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Resumen

En este trabajo de tesis se aborda el problema de la deteccién de rostros en imégenes
o secuencias de video, formulando un conjunto de reglas que aseguran la decisién adecuada,
en cada etapa del desarrollo de.un sistema disefiado con estos fines. Para esto se utiliza la
informacién de las componentes de cromacidad en los espacios de color RGB (Red, Green,
Blue), HSV (Hue, Saturation, Value) y HMMD (Hue, Max, Min, Diff). Esta estrategia de
segmentacién de color tiene el propésito de reducir el espacio de bisqueda en la imagen a fin de
emplear técnicas de anélisis basadas en la imagen, v ademés es robusta a cambios de iluminacién
intensos. Se proponen y adaptan técnicas y algoritmos répidos, sencillos v eficientes para el
conteo, separacién y localizacién de regiones conectadas, junto con técnicas de procesamiento
basadas en la seméntica de la imagen, en particular el Anélisis de Componentes Principales
(PCA), para la clasificacién de la pertenencia de cada una de las regiones dentro de la categorfa
de rostro. Uno de los objetivos que se persigue es el de no imponer restricciones a requerimientos
tales como: operacién en tiempo real, independencia de la persona, cierta independencia en la
posicién, naturalidad de los gestos, fondos (backgrounds) complejos y dindmicos, iluminacién
variable, o el niimero de rostros contenidos en la imagen. Todo lo anterior representa un primer
paso en el objetivo principal, que es la implementacién de un sistema automético de codificacién

priorizada de regiones de interés (Rol), u otros sistemas o aplicaciones en que puede ser de gran
utilidad. .

Director de Tesis: Dr. Rogelio Hasimoto Beltran .
Titulo: Dr. en Ingenieria Eléctrica y Computacién, Grupo de Cémputo Matemético
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Capitulo 1

/

Introduccion.

1.1. Motivacion.

El constante desarrollo tecnolégico y el crecimiento considerable del poder computacional ha
permitido el desarrollo de algoritmos complejos que tratan de imitar el comportamiento humano.
Como por ejemplo los desarrollados en el 4rea de Visién por Computadora. Tradicionalmente,
los sistemas de visién por computadora han sido empleados en tareas tediosas y repetitivas, por
mencionar un ejemplo en la inspeccién de lineas de ensamblaje, o tareas més especificas, como
en la investigacén médica, etec. Una linea de investigaciéh que se ha desarrollado en los tltimos
afios involucra tareas de visidn mas generales como reconocimiento de rostros o su aplicacién

B

en codificacién de video.

De esta dltima, las técnicas de codificacién de video, se desprende la motivacién principal
para el desarrollo del trabajo de esta tesis. El video o imégenes sin comprimir requieren una
considerable capacidad de almacenamiento y un alto ancho de banda para su transferencia.

Para lograr manejar grandes volimenes de informacién eficientemente, se necesitan técnicas de

compresién para reducir el tamaflo del archivo. Ultimamente él enfoque en el procesamiento

de sefiales se esta desviando hacia el procesamiento de informacién basada en contenido. Este
contenido es subjetivo v el procesamiento de informacién basada en contenido desafia a una

formalizacién completa aunado a técnicas para su representacién y manipulacién.

La mayor parte de las soluciones en codificacién de video presentadas en la literatura se
enfocan en incrementar el ancho de banda ya sea mejorando la red u otras técnicas para lograr

mejor desempefio en la transmisién, tales como FEC (Forward Error Correction). Sin embargo,

técnicas de compresién especifica de imégenes han sido poco exploradas. Video Conferencia




es una de las aplicaciones més importantes en multimedia que presenta serios problemas para
su transmisién; esto es, requiere un ancho de banda relativamente alto sobre un ntcleo de
transporte con recursos limitados. Este probleme puede ser aminorado separando el fondo
(background) de la informacién importante (foreground). El fondo en muchos de los casos
no es importante para la mayoria de los participantes en la sesién, sin embargo, el primer plano
(foreground) y més especificamente la parte de la cara, debe ser tan clara como sea posible.
Asi las técnicas de compresién deben tomar ventaja de los requerimientos establecidos para
estas dos partes. Esto es background y foreground se pueden codificar con diferentes calidades
de compresién (con mejor calidad a la regién de interés), dependiendo del ancho de banda

requerido para su transmisién.

La separacién de la imagen en dos partes es el objetivo de este trabajo y deberd ser
completamente automética; cumpliendo con requerimientos de color establecidos en estdndares
de. codificacién para imagen y video (JPEG, MPEGx, 7H.26x). Aunado a esto, los estdndares
de codificacién como MPEG4 y MPEG?Y permiten la composicién de una escena con imégenes
heterogéneas multiples, permitiendo asi realizar la labor de compresién de Regiones de Interés

en particular.

