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Resumen.

Este trabajo pertenece al area de Visio per Computador y nos introduce en el mundo del
reconocimiento de patrones mediante ordenador. Actualmente la vision por computador
se utiliza para reconocer la matricula de nuestro coche al entrar a un parking, nuestra
huella dactilar para abrir una puerta, reconocimiento de imagenes topograficas, o
incluso reconocer la informacion biométrica de nuestra cara para ser utilizada como
contrasefa.

Este trabajo centra su estudio en el reconocimiento de puntos de interés de un rostro
humano. En concreto vamos a intentar reconocer 20 puntos de interés. Para ello sera
necesario realizar dos acciones:

La primera, recurriendo al concepto de clasificador de la inteligencia artificial,
Ilevaremos a cabo un aprendizaje sobre un conjunto de imagenes. Con la informacion
obtenida crearemos un clasificador para cada punto de interés.

La segunda accidn serd, dada una imagen y con la informacion de cada clasificador
obtenida, buscar y situar cada punto de interés sobre un rostro humano.

Para poder realizar esta aplicacion utilizaremos una libreria libre llamada OpenCV vy el
codigo serd escrito en C, C++.



Santiago Valverde Montseny.

Indice.
Proyecto FiNal de CarTera. ........cevviieiieere e s see st see e aesre e ste s e sneesreeneesneas 1
Reconocimiento de puntos de iNterés €N roStroS. .........cevererereresieseeeesese e 1
RESUIMEN. ettt sttt s b e e s b e e sab e e e sab e e e nabe e e nbreeebneennnnas 2
110 o= 3
TNAICE FIQUIAS. vttt sttt a sttt ettt 4
T (0T L1 TTod oo SRRSO 5
S RN 03 ) o%: 1o [ ] o SR 5
1.2 ODJELIVOS. ..ttt ettt eennes 5
IR IV 1= (oo [o = TE=To [ 1 PSS 5
I o T T o T o= o o] o SRS 6
1.5 Productos OBEENIUOS. ......cveeeieiieiecie et 6
1.6 ENtOrno de deSarroll0...........ooveiieiiiiiie et 6
2 MOdulo de entrenamiento. ........cccccveriereerieeieiee e e e 7
2.1 QUE BS UN FEIM. oottt st re e te e ne e sbe e sreeneeras 7
2.2 Ventana de eNtreNamIENTO. ........ccueieereeiesieeseeresee e e e sae et ae e e e sae e e 7
2.3 ENIrENATOL. ..o e 8
3 MOdulo de prueba de ACIErtOS. ......ccveieerecee e 9
3.1 Ventana de desplazamiento. ..........cocueiiiieiiiiiene e 9
3.2 Maxima probabilidad............c.cccviieiiiii i 10
3.3 EVILAr VAIOIES CEIO. ...vviiiiieiie ittt ettt be e te et eene e 11
3.4 DeteCtor 0 ODJELOS. ....ooivieie et 12
3.5 TESE U ACIEITOS. ..euvveciieciie ettt ee e sbe e s ba e et e e srneenraesnee s 13
4 INtErface GrafiCO......ciiviiieee e nne s 16
I LTSt ] oo o PSPPSR 16
o ] Tox o] g U 1 1= ] o TSP 17
5 IMAJENES 0B PrUEDA. ....vviveeiierieiesie sttt sttt e b sre e ene e s 19
5.1 FOIMMIALO. ..ttt 19
6 AlQOritmOo ENrENAMIENTO. ......uiiieeiie e iie e see e re e e e sra e e sbe e saneeneee e 21
G T T o] ST SSTPSRRSR 21
8.2 REQUIAT. <.ttt ettt nb e na e e nre s 22
6.3 RaNAOM VersuS REGUIAT. .......cc.ecueiieieiiecieee e 22
A =TTV 7= To oL RS S 24
TLENSAYO L. oottt 24
T2 ENSAYO 2. ettt ae e b e e e 25
T3 ENSAYO 3. oottt n e ae e 26
TAENSAYO 4. ..o 27
7.4 Pruebas de reNdimIENT0. ......ccviiieiicie e nnes 28
eI O] T[] [0 1SS 29
oI € [0 o TSRS 30
10 BiDIIOGIafia. ..vocveieeeeieiieieiese e 31
L0 ANEXOS . etiee et e e e e e e e e e e e e e r e e e e nr e e e e arre e e e anarreeeearreeeeanrreeeenas 32
11.1 EStruCtura dir€CIOMIOS. . .cuvieiie ettt ettt et 32
11.2 Instalacion apliCACION. .........ccoiiiirereiese e 32
11.3 CONFIQUIACION. ..ot et re e re e 34



Santiago Valverde Montseny.

indice Figuras.

lustracion 1.
llustracion 2 .
lustracion 3.
llustracion 4.
llustracion 5.
llustracion 6.
lustracion 7.
llustracion 8.
lustracion 9.

llustracion 10.
lustracion 11.
lustracion 13.
lustracion 12.
llustracion 14.
lustracion 15.
llustracion 16.
lustracion 17.
llustracion 18.
lustracion 19.
llustracion 20.
lustracion 21.
llustracion 22.
llustracion 23.
llustracion 24.
lustracion 25.
llustracion 26.
llustracion 27.
llustracion 28.
lustracion 29.
llustracion 30.
lustracion 31.
llustracion 32.
lustracion 33.
llustracion 34.

Diagrama de planifiCacion............ccccovveviiieiiieie e 6
Proceso entreNamiBNLO..........coiieeerienieeiesiee et 7
Ejemplo ClasifiCador..........cccovveiiiiiiece e 8
PseudocOdigo ENtrENAAON..........cveieieieierie e 8
Rastreo para localizar 10S 0J0S. ........c.ccvieeiieieiieceee e 9
Formula probabilidad. ... 10
Conversion multiplicacion en suma de 10garitmos. ..........cccccveeeviveieennns 10
Formula para evitar 105 vValores CEero. ........coovvvviiiieeieienese e, 11
DELECCION FOSIIO. ..cvvevviiiieiiieieeie ettt 12

FUNCION dEteCCION CANA. ..c.voveeveie e 13

PseudocOdigo test de aCIEIMOS. ......ucivveieieerieeie e 14

Caodigo funcion desplazamiento. .........cocveerereneieseseeeeee e 15

Estructura donde almacenamos el resultado del test para cada punto.... 15

INterface grafiCo........coiiiiiiiiicce e 16
Resultado con la opcidn ver caras activada. ...........cccoovverveieivenesiennnen, 17
Resultado con algun punto fuera de tolerancia............cccccoeevevieieinnenenn, 18
FIChero reSUltatdos.tXE ........coverviriiiiiiiseee e 18
Detalle fichero punto de INtEres..........ccoovvveiereienisie s 19
Orden de 10S puntos de INLEES. ......cccveveieeieeie e 20
Diagrama entreno RaNAOM. ........coviiiiiiiiieiiiee e 21
Codigo algoritmo RaNOM. ........ccveveiieiieie e 21
Estrategia algoritmo RegUIAT. ..........ccceiiiiiiiiie e 22
Tabla comparativa Ferns y algoritmos. .........cccceveveveeviveneeesiee s 22
ENSAYO L. .o s 24
ENSAYO 2. ..o s 25
ENSAYO 3. . e 26
ComparaCion tOlEranCia. .........cccuerueereiieere e 27
Prueba rendimiento...........ccooeiiiiieiesie e 28
DIreCtorios JAt0S. ........coveieiiierieiie st 32
EJECUCION CIMEKE. ......oiviiieiieiieieiese et 33
ESQUEMA SOIUCION. .....eeuieeiieciiecie ettt 34
Configuracion lIDrerias. ........coovvviiiiiieieseee e 34
DIreCtoriosS VCH. ..ot 35
Dependencias adiCionales...........cooveieiieiiiieiieree e, 35



Santiago Valverde Montseny.

1 Introduccion.

En este apartado voy a detallar los motivos por los que he elegido este tema asi como de
que manera se ha estructurado la realizacion de este trabajo.

1.1 Justificacion.

La eleccion del trabajo final de carrera siempre es una decision dificil. Por un lado se
busca un tema de actualidad y que pueda ser nos Util en nuestra vida profesional, por
otro lado se busca un tema nuevo, desconocido y que nos motive en el aprendizaje de
alguna disciplina nueva.

Yo he conseguido aglutinar estos dos motivos, ya que por un lado nunca habia realizado
ninguna actividad en vision por computador y por otro, en mi vida profesional, vamos a
introducir la vision por computador en el reconocimiento de patrones de imagenes de
television.

Una vez elegimos el area del trabajo de fin de carrera, no tenemos todavia muy claro en
que consistira nuestro objetivo. En mi caso, ha sido una sorpresa que el trabajo
propuesto por el consultor, no solamente consistia en obtener unos productos de
software, sino que a partir de una idea vamos a descubrir si es posible obtener unos
resultados aceptables en el reconocimiento de rostros. Esta pequefia dosis de
investigacion e incertidumbre a provocado una gran satisfaccion en la realizacion de
este trabajo.

1.2 Objetivos.

El principal objetivo es disponer de una aplicacion que nos permita, por un lado, realizar
un clasificador para cada punto de interés a partir de una coleccion de imagenes y por
otro lado, otra aplicacion que dada una imagen sea capaz de rastrearla pixel a pixel y
situar los puntos de interés. También obtendremos el tanto por ciento de aciertos para
cada punto de interés.

Finalmente uniremos estas dos aplicaciones en una interficie grafica para hacer su uso
mas agil y agradable.

1.3 Método a sequir.

A partir de la informacion inicial proporcionada por el consultor se ha concretado el
objetivo e idea del trabajo. Como que necesitamos librerias especializadas y entorno de
desarrollo adecuado lo primero sera instalar tanto las librerias como el entorno de
desarrollo para poder familiarizarnos.

El siguiente paso seré la realizacion de la parte de entrenamiento, en la cual
obtendremos los clasificadores de los puntos de interés.

Seguidamente crearemos la parte de rastreo de una imagen y reconocimiento de los
puntos de intereés.

Finalmente integraremos las dos aplicaciones en una interficie gréafica.
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1.4 Planificacion.
El siguiente diagrama de Gantt nos muestra la planificacion prevista.

Hombre de tares Duraeion | Comienzo Fin marze 2011 [akori 2017 [mayo 2011 [iunio 2011 [iuti
[i] 24 [27 (02 |03 [08 [11 [14 [17 |20 [23 [26 [29 |01 [04 [07 [10 [13 [16 19 |22 [25 [28 |01 [04 [07 [10 [13 [16 19 |22 [25 |25 [31 [03 |08 [09 [12 [15 [18 [21 [24 |27 [30
e Definicidn Proyecto Tdias mié 020311 | jue 1000311
v Estudio documentacion inicial 4dias | mié 020311 Iun 07 1031
Ve Acordar ineas generales 3dims | mar 0803M1  jue 100311
e Plan de proyecta definida Odias | jue 1003M1 | jue 100311
v Entorno desarrollo Tdias  vie 110341 lun 210311
v Instalacion software 4dias | vie 110301 mié 160311
e Prugbas software 1dia| jue 17031 jue 170311
v Andlisis librerias OpenCy 2dias | vie 1803011 Iun 21031
v Entorno desarrollo listo v probado Odias | hun 2103411 Iun 210341
Médulo entrenamiento 12 dias  mar 22/0341  mié 0604111
Ezpecificacin 4diaz | mar 220301 vie 250311
Codificacion 4dias | un 280311 jue 310311
Prugha Adias | vie 010411 mié D841
Médulo Test 9dias jue 07T/04M1 | mar 1910411
Especificaciin 3dias | jue 070411 Iun 1404411
Codificacion 2dias | mar 120411 mié 13M411
Prueha ddiaz | jue 140401 | mar 19011
Interface Grifico 8dias  mié 2010411 | vie 290411
Disefio 2dias | mig 2004711 jue 2104411
Coclificacion Adiaz | vie 220411 mié 2704511
Prueba 2diaz | jue 2804011 vie 2904511
Modulos creados vy verificados Odias | mié 270411 mié 270411
Integracion ddias  jue 280411 | mar 030511
Pruebas Integracidn ddiaz | jue 280401 mar 030541
Integracion finalizada y probads Odias | mar 030511 mar 030511
Documentacion 30 dias  mié 040541  mar 190611
Redaccion memoria 15 dias | mié 0051 | mar 24M5M1
Presentacion Yirtual 15 dias | mié 250501 | mar 140841
Final PFC Odias | mar 140611 mar 140611

Ilustracion 1. Diagrama de planificacion.

Una vez finalizado el proyecto ha quedado patente que la planificacion realizada ha sido
totalmente equivocada. Esto se debe a que este proyecto contenia una parte de
investigacion y experimentacion que no se tuvo en cuenta al inicio.

La planificacion se realizé como si el objetivo, fuera solamente, obtener un programa
que entrenard y luego realizara el test. Pero nada mas lejos de la realidad, para obtener
los resultados ha sido necesario realizar un gran numero de pruebas que tardaban un
tiempo considerable de maquina.