Adicionalmente el problema de deteccién de rostros es sumamente importante en un contexto
general, ya que es el primer paso en sistemas automaéticos de reconocimiento de rostros, de acceso
automsético, de vigilancia o identificacién criminal, sistemas de seguimiento o rastreo, interaccién
humano computadora, bases de datos de multimedia y como se apunto anteriormente en video
conferencia y multimedia. En general é] problema de deteccién de rostros se considera como un

problema general de reconocimiento de patrones.

1.2. Descrii)cién del problema y Trabajo Actual.

La deteccién de rostros es una de las tareas visuales que nosotros como humanos podemos
hacer sin mayor esfuerzo. Sin embargo, en términos de visién computacional, esta tarea no es

facil. Podemos definir el problema de la siguiente manera:

Dada una imagen digital fija o una secuencia de video, detectar y localizar un ndmero

desconocido (si existen) de rostros.

En la solucién de esta tarea se emplean técnicas de segmentacién, extraccién de caracteristi-
cas y verificacién de rostros que deben ser adecuadas al d4mbito del problema, proponiéndose

nuevas ideas, técnicas, estrategias o algoritmos en los casos en los que las herramientas existentes

T e ey

no ofrezcan los mejores resultados.

En sistemas de video conferencia existe una restriccién adicional relacionada con el tiempo
de procesamiento, es decir, se desea obtener resultados en el menor tiempo posible para ser
usados en tiempo real. Esta restriccién es sumamente importante, que ademés nos limita en
diversos aspectos, debido a que las técnicas a emplear ademés de la implementacién deben ser
muy bien analizadas y justificadas con el fin de cumplir este requerimiento. En la Figura 1.1
présentamoé los atributos minimos necesarios para ubicar un rostro en una imagen, estas son
las coordendas al origen de la imagen de una regién que lo encierra, en este caso un rectdngulo

circunscrito.

Desde el 4mbito de la psicologia, el problema central en el reconocimiento de patrones es el
estudio de los mecanismos por los que las sefiales externas estimulan los érganos sensoriales y se
convierten en experiencias perceptuales significativas, o dicho de otra forma, como realizamos el
etiquet%do de estos estimulos tan complejos asigndndoles un nombre. Estos procesos contintan
siendo desconocidos en su mayor parte y no se ha encontrado un modelo concluyente sobre
cémo nuestro sistema nervioso realiza este reconocimiento. No obstante, se admite que esta
tarea debe realizarse siguiendo un esquema general como el que se detalla a continuacién.
Antes del reconocimiento, un patrén debe ser percibido por los 6rganos sensoriales. Ademds,

el mismo patrén o alguno similar (de la misma clase) debe haberse percibido y recordado

- previamente. Finalmente, debe establecerse alguna correspondencia entre la percepcién actual

y lo recordado. En resumen, esta aproximacién al reconocimiento de patrones se centra en el

estudio del mecanismo-de reconocimiento presente en los seres vivos.

El uso intensivo de ordenadores u otros dispositivos electrénicos en los dltimos afios ha
impulsado el estudio y aplicacién de técnicas de reconocimiento de patrones. La aproximacién
al reconocimiento de patrones que adoptaremos esta basada en las teorfas y técnicas de

reconocimiento implementables en un sistema informético.

1.2.1. Trabajo actual (Esfado del Arte).

El problema de deteccién de rostros ha recibido bastante atencién en la literatura, en esta
se encuentran una gran variedad de métodos y algoritmos propuestos que resuelven el problema

parcialmente o bajo clertas restricciones, existiendo pocos trabajos en los que realmente no se

, este sujeto a restricciones en las condiciones de la imagen.

De los primeros esfuerzos en la deteccién de rostros, se usaron simples heuristicas.y técnicas
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Figura 1.1: La ubicacién y atributos de un rostro

simples, bastante rigidas debido a las restricciones impuestas, ademéis de que asumen la
disponibilidad de un solo rostro en la imagen, Schmidt [27]. En la década pasada el interés
se centrd en proponer esquemas de segmentacién més robustos, particularmente aquellos que
usan andlisis de movimiento, color o informacién generalizada, Kapur [18]. Numerosos sistemas
disefiados con el propésito de encontrar personas o rostros en imégenes se han propuesto por
variados grupos de investigacién. Proyectos que se enfocan en imégenes a color en donde su tarea
bésica es la deteccién de una regién facial, Kapur[18], otras propuestas incluyen la deteccién
de caracterfsticas faciales adicionales como son los ojos y la boca, Hsu [14], etc. Para mayor
referencia consultar el estudio sobre trabajos presentados en la literatura de Hjelmas [13] y
Yang [41].

Muchos de los algoritmos existentes conflan extensamente en informacién heurfstica tomada
de varias imagenes modeladas bajo condiciones fijas. En tareas més generales de localizacién de
rostros en varias posiciones con fondos complejos, muchos de estos algoritmos fallaran debido

a su naturaleza rigida.

El uso de estadisticos y redes neuronales también se han adaptado para la solucién de
este problema. Algunos de los sistemas propuestos por Rowley [26] confian en esquemas
de entrenamiento de redes neuronales y cdlculo de medidas de distancia entre conjuntos de
entrenamiento para detectar rostros, o detectores basdos en la Regla de Decisién de Bayes, como

el propuesto por Kanade [28]. En la Figura 1.2 presentamos gréficamente esta clasificacién.

. En general podemos clasificar las diferentes técnicas empleadas en la deteccién de rostros

en las siguientes categorias:

= Métodos basados en conocimiento de caracteristicas. Emplean el conocimiento

de las caracteristicas del rostro y siguen la metodologfa tradicional de deteccién donde
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Figura 1.2: Técnicas empleadas en la deteccién de rostros.

las caracteristicas de bajo nivel son derivadas del anélisis del conocimiento a priori.

Propiedades como el color de 12 piel, la geometria de la cara o movimiento son explotadas.

» Métodos basados en la imagen. Directamente clasifican la imagen como rostro, usando
mapeos y esquemas de entrenamiento. Las redes neuronales son un ejemplo de estos

métodos.

» Métodos basados en multiclasificacién. Combinan los métodos anteriores para lograr

resolver la tarea en condiciones de tiempo real.

Métodos basados en conocimiento de caracteristicas.

Los métodos basados en conocimiento de caracteristicas se pueden clasificar en tres grupos
principales: (1) Anglisis de caracterfsticas locales, (2) Analisis de caracterfsticas globales y (3)
Modelos de Deformables. '

Las técnicas basadas en el andlisis de caracteristicas locales utilizan las propiedades faciales
tales como ejes o bordes, color y movimiento. Los ejes pueden proveer la base para muchas
caracterfisticas faciales derivadas como contorno de los ojos, etc. La informacién de color ha
sido usada para la deteccién de piel y es por supuesto muy util en la deteccién de rostros.
La informacién de movimiento provee un método efectivo de localizacién descartando fondos

estaticos. La existencia de un par de ojos, la estimacién de contornos de imégenes en movimiento,
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v el flujo 6ptico son usados para resolver esta tarea basados en informacién de movimiento.

El conocimiento de la geometria de la cara también se ha empleado como Caracteristicas
Globales en la deteccién de rostros, tales como: la forma de la cara, el par de ojos, el contorno de
la cabeza (en forma elipsoidal) y el cuerpo (abajo de la cabeza). Medidas generalizadas de bajo
nivel como una operador de simetria basado en operaciones a nivel de ejes se han propuesto,
Reisfeld [25]. La busqueda de las caracteristicas faciales adecuadas, aquellas més prominentes en
una cara permiten el uso de caracterfsticas menos prominentes usando medidas antropométricas
de la geometria de la cara. Por ejemplo, una pequefia drea de una secuencia con un interlocutor,
implica una escenario de “ una cabeza sobre los hombros ” y un par de ojos en el drea de la

cabeza incrementa la conflanza de esta regién.

Modelos Deformables. Contornos Activos (Snakes), Platillas Deformables (DT), y Modelos
de Distribucién de Puntos (PDM), se han empleado en caracteristicas complejas y no rigidas
tales como el limite de la cabeza, la pupila de los ojos o el seguimiento de los labios. Las
Snakes o Contornos Activos son comunmente usados para localizar el contorno de la cabeza.
El modelo general consiste de la inicializacién aproximada al contorno de la cabeza, cuando se
encuentra con los ejes. se va moviendo hasta que se ajusta. La evolucién de la Snake se logra
minimizando una funcién de energia, andloga a sistemas fisicos. Presentan problemas cuando
se ven atrapadas en caracteristicas falsas, un bajo brillo en la imagen presenta problemas en la
deteccién de ejes, ademds no son eficientes al extraer caracteristicas no convexas debido a su

tendencia de mantener una minima curvatura.

Localizar el contorno de la cara no es una tarea facil debido a que las caracteristicas
locales son dificiles de organizar en un modelo tinico usando contornos genéricos. Las Plant'illag
Deformables incorporan informacién global de las caracteristicas adicionales para mejorar el
proceso de extraccién. Sin embargo la evolucién de la plantilla es sensible a su posicién inicial
debido a su estrategia de ajuste prefijado, los requerimientos de tiempo computacional son

- altos debido a su implementacién secuencial en el proceso de minimizacién, y otros factores que

afectan su desempefio.

PDM son una descripcién compacta parametrizada de la forma basada en estadistica. La
arquitectura y el proceso de ajuste es diferente de los otros modelos aqui sefialados. El contorno
de un PDM es discretizado en un conjunto de puntos etiquetados, las variaciones de estos
puntos son primero parametrizados sobre un conjunto de entrenamiento que incluye objetos de

diferentes tamafios y posiciones, Hjelmas [13].