1.5 Productos obtenidos.
Durante la creacion de este proyecto se han generado los siguientes productos:

Plan de trabajo Microsoft Project.

Aplicacion de entrenamiento y prueba de aciertos.

Memoria proyecto.

Anexo creacion estructura directorios para funcionamiento del programa.
Anexo instalacion libreria OpenCV.

1.6 Entorno de desarrollo.

Las herramientas utilizadas para realizar este proyecto han sido:

Notebook con un procesador Intel Pentium a 1,7GHz y 1GB de memoria.
El sistema operativo ha sido Microsoft Windows XP.

El entorno de programacion ha sido Visual C++ 2010 Express.

La libreria de vision utilizada es OpenCV v2.1.

La redaccion de la memoria se ha realizado con Microsoft Word.
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2 Mobdulo de entrenamiento.

Para introducirnos es este mundo necesitamos conocer algunos conceptos
fundamentales que intentaré explicar a continuacion.

2.1 Qué es un Fern.

Cuando queremos reconocer un objeto o area en una imagen lo primero que debemos
hacer es situar una ventana sobre el punto de interés y tomar muestras que nos permitan
mas tarde su reconocimiento por probabilidad. La forma de tomar muestras, si tenemos
imagenes en escala de grises, es comparando el nivel de gris entre dos pixeles y guardar
esta informacion. Para que el reconocimiento sea posible necesitamos realizar unas
N~300 muestras, lo que nos lleva a tener que estimar y guardar 2" entradas para cada
clase (punto de interés) .

Par poder hacer este problema tratable hemos recurrido al trabajo de Mustafa Ozuysal,
Michael Calonder , Vincent Lepetit y Pascal Fua denominado Fast Keypoint
Recognition using Random Ferns ( http://cvlab.epfl.ch) .

En nuestro caso la idea ha sido convertir N ~ 300 en M x 2° con M entre 20 y 40 y S=10
lo que nos lleva a un orden de 30000 entradas.

Los autores del estudio anteriormente mencionado Ilaman a las subdivisiones creadas
Ferns, por lo que a partir de ahora M y Fern sera lo mismo.

2.2 Ventana de entrenamiento.

Ya nos hemos introducido un poco en materia, pero supongo que todavia no esta muy
claro como se realiza esta toma de muestras para realizar el clasificador.

Lo primero que debemos hacer es crear una ventana de entrenamiento que centraremos
sobre el punto de interés. En nuestro caso hemos elegido una ventana de 24x24 pixeles.
Una vez tenemos centrada la ventana, el proceso es el siguiente:

Obtenemos aleatoriamente dos pixeles A y B del interior de la ventana.
Leemos sus valores de gris.

Si A >Belvalores 1.

En caso contrario el valor es cero.

Colocamos este valor en una variable.

Desplazamos la variable 1 bit a la izquierda.

Repetimos estas acciones S veces.

llustracion 2 . Proceso entrenamiento.

Una vez realizado este proceso, obtenemos un valor que representa el indice de una
tabla, como S=10 y puede valer 0 o0 1 nuestra tabla tendra 2° = 1024 entradas.
Cogeremos la entrada obtenida e incrementaremos su valor en una unidad, esta accion la
repetiremos Ferns (M) veces.


http://cvlab.epfl.ch/
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Entradas Fern 1 Fern 2 Fern 30
1 0 1 2
2 1 0 0
1024 0 1 0
Ilustracion 3. Ejemplo Clasificador

Una vez terminado este proceso, guardaremos a disco la informacion obtenida y sera

nuestro clasificador para el punto de interés estudiado.

Realizaremos el mismo proceso para el resto de puntos de interés.

2.3 Entrenador.

En este apartado mostraremos el pseudocodigo del entrenador que hace posible la

creacion de los clasificadores.

Var caras=100;
Var puntos=20;
Var ferns=30;
Var test=10;
Para C=0 hasta caras hacer
Leemos datos imagen C.
Leemos puntos de interés de C.
Para P=0 hasta puntos hacer
Situamos la ventana sobre el punto de interés.
Para F=0 hasta ferns hacer
Para T=0 hasta test hacer
Si A>B entonces

valor=1;
sino
valor=0;
Fin Si
Indice=valor;
Indice << 1;
Fin Para
TablaFerns[indice]=incremento;
Fin Para
Fin Para

Fin Para
GuardarTabla(TablaFerns);

Ilustracién 4. Pseudocdodigo entrenador.
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3 Mddulo de prueba de aciertos.

Para poder comprender como se realiza la prueba de aciertos tenemos que introducir
algunos conceptos nuevos como pueden ser la maxima probabilidad, evitar los valores
cero, ventana de desplazamiento o detector de objetos.

3.1 Ventana de desplazamiento.

Para poder rastrear una imagen en busca de los puntos de interés es necesario desplazar
la ventana de entrenamiento (24x24 pixeles) pixel a pixel y comprobar si dicha ventana
es candidata a ser la elegida. Esto puede llevar un tiempo considerable ya que las
imagenes que hemos utilizado para este experimento tienen un tamafio de 384x286
pixeles.

Por este motivo es indispensable acotar las zonas de rastreo a las zonas donde es mas
probable encontrar el punto de interés.

B Resultado

Ilustracién 5. Rastreo para localizar los ojos.
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3.2 Maxima probabilidad.
Una manera formal de explicarlo seria

P(fy,f2,...fn | C = ¢j) = Tk=15m P(Fx | C = ¢j)

Ilustracién 6. Férmula probabilidad.

Donde Fi representa el valor del indice obtenido de los test que realizamos dentro de la
ventana y ¢; es la clase del punto de interés que buscamos. Entonces la formula se
expresa como el producto de las probabilidades obtenidas de cada fern (M).

La méaxima probabilidad la buscaremos de la siguiente manera:

e Situamos una ventana a analizar.

e Realizamos el test de comparacion de pixeles (A>B ).

Obtenemos el valor del indice de la tabla.

Calculamos el logio(valor indice).

Realizaremos esta accion para cada Fern y sumaremos los logaritmos obtenidos.
Desplazamos la ventana un pixel en X y repetimos las acciones anteriores.
Realizaremos las mismas acciones desplazando la ventana un pixel en'y

La ventana con la probabilidad més alta seré la candidata a punto de interés.