T

- Métodos basados en la imagen.

.

A diferencia de la categoria anterior, la representacién basada en la imagen es directamente
clasificada como clase prototipo de rostro o no, empleando un esquema de mapeo y entrenamien-
to, usando directamente la intensidad de los pixeles. También se categorizan en tres grupos: (1)

Métodos de Subespacio Lineal, (2) Redes Neuronales y (3) Aproximaciones Estadfsticas.

Los Métodos de Subespacio Lineal incluyen el An4lisis de Componentes Principales (PCA),
Andlisis de Discriminacién Lineal (LDA) y Anéglisis de Factores (FA). Las imégenes de rostros
humanos recaen en un subespacio, de todo el espacio de imégenes posibles. Para representar este
subespacio, podemos usar aproximaciones neuronales, como se describe més adelante, o métodos
cercanos al andlisis estadfstico multivariado. En los 80s Sirovich and Kirby [32] desarrollan
una técnica usando PCA para representar eficientemente rostros humanos. Dado un conjunto
de diferentes imédgenes, se encuentran los componentes principales de la distribucién vde los
rostros, expresados en términos de eigenvectores. Cada rostro individual puede ser representado
como una combinacién lineal de los eigenvectores més grandes, conocidos comunmente como
eigenfaces, con pesos apropiados. Recientemente Pentland [22] ha desarrollado aun mis esta

técnica con un esquema probabilistico.

Las Redes Neuronales han sido extensamente usadas en problemas de reconocimiento de
patrones, incluyendo por supuesto la deteccién de rostros. Las Redes Neuronales Artificiales
hoy en dia son mucho més que estructuras MLP (Multiple Layer Perceptron), arquitecturas
modulares, algoritmos de aprendizaje complejos, autoasociativos y redes de comprensién,
entrenadas para detectar rostros en diferente posicién y orientacidn, con algunos contras como
busquedas en una dimensionalidad muy alta. Una introduccién a algunos métodos basicos con
redes neuronales para deteccién de rostros se puede encontrar en Viennet [36]. Para obtener
resultados adecuados se debe contar con un gran ndmero de ejemplos positivos v negativos,
ademés de algoritmos de aprendizaje robustos. Otro ejemplo muy répido computacionalmente
que estd en este momento mostrando muy buenos resultados es el aprendizaje basado en
Adaboost, Viola y Jones [15]. Propuestas con arquitecturas diferentes se han presentado

recientemente.

Existen otras técnicas de Aprozimaciones Estadisticas basadas en teorfa de la informacién,
deteccidn por Méxima Verosimilitud (ML), Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Métodos
Bayesianos(BM), etc. Estos métodos son técnicas muy robustas en el procesamiento de imégenes
en escala de grises, ya que su blsqueda esta basada en la imagen. La mayorfa de los algoritmos

reportados se basan en escaneo por ventaneo para detectar rostros a diferentes escalas, que
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resulta computacionalmente caro. Para lograr un desempefio en tiempo real, una combinacién

de métodos basados en la imagen con métodos basados en caracteristicas son empleados.

Meétodos basados en multiclasificacién.

Las técnicas de multiclasificacién utilizan caracteristicas faciales junto con modelos holisticos
para la clasificacién de imdgenes en la clase rostro. Primero caracteristicas como color o
movimiento se emplean para localizar regiones probables evitando asf una busqueda exhaustiva,
posteriormente modelos basados en la imagen se emplean para verificar estas regiones y
clasificarlas como rostro. Este es el esquema a seguir en este trabajo de tesis, analizando
primeramente caracteristicas locales tomando informacién de color para después utilizar
métodos més robustos en la clasiﬁcacién'basados en la seméntica de la imagen, siguiendo un

esquema de solucién basado en un problema general de reconocimiento de patrones.

1.2.2. Problemas relacionados con la deteccién de rostros.

Los retos asociados con la deteccién de rostros dependen de ciertos factores como:

s Posicién. Las im4genes de un rostro pueden variar dependiendo de su posicién relativa a

la cémara (de frente, posicién 3/4, de perfil, hacia arriba o hacia abajo).

= Presencia o ausencia de algunas caracteristicas faciales (barba, bigote o lentes).

Expresién facial. La apariencia del rostro se ve afectada directamente por la expresién

facial.

Oclusién. Los rostros pueden estar parcialmente ocultos ante la lente.

Orientacién de la imagen. La apariencia de un rostro varia dependiendo de la rotacién

sobre el eje éptico de la camara.

Condiciones de la imagen. lluminacién (espectro, distribucién de la fuente e intensidad),

las caracteristicas de la cdmara (la respuesta del sensor, control de ganancia, lentes) y la

resolucién.

El rostro de una persona en particular puede variar debido a las condiciones mencionadas.
Aunque los rostros de diferentes individuos tienen las mismas caracteristicas (ojos, nariz, boca),

la forma de estas y la relacién espacial entre estas difieren de persona a persona. M4as aun estas

T

caracteristicas tienen variacién por si mismas. El rango de patrones faciales permisibles es mayor

aun cuando las condiciones de la imagen no se tienen bajo control.

Aungue la aplicabilidad de las técnicas resulta, a priori, muy amplia, no hay un método que-

sea la panacea. Diversas razones hacen que los sistemas de reconocimiento de formas o rostros

operativos sean muy especificos del problema a resolver:

1. La naturaleza de los patrones: simbolos, dibujos, imégenes, objetos tridimensionales, etc.

2. Los requerimientos del sistema, especialmente el tiempo de respuesta hace que algunos
métodos de reconocimiento, ain siendo superiores en éxito no sean aplicables en la

prictica.

3. Factores econdmicos: un sistema equipado con diferentes sensores y equipos de proce-
;samiento muy potentes pueden dar resultados muy satisfactorios pero no pueden ser

;asumidos por los usuarios.

Estos factores hacen que un sistema adecuado para un proble'ma sea inaplicable para otro,
lo que posibilita el estudio y desarrollo de nuevas técnicas. Debe considerarse, ademés, que el
problema tratado o el reconocimiento de patrones no constituye un campo de estudio cerrado
sino que las técnicas relacionadas con este campo pueden encontrarse en otras ramas de la

Ciencia y de la Tecnologia.

1.3. Alcance y contribucién de la tesis.
La principal contribucién de esta tesis pueden resumirse de la siguiente forma:

] Un método novedoso y computacionalmente ripido de clasificacién de color de regiones
con tono de piel, basado en informacién de las componentes de espacios de color RGB, HSV
y HMMD, formando as{ un espacio hibrido, que ademés estan soportados por estdndares
de codificacién como JPEG-2000, MPEG4 y MPEG?7.

» Una técnica de diferenciacién de regiones de tonos de piel basada en un descriptor de
color con la informacién del espacio de color HMMD (Hue, Max, Min, Diff), la cual
auxilia ampliamente en la separacidén de regiones continuas pertenecientes a diferentes

objetos clasificados como regiones de piel.

= Un algoritmo répido y novedoso de particién de regiones no convexas.




» Ademds de modificaciones y planteamientos alternos a algorimos de etiquetado de regiones

conectadas , a fin de lograr reducir el tiempo computacional en la obtencién de resultados.

» Bl uso conjunto de estas técnicas para llevar a cabo la tarea impuesta de deteccién de

regiones en la categorfa de rostros.

El desarrollo de un sistema de deteccién de rostros general es un reto arduo debido a que
el sistema debe enfrentarse a un rango muy amplio de variacién en la configuracién de estos
patrones. Como se mencioné en la Seccién 1.2.2, cubrir este rango completo de variacién de
imégenes con uno o més rostros o ninguno es casi imposible. Hasta la fecha el problema de

deteccién de rostros es un problema abierto.

En el anlisis se debera contar con imagenes a color con condiciones de iluminacién normales
en ambientes interiores o exteriores, pero no bajo el reflejo de una fuente de luz diferente a la
luz blanca ya que afecta el rango de color de la piel, ya que esto provoca que el tono de la piel se
encuentre en un rango diferente al considerado como color natural en términos generales. Por
suspuesto también la resolucién de la imagen o regién juega un papel importante; en nuestro

anélisis el rostro més pequefio deberd ser superior a los 18 x 20 pixeles.

1.4. Organizacién de la tesis.

Esta tesis consta de 7 capftulos incluyendo esta Introduccién y un Apéndice, el resto del

-trabajo estd organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 presentamos el esquema general de segmentacién propuesto para la

solucién del problema planteado siguiendo un enfoque de reconocimiento de patrones, en el

" Capitulo 3 revisamoos algunos conceptos basicos de color y sus espacios de representacién,

revisamos las técnicas de segmentacién de color basadas en el tono de la piel y presentamos la
propuesta de nuestro modelo hibrido basado en los espacios de color RGB, HSV y HMMD para
la obtencién de las regiones de piel, en el Capitulo 4 presentamos el esquema de procesamiento
v anélisis realizado en las zonas etiquetadas como piel, para identificar, localizar y dividir el
ntimero de regiones probables, en el Capitulo 5 revisamos las técnicas de verificacién de rostros
empleadas como tltimo paso de nuestro sistema de deteccién, en el Capitulo 6 presentamos
los resultados obtenidos asi como los detalles de implementacidn, finalmente en el Capitulo 7
presenfamos las conclusiones y el trabajo futuro a realizar. En el Apéndice A se describe la

herramienta de software desarrollada en este trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Estrategia de Multiclasificacion para

la Deteccion de Rostros.