La utilizacidn de logaritmos se debe a que al multiplicar valores de probabilidad muy
pequefios desbordamos la resolucion de la maquina y se hace imposible su célculo, para
evitar esto convertimos los valores a logaritmos y de esta manera tenemos que

Log(AxBx....xN) = Log(A)+Log(B)+...+Log(N)

Ilustracién 7. Conversion multiplicacién en suma de
logaritmos.

10
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3.3 Evitar valores cero.

Nuestra tabla de ferns tiene con toda seguridad muchos valores de indice (1 a 1024) con
valor cero, esto se debe a que durante el entrenamiento no todos los valores de indice
encuentran un acierto.

Durante el rastreo de la imagen si el valor de un indice es cero nos va a provocar un
error al calcular el logaritmo, por este motivo debemos encontrar una solucion a este
problema.

En este punto utilizaremos la formula empleada en el trabajo anteriormente mencionado
Fast Keypoint Recognition using Random Ferns para evitar dicho problema.

A cada valor leido del clasificador le aplicaremos

Pici = Nici + Nr /Ngi + K x Ny

Ilustracién 8. Férmula para evitar los valores cero.

Donde Py es la probabilidad del fern k y e | clasificador ¢; .

Nk es el valor del indice k del clasificador c; .

N, es un factor de regularizacion que debe ser mayor de 0, en nuestro caso utilizaremos
0,01.

N.i es el nimero de muestras (caras) del entrenamiento.

K es el nimero de posibles entradas en la tabla 2°, en nuestro caso 1024.

11
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3.4 Detector de objetos.

OpenCV lleva incorporada algunas librerias especificas para poder realizar acciones
determinadas como la deteccion de objetos. Esta caracteristica nos ird muy bien para
limitar una imagen a solamente la cara de la persona que aparece y de esta manera
reducir el area de rastreo.

M Resultado

B

v

Ilustracion 9. Deteccién rostro.

Para implementar esta funcionalidad hemos necesitado el clasificador de la cara que
tiene incorporado OpenCV llamado haarcascade_frontalface_alt.xml.

(CvHaarClassifierCascade*)cvLoad("c:/DataPFC/haarcascades/haarcascade_frontalface_alt.xml");

y el método de deteccion de objetos

cvHaarDetectObjects(img,pcascade,pstorage,1.1,1,CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING,cvSize(100,100));

12
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La funcion para realizar la deteccion, nos devolvera una variable tipo CvRect que define
el area donde se encuentra el rostro y nos permitira asignar esta area al ROI (Region of
Interest) de la imagen. La funcidn es la siguiente

//************************************************************************

// Algoritmo Haar-like
//
CvRect Prueba: :DetectorCara(){
CvSeq* pfaceRectSeq;
CvRect r;
pstorage=cvCreateMemStorage(0);
pfaceRectSeqg=cvHaarDetectObjects(img, pcascade,pstorage,1.1,1,
CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING, cvSize(100,100));
if(pfaceRectSeqg->total>0){
r=*(CvRect*)cvGetSegElem(pfaceRectSeq,0);

Yelse{
r.height=0;

cvClearMemStorage(pstorage) ;

return r;

}

Ilustracioéon 10. Funcidén deteccioén cara.

3.5 Test de aciertos.

Una vez vistos los aspectos mas relevantes que van a intervenir en el test de aciertos
vamos a centrarnos en la estrategia para intentar localizar los puntos de interés.
Una posibilidad seria rastrear toda la imagen para cada punto de interés, aunque salta a
la vista que esta opcion no parece muy inteligente, ya que por ejemplo, el ojo izquierdo
nunca se puede encontrar a la derecha del ojo derecho.
Con el anterior razonamiento y buscando siempre el minimo gasto de tiempo de
computacion, he elegido la siguiente estrategia:
e Primero, localizar los dos centros de los 0jos.
e Luego obtenemos la distancia entre ojos y la utilizamos para crear incrementos
porcentuales en funcion de la distancia encontrada.
e Estos incrementos los utilizamos para irnos situando en los diversos puntos de
interés.

13
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El pseudocddigo para el test de aciertos es el siguiente:

Var carasTest=100;
CvRect imgR;
Var p=0; // punto de interés
Para C=0 hasta carasTest hacer
Leemos datos imagen C.
Leemos puntos de interés de C.
ImgR=Detectamos cara();
cvSetimageROI(img,imgR); // definimos la ROI donde se encuentra el rostro

Definimos area de rastreo ojo derecho ini_x, fin_x, ini_y, fin_y
P=0; // ojo derecho

Leemos tabla ferns(p);
DesplazamosVentana(p,ini_x,fin_x,ini_y,fin_y);

Definimos area de rastreo ojo izquierdo ini_x, fin_x, ini_y, fin_y
P=1; // ojo izquierdo

Leemos tabla ferns(p);
DesplazamosVentana(p,ini_x,fin_x,ini_y,fin_y);

Distancia_entre_ojos= distancia_ojo_iz.x — distancia_ojo_der.x;
Calculamos incrementos porcentuales inc5, inc20,inc30,....

A partir de aqui buscamos el resto de puntos utilizando los incrementos y la l6gica de
situacion.

Fin Para
GuardarResultadosTest();

Ilustracién 11. Pseudocédigo test de aciertos.

14
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El codigo de la funcion de desplazamiento nos va a permitir rastrear la zona delimitada
por las variables ini_x, fin_x, ini_y, fin_y. Una vez encontrada la ventana con maxima
probabilidad, almacenaremos la informacion en la estructura mostrada a continuacion.

struct T_TEST{CvPoint esquina;double prob;bool PER;int tol x;int tol_y;};

Ilustracion 12. Estructura donde almacenamos el resultado del test para cada punto.

//** * ok
// Desplaza una ventana pixel a pixel hasta encontrar la maxima // //
//probabilidad los limites vienen fijados por ini_y,fin_y,ini_x,fin_x
//************************************************************************
void Prueba::DesplazaVentana(int p,int ini_y,int fin_y,int ini_x,int
fin_x){
double proba=0.0;
ven_test[p]-prob =-1000.0;
for (int desp_y=ini_y ;desp_y<fin_y ;desp_y++){
for (int desp_x=ini_x;desp_x< fin_x;desp_Xx++){
// calculamos la probabilidad de la ventana
proba=ProcesaTest(desp_x,desp_y);
if(proba>ven_test[p].prob ){
ven_test[p]-prob=proba;
ven_test[p]-esquina.x=desp_x;//
ven_test[p]-esquina.y=desp_y;//

}
}//desp_x
}Y// desp_y
ven_test[p].-tol_x= ven_test[p]-esquina.x+ventana/2 -
puntos_clave[p][0];
ven_test[p]-tol_y= ven_test[p]-esquina.y+ventana/2 -
puntos_clave[p][1];

if(abs(ven_test[p]-tol_x )>tolerancia ||
abs(ven_test[p]-tol_y)>tolerancia){
ven_test[p]-PER=true; // el punto encontrado supera la
tolerancia fijada

he
else{
ven_test[p]-PER=False; // el punto se encuentra dentro de la
tolerancia
aciertos[p]=aciertos[p]+1;
3

}

Ilustracién 13. Cédigo funcidén desplazamiento.
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4 Interface grafico.