2.1.  Introduccién al problema en el ambito de Reconocimiento

de Patrones.

El desarrollo del trabajo elaborado en esta tesis consistié en el estudio del conjunto apropiado

de variables de representacién del conjunto de datos, la variabilidad entre estos, las medidas de

- similaridad entre patrones, formulando un conjunto de reglas que aseguran la decisién adecuada,

en cada etapa del desarrollo de un sistema para resolver el problema de Deteccién de Rostros,

siguiendo una aproximacién estadistica, en el &mbito de Reconocimiento de Patrones. .

El esquema seguido para la construccién de nuestro sistema de deteccidén puede verse desde

_un punto de vista funcional, donde la entrada es un patrén natural y el resultado es una etiqueta.

No debe entenderse que todos los sistemas de reconocimiento de patrones deben incorporar todas

estas unidades, Figura 2.1.

A continuacién profundizaremos en los diferentes mddulos funcionales de este’ sistema

general.

2.1.1. Adquisicién de datos.

. La entrada al sistema de reconocimiento o clasificién es un vector numérico que contiene
los valores muestreados y cuantificados (o binarizados) de una serie de sefiales naturales. De

una manera més formal, suponiendo patrones m-dimensionales, un patrén X es una variable
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Figura 2.1: Etapas de un sistema de Reconocimiento de Patrones.

aleatoria n-dimensional compuesta por n componentes, 1, Zs, ..., T, variables aleatorias, tales
quex; EGyparai =12 ..., ny G =G=1{0,1,...,255} son los valores de representacién

de las variables.

Zn,

En el caso de imégenes digitales a color, en el modelo de color RGB cada color aparece
descompuesto en sus componentes espectrales primarias: rojo (R), verde (G) y azul (B). Por
conveniencia se supone que todos los colores han sido normalizados y escalados, es decir se
supone que todos los valores de rojo, verde y azul estdn en'el rango {0 —'255}. Los puntos de
la diagonal en el cubo RGB que va de (0,0,0) a (255,255,255) pueden representarse visualmente
por 256 niveles de gris, escalados desde el negro (nivel de gris 0 o (0,0,0) en RGB) al blanco
(nivel de gris 255 o (255, 255, 255) en RGB).
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Espacio de representacidn.

Con esta aproximacién un patrén no es méds que un punto en el espacio de representacion
de los patrones que es un espacio de dimensionalidad determinada por el ndmero de variables
consideradas. Esta aproximacién concluye que es razonable que los patrones pertenecientes
a una misma clase estén cercanos en el espacio de representacién mientras que aquellos
que pertenezcan a clases diferentes deberian estar en diferentes regiones del espacio de
representacién. Un patrén se representa como un punto en el espacio de patrones P . El
espacio de patrones P es un espacio de dimensionalidad determinada por el nimero de variables
consideradas y se define como el conjunto de todos los valores posibles que puede tomar patrén

X, esto es
P= ><£L=1G,-

donde X denota el producto cartesiano. Los valores tipicos de z; estén en el conjunto G; =
{0,1,...,255}.

En el caso de una imagen como un objeto en si, por ejemplo considerando un patron de 19x19
pixeles que representa un rostro, la dimensién para la representacién de los componenentes del

1919 _ 98361 __ 92888

vector es de 25 , el cual es un espacio de una dimensién gigantesca.

Los espaci.os de representacién para imagenes a color. utilizados son: RGB, HSV y HMMD,
los cuales se describiran en el capftulo 3. En el capftulo 5 se hablard sobre el espacio de

representacion para rostros.

Similaridad entre patrones.

La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones (clasificador) es la de
asignar a cada patrén de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes deberfan asignarse a una
misma clase si son similares y a clases diferentes si no lo son. La cuestién que se plantea ahora

es la definicién de una medida de similaridad entre patrones. Aunque existen varias maneras

_-de expresar esta similaridad, estas son muy dependientes del problema a resolver.

Supongamos un sistema de adquisicién perfecto (sin ruido). Podemos asegurar que:

1. La adquisicién repetida del mismo patrdn deberfa proporcionar la misma representacién
en el espacio de patrones. Por ejemplo, una cdmara deberfa proporcionar siempre la misma

imagen de la misma escena si las condiciones externas no cambiaran.
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2. Dos patrones diferentes deberfan proporcionar dos representaciones diferentes.

3. Una ligera distorsién aplicada sobre un patrén deberfa proporcionar una pequeila

distorsién de su representacién.

Estas consideraciones sugieren que si las representaciones de dos patrones estan muy cercanas

en el espacio de representacién, entonces los patrones deben tener un alto grado de similaridad.

Variabilidad entre patrones.