Para poder realizar un uso préactico de los dos médulos anteriormente descritos
(entrenamiento y test de aciertos) he creado una interface que considero una ayuda a la
ejecucion de las diversas pruebas.

4.1 Descripcion.

En la siguiente imagen se describen las caracteristicas mas relevantes.

Detector Puntos de Interes -- S¥M LUOC 2011

EBX

Test de Entrenamiento

Fernz

O 10

Nimero de
Ferns

O 20
® 20

O 40

|V

Inicio

entrenamiento

Algaritrmo Test
*) Bandom

) Reqular

Test de Aciertos

Méaximo error

\ Talerancia
e
5 b

en pixeles
Inicio test | |-
aciertos

ME T est
O 4

o8 , — |

& 10

M2 Caras a entrenar

N° de pruebas por
cada fern

100
M® Caras a probar
100 “er caras
\
Ndamero de
caras a probar

Situamos el n° de caras
para el entrenamiento

Visualizamos el
resultado en pantalla

Ilustracioén 14.

Interface grafico.
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4.2 Funcionamiento.

Una vez puesta en marcha la aplicacion su funcionamiento es el siguiente:
e Seleccionamos los Ferns, el n°® de test, tipo algoritmo y las caras para el
entrenamiento.
e Pulsamos sobre el boton Entreno.
e Al cabo de unos segundos aparece el mensaje de finalizacion de entreno.

Entrenamiento E|

Ha finalizado el Entrenamiento
g,1sec

Aceptar

Ahora pasamos al test de aciertos.
e Seleccionamos la tolerancia deseada (entre 2y 10 pixeles de error).
e Elegimos el nimero de caras a probar ( maximo 1520).
e Marcamos si deseamos ver el resultado de cada imagen probada.
[ ]

Esperamos el mensaje de finalizacion de test de aciertos ( el test puede tardar
varios minutos).

Test Aciertos [E|

Ha finalizado el test de aciertos
20, 4sec

Acepkar

Si hemos elegido ver caras, el resultado aparecera en dos ventanas en la que una nos
mostrara el resultado de aciertos y la otra el ROl detectado.

Bl Resultado

Ilustracion 15. Resultado con la opcidn ver caras activada.
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Cuando algun punto supera la tolerancia fijada los puntos aparecerén en color rojo sobre
la imagen.

Bl Resultado

llustracién 16. Resultado con algin punto fuera de tolerancia.

Una vez finalizado el test de aciertos se crea un fichero llamado resultados.txt en el cual
han quedado registrados los porcentajes de aciertos de cada punto de interés asi como
los pardmetros sobre los que se ha realizado la prueba.

Parametros Test Entreno
Ferns:30
Caras:100

Parametros Test Aciertos
Tolerancia:5
Caras a Probar:100

88%
90%
53%
49%
76%
40%
66%
86%
79%
87%
87%
88%
87%
86%
89%
90%
78%
90%
38%
58%

Ilustracién 17. Fichero resultados.txt
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5 Imagenes de prueba.

En este apartado voy a describir las caracteristicas mas importantes sobre el conjunto de
imagenes de prueba utilizadas.

5.1 Formato.

Las iméagenes utilizadas tienen una dimension de 348x286 pixeles, son en escala de
grises con una profundidad de 8 bits. EI formato del fichero es PGM y es uno de los que
soporta OpenCV. La coleccion de imagenes e informacidn relacionadas con ellas para
realizar este trabajo han sido descargadas de http://www.bioid.com.

La coleccion de imagenes esta identificada de la siguiente manera:
BiolD_0000.pgm

é'iol D_1520.pgm

Los puntos de interés asociados a cada cara se denominan
Bioid_0000.pts

Bioid_1520.pts

El formato del fichero se muestra a continuacion (fichero obtenido de
http://www.bioid.com).

version: 1
n_points: 20

{

159.128 108.541
230.854 109.176
164.841 179.633
223.237 178.998
132.469 93.9421
183.883 94.5768
211.177 95.2116
254 .974 91.4031
129.295 109.176
144 .529 109.811
176.901 107.272
216.89 107.272
246.088 110.445
261.957 109.811
196.578 139.009
184 .518 147.261
207.369 145.991
195.943 175.189
193.404 193.597
192.769 229.143

}

Ilustracién 18. Detalle fichero punto de interés.

Cada linea representa el valor X,Y del punto de interés.
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El orden de los puntos de interés se describe en la siguiente relacion (relacion obtenida
de http://www.bioid.com).

Th

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

e

O©CooO~NOOUITA~,WNEFO

There are 20 manually placed points on each of your 1521 images.

markup scheme is as follows:

right eye pupil

left eye pupil

right mouth corner

left mouth corner

outer end of right eye brow

inner end of right eye brow

inner end of left eye brow

outer end of left eye brow

right temple

outer corner of right eye

inner corner of right eye

inner corner of left eye
outer corner of left eye

left temple
tip of nose

right nostril

left nostril
centre point on outer edge of upper lip
centre point on outer edge of lower lip
tip of chin

Ilustracion 19. Orden de los puntos de interés.
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6 Algoritmo entrenamiento.

Para poder realizar el entrenamiento, ya se ha comentado gque situamos una ventana en
el centro del punto de interés y capturamos una serie de muestras. Pero, ¢ qué pixeles
utilizar para capturar las muestras?

6.1 Random.

Uno de los dos algoritmos que se han probado lo he Ilamado Random y consiste en
buscar de manera aleatoria pixeles dentro de la ventana de entrenamiento.

24 nixeles
-
Al B2
An ]
24 nixeles
Bn [5) Bl
Punto de interés
A2

Ilustracion 20. Diagrama entreno Random.

Para obtener estos valores se calculan 4 valores (A_x, A_y, B_x, B_y) en cada iteracién
y los valores se eligen entre 1y 24, estos valores son almacenados en una tabla.
El c4digo que realiza esta accion se muestra a continuacion.

//** * * KA A
// crea los puntos aleatorios
//
void Training: :CreaPuntosRand(){
srand(1);
for(int cnt_fila=0;cnt_fila<base_ test*ferns;cnt_fila++){
for (int cnt_col=0;cnt_col<4;cnt_col++){
puntos_test[cnt_fila][cnt_col] = rand() % ventana + 1;
}
}
}

Ilustracion 21. Codigo algoritmo Random.
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6.2 Regular.

El segundo algoritmo que he probado le he llamado regular, porque consiste en
comparar pixeles vecinos e ir avanzando linea a linea.

20 pixeles de ancho

< ] [ >
/k Bl Bg ﬂ Bn
Ay Ay Az Ay An Ann
Bz B4 Bn+l

Ilustracion 22. Estrategia algoritmo Regular.

Si se alcanza el limite de la ventana se desplaza un pixel en direccion del eje - Xy se
repite el proceso desde el inicio.

6.3 Random Versus Regular.
Par poder comparar la efectividad de los dos algoritmos se ha realizado un
entrenamiento y un test de aciertos con las siguientes caracteristicas:

e Caras de entrenamiento: 100

Caras a probar: 100
Ferns: 20, 30, 40.
Tolerancia: 5 pixeles.

Los resultados se muestran en la siguiente tabla.

Random Regular

100 muestras entreno 20 30 40 20 30 40
pupila derecha 91% 93% 95% 4% 91% 92%
pupila izquierda 94% 95% 94% 92% 89% 93%
esquina derecha hoca 82% B5% B35% 76% 79% 81%
esquina izquierda boca g1% 95% 9% 7% 7B% 79%
exterior ceja derecha 92% 93% 95% 82% 858% 89%
interior ceja derecha F4% /5% 7B% 78% 755% 79%
interior ceja izguierda T4% 8% 7T % 62 % G5 % G5 %
exterior ceja izquierda 89% 92% 92% 89% 90% 93%
zien derecha 5% 2% g6% g3% 90% 1%
esguina exterior ojo derecho 85% 88% 87 % 78% 81% a7 %
esquina interior ojo derecho a7 % 92% 93% 78% 86 % 90%
esqUina interior ojo izguierdo 89% 93% 92% 85% a85% a85%
esquina exterior ojo izquierda 90% 92% 91% 76% 76% 78%
gien izquierda % 92% 93% 92% 92% 92%
punta nariz N % 93% 93% 5% 91% 92%
orificio nariz derecho 93% 95% 95% g95% 91% 3%
orificio nanz izquierdo 0% 93% 04% 65 % 7% 76%
punta central labio superior 93% 95% 95% 83% 91% 92%
punto central labio inferior 1% 1% 7% 80% 78% 81%
punta barhilla 49% 59% 57% G3% 75% 76%

Media g3 a7 a7 79 g3 g5

Ilustracion 23. Tabla comparativa Ferns y algoritmos.
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Los resultados que se aprecian, es que cuando aumentamos el nimero de ferns aumenta
claramente el porcentaje de aciertos. Por otro lado tiene un comportamiento algo mejor
el algoritmo Random, en valor medio, que el Regular, con la unica excepcion del dltimo
punto ( punta barbilla) que presenta un mejor comportamiento el algoritmo Regular.

La conclusion que podemos obtener es que el Ultimo punto presenta unas caracteristicas
muy homogéneas, y en este caso el comportamiento del algoritmo Regular mejora la
tasa de aciertos casi un 20%.
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7 Resultados.

Para poder obtener resultados y poder contrastar el comportamiento se han realizado
una serie de ensayos con diferentes parametros de entrenamiento y test de aciertos.

7.1 Ensayo 1.

Para este ensayo se han tenido en cuenta solamente dos puntos de interés, pupila
derecha y pupila izquierda. El entreno se ha realizado con 40 Ferns y 500 caras de
entreno. Luego se han pasado por el test de aciertos 1500 caras y hemos observado su
comportamiento.

Entreno 500 caras

100%

90% —

80% —_—

70%

60%

50%

40%
30%
20%
10% -

0% T T T T T T T T T T T T T T

Caras Probadas

— pupila derecha — pupila izquierda

Ilustracion 24. Ensayo 1.

El resultado ha sido, que a partir de las caras de entreno (500) la tasa de aciertos
disminuye pero sigue conservando un nivel bastante aceptable (sobre el 75% de

aciertos). Esto quiere decir que el patrén de entreno sigue funcionando con caras que no

han participado en dicho entreno.
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7.2 Ensayo 2.

Ahora vamos a utilizar todas las caras de las que disponemos para hacer el
entrenamiento (1500). Las condiciones seran las mismas, mismo algoritmo y misma
cantidad de Ferns.

Entreno 1500 caras

100%
90% —_—
80% - 7/\_f=
70% A
60%
50% A
40% A
30% A
20% A
10% -

O% I I I I I I I I

0O © © © © © © € © © © O © ®
OIS SR S D S SR M M S SIS M S SIS SRR
PR PP P WS

Caras probadas

— pupila derecha — pupila izquierda

Ilustracion 25. Ensayo 2.

El resultado es que han disminuido los puntos méaximos de aciertos pero se ha suavizado
el comportamiento obteniendo una tasa de aciertos del 80% durante casi todas las
pruebas.
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7.3 Ensayo 3.

Asi como en los casos anteriores en que hemos restringido el ensayo a dos puntos de
interés, ahora vamos a realizarlo sobre todos los puntos de interés y ordenaremos los
resultados de mayor a menor para poder apreciar de una forma mas clara que puntos son

mas faciles de detectar.

90%

1500 Caras probadas

80%
T0%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

pupila derecha
pupila izquierda

interior ceja izquierda
interior ceja derecha

esquina interior ojo derecho
esquina exterior ojo derecho
esquina interior ojo izquierdo
esquina exterior ojo izquierdo

sien izquierda

exterior ceja derecha

exterior ceja izquierda

punta nariz

sien derecha

orificio nariz derecho

punto central labio inferior

orificio nariz izquierdo
esquinaizquierdahoca |g
esquina derecha boca :

punta barbilla

punto central labio superior |g

B 1500 Caras probadas

Ilustracion 26. Ensayo 3.

Segun se observa en el gréfico, los puntos con una mejor tasa de aciertos son las pupilas
y los extremos de los 0jos, es posible que se deba a que una vez localizados los centros

de las pupilas el area de rastreo se restringe mucho alrededor de estos y por este motivo
la tasa de aciertos disminuye minimamente.
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7.4 Ensayo 4.