La suposicién de un sistema de adquisicién perfecto no deja de ser eso, un suposicién. Los

sistemas de adquisicién introducen, por su naturaleza, cierta distorsién o ruido, lo que produce

una variabilidad en la representacién de los patrones. Aunque es posible controlar eficientemente
en muchos casos esta distorsién mediante el calibrado de los sistemas de adquisicién aparece
otra fuente de variabilidad por la propia naturaleza de los patrones. Con mucha frecuencia,

patrones de una misma clase difieren, incluso significativamente.

2.1.2. Seleccién y extraccién de caracteristicas.

El problema que se trata de resolver es el de extraer la informacién relevante para la
clasificacién entre la suministrada por los sensores (datos en bruto). De forma general este
problema puede plantearse como sigue. Dado un conjunto de patrones n-dimensionales

X = {xla T2y -y xn]T

se trata de obtener un nuevo conjunto (caracteristicas) d-dimensionales

Y= [yla Y2, -0 yd]T

donde d < 7.

Este objetivo puede abordarse de dos formas:

1. Reduciendo la dimensionalidad de los datos. Si los patrones son de alta dimension-
alidad, el costo computacional asociado a la clasificacién puede ser muy alto. Como otra
consideracién computacional hay que considerar el espacio de almacenamiento adicional
que supone guardar los valores de nuevas variables. Ademds, algunas de las variables

pueden ser redundantes con otras y no aportar informacién adicional.
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Figura 2.2: a) Seleccién de las 3 variables més significaticas. b) Transformacién de las variables
originales.

Las técnicas dedicadas a seleccionar las variables maés relevantes se dicen de seleccién
de caracteristicas y reducen la dimensionalidad de los patrones. Este proceso puede
‘esquematizarse como se indica en la Figura 2.2 (a), en el que un médulo selector recibe
%patrones n-dimenéionales (en el ejemplo, n = 100) y proporciona como resultado las d
variables més significativas (en el ejemplo, d = 3) de acuerdo a algiin criterio a optimizar.
En este caso d < n y el conjunto de las de variables seleccionadas es un subconjunto del

conjunto original de variables.

2. Cambiando el espacio de representacién. El objetivo es obtener una nueva
representacién -de los patrones en la que los agrupamientos aparezcan bien separados
si son de diferente clase y que haya un agrupamiento por clase. Esto puede conseguirse
aplicando alguna transformacién sobre los datos originales. Estas transformaciones suelen
ser transformaciones lineales y el objetivo suele ser maximizar la varianza. Estas técnicas
reciben el nombre de extraccién de caracteristicas y producen un nuevo conjunto de
variables. Este proceso puede esquematizarse como se indica en la Figura 2.2. b), en el
que un mddulo extractor recibe patrones n-dimensionales (en el ejemplo, n = 100) y
proporciona como resultado nuevos patrones n-dimensionales de acuerdo a algtn criterio
a optimizar. Es posible que las nuevas variables estén implicitamente ordenadas, por lo
que proporcionan, adicionalmente un procedimiento de seleccién. En este caso d = n y
las variables seleccionadas no forman un subconjunto del conjunto original de variables.
PCA es un ejemplo de esta categorfa de la cual se hard uso en este trabajo en la etapa
de clasificacién de regiones de piel en la categoria de rostros. También el cambio de la
informacién de color a otros espacios de representacion més adecuados o que aportan

mayor separacién de regiones son algunas estrategias que se emplearan en este trabajo.
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2.1.3. Moébdulo de clasificacién.

El objetivo final de un sistema de Reconocimiento de Patrones es el etiquetar de forma
automética patrones de los cuales desconocemos su clase. Suponemos que el sistema dispone
de un médulo de adquisicién de datos y que se han seleccionado previamente las variables més

significativas.

El conjunto de clases.

En primer lugar debe establecerse claramente el objetivo final del sistema: que salidas debe
proporcionar. Si suponemos que todos los patrones a reconocer son elementos potenciales de J

clases distintas denotadas wy,j =1,2,...,J , llamaremos
Q= {wl,wz,...,wj}
al conjunto de las clases informacionales. Conviene tener en cuenta que una clase informacional

es la denominacién que se da a una clase conocida y con significado.

Como veremos, resulta conveniente ampliar el conjunto Q incorporando una nueva clase,
llamada la clase de rechazo. Asf, se define la clase de rechazo (wg) como una clase que se
asigna a todos los patrones para los que no se tiene una certeza aceptable de ser clasificados

correctamente en alguna de las clases de . Se dice que
O = {wl,wz,...,wj,wo}
es el conjunto extendido de clases informacionales.
A;f definimos nuestros conjuntos de clases, para la clasificacaidén de piel como:
O = {w; = “piel” ,wo = “nopiel” }
v la para ciasiﬁcacién de regiones:

O = {wy = “Rostro”, wo = “noRostro”} -

El clasificador.