En la siguiente tabla podemos observar como mejora la tasa de aciertos si aumentamos

la tolerancia de errores a 8 pixeles.

pupila derecha

pupila izquierda

esquina derecha boca
esquina izquierda boca
exterior ceja derecha

interior ceja derecha

interior ceja izquierda
exterior ceja izquierda

sien derecha

esquina exterior ojo derecho
esquina interior ojo derecho
esquina interior ojo izquierdo
esquina exterior ojo izquierdo
sien izquierda

punta nariz

orificio nariz derecho

orificio nariz izquierdo

punto central labio superior
punto central labio inferior
punta barbilla

Total

Tolerancia
5 pixeles 8 pixeles  Diferencia
85% 86% 1%
82% 83% 1%
61% 74% 13%
62% 74% 12%
71% 82% 11%
72% 82% 10%
74% 83% 9%
71% 82% 11%
67% 74% 7%
85% 88% 3%
86% 89% 3%
84% 87% 3%
81% 86% 5%
72% 83% 11%
68% 78% 10%
65% 74% 9%
64% 75% 11%
63% 70% 7%
65% 74% 9%
58% 72% 14%
71 80 6

Ilustracion 27. Comparacién tolerancia.

Podemos observar como los puntos que tienen una tasa mas baja su valor aumenta por

encima del 10%.
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7.4 Pruebas de rendimiento.

Para ver como se comporta la aplicacion y el consumo de tiempo de procesador se han
comparado tres tipos de maquinas, cuyos resultados se muestran a continuacion.

NoteBook PC de Escritorio PC de Escritorio
Procesador Pentium Pentium 4 Pentium Dual Core
Velocidad 1,7GHz 3GHz 2,76GHz
Memoria 1GB 1GB 2GB
S.0. Windows XP Windows XP Windows 7
Entrenamiento 43sec 8sec
(1500 caras)
Test de aciertos 3188sec 1661sec
(1500 caras)

Ilustraciéon 28. Prueba rendimiento.
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8 Conclusiones.

Este trabajo me ha permitido introducirme en la visiéon artificial asi como en algunas
técnicas utilizadas para el reconocimiento de objetos. Una vez he conseguido redactar
esta memoria, todavia pienso en algunos algoritmos que podria haber probado, o
corregir la inclinacion de los rostros para el entrenamiento, o ajustar el tamario de las
imagenes para que todas tuvieran las mismas proporciones. Todo esto son ideas que
iban apareciendo dia a dia pero que ha sido imposible llevar a cabo su implementacion y
que considero con toda probabilidad habrian contribuido a mejorar los resultados.

Creo que el resultado de los ensayos realizados demuestra que es posible la utilizacion
del concepto de Fern para el reconocimiento de objetos con una tasa de aciertos mas que
aceptable y de esta manera reducir la cantidad de informacion a almacenar y a procesar.

No tengo dimension de si los tiempos empleados en la ejecucion se encuentran dentro
de parametros adecuados, con la maquina mas potente conseguimos reconocer los 20
puntos de interés de una cara en 1,8sec.

Las lineas futuras de este proyecto continuaran con la implementacion de imégenes en
movimiento para el entrenamiento y posterior identificacion de las mismas.
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9 Glosario.

e Clase: Representa un punto de interés.

e Clasificador: Viene de la inteligencia artificial, es una informacién almacenada
que se utiliza como patrén para el reconocimiento de caracteristicas de un
objeto.

e Fern: Término utilizado en el estudio Fast Keypoint Recognition using Random
Ferns. Objetivo divide y venceras, es una forma de agrupamiento de pruebas.

e OpenCV: Libreria de vision artificial desarrollada por Intel.

e Pixel: Es la menor unidad de representacion de una imagen.

e Punto de interés: Coordenadas X,y de una imagen sobre la que queremos
extraer informacion de su estructura para su posterior reconocimiento.

e Visual C++. Entorno de programacién y depuracion en lenguaje C.
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11 Anexos .

11.1 Estructura directorios.

Para poder ejecutar la aplicacion de forma adecuada, es necesario crear la siguiente
estructura de directorios.

=l ) DakaPFC
) caras
) Ferns
) haarcascades
) paints_20
) Resultados

llustracion 29. Directorios datos.

DataPFC: es un subdirectorio de C:\

Caras: Es donde guardamos los archivos BiolD_0000.pgm

Ferns: Quedan almacenados los 20 clasificadores después de un entrenamiento.
Haarcascades: Clasificadores de OpenCV para la deteccion de objetos.

Points_20: Es donde guardamos los ficheros con la informacion de los puntos de interés
de cada cara.

Resultados: después de un test de aciertos se almacena el resultado en el fichero
Resultados.txt.

11.2 Instalacion aplicacion.

Como se ha podido apreciar a lo largo de este trabajo el objetivo final no solo era
disponer de una aplicacion que realizara un entrenamiento y el posterior test de aciertos,
sino que debiamos realizar una serie de ensayos para obtener informacién que validara
la efectividad del sistema. Este ultimo hecho me ha llevado ha dejar una aplicacion un
tanto abierta para que las modificaciones para realizar los ensayos fueran posibles.

Si se hubiera tenido que implementar la casuistica para realizar los ensayos desde el
interface grafico no habria quedado tiempo para los ensayos.

Por este motivo para poder ejecutar el programa es necesario instalar el entorno de
desarrollo Visual C++ 2010 Express, es gratuito y se obtiene la licencia de uso desde la
propia web http://www.microsoft.com/express/Downloads/

Para instalar la libreria OpenCV utilizada la descargaremos de la direccion
http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-win/2.1/0OpenCV-2.1.0-
win.zip y la instalaremos en C:\OpenCV2.1

Aqui no acaba todo para poder utilizar las librerias de forma correcta es necesario
compilar todas las fuentes de OpenCV para el compilador nativo instalado en el
ordenador. Esto se consigue con la aplicacion libre CMake que se puede obtener de
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http://www.cmake.org/cmake/resources/software.html
Una captura de este proceso lo podemos ver a continuacion.

i k|
- = |
A v o I e e

File Tools Options Help

Where is the source code:  C:fOpenCv2.0
Where to build the binaries: C:/OpenCV2.0,/V52005 * | Browse Build... |

Search: [7] Grouped ] Advanced 9 Remove Entry | [l
Mame Value

BUILD_EXAMPLES |

BUILD_LATEX_DOCS |

BUILD_MEW_PYTHOM_SUPPORT

BUILD_OCTAVE_SUPPORT |

BUILD_PACKAGE |

BUILD_SWIG_PYTHOM_SUPPORT |

BUILD_TESTS

CMAKE_BACKWARDS_COMPATIBILITY 24

EMABLE_OPEMMP

EXECUTABLE_QUTPUT_PATH C:/OpenCV2.0/VS2005/bin
IMNSTALL_C_EXAMPLES (=

INSTALL_OCTAVE_EXAMPLES [

INSTALL_PYTHOMN_EXAMPLES |

IPP_PATH IPP_PATH-MOTFOUMND I
LIBRARY_OUTPUT_PATH C:/OpenCV2.0/V52005/lib I
OPENCV_BUILD_3RDPARTY_LIBS

OPENCY_COMNFIG_FILE_INCLUDE_DIR C:/OpenCV2.0/V52005

OPENCV_EXTRA_C_FLAGS

OPENCV_EXTRA_C_FLAGS_DEBUG

OPENCV_EXTRA_C_FLAGS_RELEASE

OPENCV_EXTRA_EXE_LINKER_FLAGS

OPENCV_EXTRA_EXE_LINKER_FLAGS_DEBUG

OPEMNCV_EXTRA_EXE_LINKER_FLAGS_RELEASE

OPENCV_WARMIMNGS_ARE_ERRORS =

OPENCY_WHOLE_PROGRAM_OPTIMIZATION =

PYTHON_PATH [registry

USE_IPP ]

Press Configure to update and display new values in red, then press Generate to generate selected build files.
’ Configure ] ’ Generate | Current Generator: Visual Studio 8 2005 |
Instzll path: C:z/CpenCVZ . 0/V52005
cvconfig.h is in: C:/CpenCVZ.0/V52005

Configuring done -
1| n +

Ilustracion 30. Ejecucion CMake.

Una vez creado el proyecto OpenCV ejecutamos el proyecto ALL_BUILD y ya
tendremos las librerias perfectamente compiladas.
Una vez realizado este paso, ya podemos referenciar desde el entorno de desarrollo las

librerias generadas.
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11.3 Configuracion.

Para poder configurar correctamente el entorno de desarrollo creo que lo mas facil es
seguir las siguientes imagenes.

Copiar toda la aplicacion en un directorio de nuestro ordenador. Ejecutar el fichero
AppPFC.sln en el directorio donde se ha copiado el proyecto.

Una vez abierto el entorno de desarrollo deberemos ver el explorador de soluciones con
la siguiente estructura.

Explarador de soluciones * 0 x

= | Archivos de cadigo Fuente
€+ AppPFC.cpp
€+ AssemblyInfo.cpp
€+ Prueba.cpp
€] stdafx.cpp
©+4] Training.cpp
= . Archivos de encabezado
=] Form1.h
1] Prusba.h
] resource.h
i stdafx.h
] Training.h
|1 Archivos de recursos
(zH Dependencias externas
[Z] readme.txt

'—“3 (S el B vista de clases

Ilustracion 31. Esquema soluciodn.

Para configurar correctamente el entorno indicaremos al sistema donde encontrar las
librerias.

Configuracion: | Active(Debug) | Plataforma: | AckivelWin3z) v [ Administrador de configuracian. .. ]
[=)- Propiedades comunes Archivo de salida ${0utDir )6 Targethame)${ TargetExt)
Marco de trabajo v referenci: Mostrar progreso Sin establecer
[=)- Propiedades de configuracion Wersion
General Habilitar vinculacidn incremental Si (/INCREMENTAL)

Depuracidn Suprimir la pancarta de inicio S NOLOGD)
Dirsctorios de VC++ Cmitir biblioteca de impartacion S
C.'rc++ Reqgistrar resultados Na
= Vinculador Redireccidn por usuario Mo
Entrada Directorios de bibliokecas adicionales C:0penC¥2.1'lib;%({AdditionalLibraryDirectorie:
archivo de manifiesto Wincular dependencias de biblioteca Si
Depuracion Usar entradas de dependencia de biblioteca Mo
Sictema Estado de vinculo
Cptimizacisn Impedic enlace de archivos DLL
DL incrustada Tratar advertencia del vinculador como un error
Avanzadas Forzar salida de archivo

Crear imagen a la que aplicar una revision activa
Especificar atributos de seccidn

Linea de comandos
Herramienta Manifiesto
Recursos
Generador de documentos B
Informarion de examen
Eventos de compilacidn
Paso de compilacion personal
Recursos administrados

[ e R

Archivo de salida
La opcidn fOUT invalida el nombre v la ubicacion predeterminados del programa que crea el vinculador,

Ilustracion 32. Configuracion librerias.
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Seguidamente indicaremos los directorios de VC++.

Pdginas de propiedades de AppPFC

Configuracidn: | Active(Debug) | Plataforma: |-‘1CtiVE(Win32) V| [Ac_lministradordeconfiguracién... ]

(=) Propiedades comunes =
Marco de trabajo v referenci Directorios de archivos ejecutables $vCInstallDiribing ${wWindowsSdkDirbin\NETFX 4.0 Tools
[=) Propiedades de canfiguracisn Directorios de archivos de inclusidn C:yOpenC¥2.14include’ opency;$({IncludePath}
General Directorios de referencia $vCInstallDir)atimfoib; $vCInstallDirlib
Depuracicn Directorios de archivos de bibliotecas C:h0penC¥2.1'bin$(LibraryPath)
Directarios de e Direckorios de archivos de cadigos fuente $(YCInstallDiratirfe srcimfo; S CInst allDiratimF o srcml

CiCH+ Excluir directorios $CInstallDirlinclude; $vCInstallDir datimfolinclude; ${win
(=) Yinculadar

General

Entrada

Archiva de marifiesta

Depuracion

Sistema

Optirizacidn

I0L incrustado

Avanzadas

Linea de comandos
Herramienta Marifigsto
Recursos
Generador de docurmentos X
Informacion de examen
Eventos de compilacion
Paso de compilacidn personal
Recursos administrados

B-E-E-E-E-E-E

Directorios de archivos ejecutables

Ruta de acceso que se usara al buscar archivos ejecutables durante la compilacion de un provecto de
WC++, Se corresponde con la variable de entorno PATH.

< |

Aceptar ] [Cancelar

Ilustraciéon 33. Directorios VC++.

Y por ultimo las dependencias adicionales.

Dependencias adicionales

Lyz10d.lib
cxoorez10d.lib
highauiz 10d.lib
cvauxZ 10d.lib

Walores heredados:

kernel32.lib A
user3z.lib E
gdizz lib =
winspoal.lib
comdlg3z, lib

W

Heredar de primario o valores pred, del provecto

I Aceptar H Cancelar ]

Ilustracion 34. Dependencias adicionales.

En estos momentos ya estamos en disposicion de compilar el proyecto y ejecutarlo.
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