Una vez establecido el conjunto de clases se procede a la construccién del clasificador. Como
puede intuirse, la construccicién del clasificador no es una tarea trivial ni directa e involucra

una serie de etapas como:
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1. La eleccién del modelo.
2. Aprendizaje (entrenamiento del clasificador).

3. Verificacién de los resultados.

Un clasificador o regla de clasificacién es una funcién d : P — Q* definida sobre los patrones
X tal que para todo patrén X, d(X) € Q*. En caso de imégenes digitales el resultado de la
clasificacién es “palpable”: puede presentarse en forma de una imagen de etiquetas, asignando

un color a cada una. En el caso de una regién, sefialando el contorno que la rodea.

Como se ha comentado anteriormente, los patrones de una misma clase presentan cierta
variabilidad natural. No obstante, deben estar (relativamente) cercanos en el espacio de
representacién y lejanos (relativamente) respecto a los patrones de otras clases. Esta situacidn,
en un caso ideal, hace que se distingan diferentes agrupamientos en el espacio de representacion,
uno por cada clase considerada y en estos casos es posible asociar regiones disjuntas en P a

cada una de las clases representadas. El esquema general se presenta en la Seccién 2.3.

Aprendizaje.

Se suele utilizar indistintamente los términos aprendizaje y entrenamiento para referirse al
proceso de construccién del clasificador. El aprendizaje puede realizarse de dos maneras muy

diferentes.

1. Aprendizaje supervisado.

Un aprendizaje supervisado requiere disponer de un conjunto de patrones de los cuales
se conoce su clase verdadera. A este conjunto se le denomina 'conjunto de entrenamiento.
Este tipb de entrenamiento se denomina entrenamiento supervisado y los clasificadores asf
obtenidos clasificadores supervisados. Disponer de un conjunto de entrenamiento supone
que alguien se ha preocupado de etiquetar los patrones de ese conjunto. Esta tarea la suele
realizar un experto en el campo en el que se va a realizar el reconocimiento y generalmente

vienie impuesto.

2. Aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje no supervisado se realiza a partir de un conjunto de patrones del que no
se conoce su clase verdadera. En ocasiones, ni siquiera se conoce el nimero de clases.

Bésicamente, se traduce en encontrar agrupamientos. El objetivo suele ser el de verificar

17




Figura 2.3: Subconjunto de entrenamiento (a) Pixeles de piel, (b) Rostros

la validez del conjunto de clases informacionales para una clasificacién supervisada. Las

técnicas utilizadas suelen denominarse métodos de agrupamiento o clustering.

En este trabajo disponemos de un conjunto de entrenamiento, 'por lo que obviamente

seguiremos un esquema de aprendizaje supervizado.

Un conjunto de aprendizaje o conjunto de entrenamiento, T, consiste en un conjunto

de parejas (X;,¢;) donde X; € Py ¢; € Q a las que llamamos prototipos.
I= {(X17 cl)a (X2a CZ)a seey (XNa CN)}

donde N es el nimero de prototipos. Mediante X; nos referimos al patrén i-ésimo del conjunto

de prototipos y mediante c; a la clase cierta del patrén X, . Evidentemente, T € P x Q

Si N es el nimero total de prototipos, mediante IN; nos referimos al niimero de prototipos
de clase w;, j=1,2,...,J. Asi, N = Z}'I=1 Nj.

"En la Figura 2.3 presentamos solo un subconjunto del conjunto de entrenamiento, (a) los

pixeles clasificados como piel, (b) imégenes clasificadas como rostros.

Aprendizaje supervisado paramétrico y no paramétrico.

Si consideramos que en un caso ideal cada agrupamiento representa a una clase v cada clase
tiene asociado un agrupamiento bien diferenciado de los demés, un problema de clasificacién
supervisada puede plantearse como la busqueda de las superficies que separan los diferentes
agrupamientos. Estas superficies se denominan superficies de decisién. Las superficies de
decisién determinan regiones de decisién de forma que cada clase tiene asociada una regién
enP y la decisién sobre la clase a asignar a un nuevo patrén se hard en base a la region en la

que éste se encuentra en P.

La btisqueda de estas superficies (anilogamente, regiones) de decisién se puede abordar de

18

e

X O o +1 6y
ipum— = o
X2 -1
Patron 2 clasificar  Modulo de odulo decisor Decision

calelo del walar por umbral
disgriminante

Figura 2.4: Diagrama de bloques del clasificador planteado.

dos maneras, dependiendo de si se conoce o supone un determinado modelo estadistico para las

clases.

1. Si se supone un completo conocimiento a priori de la estructura estadistica de las clases,
el aprendizaje se reduce a la estimacién de los pardmetros que determinan las funciones
‘de densidad de probabiliad de las clases. Las fronteras de decisién estdn definidas por
Jylas distribuciones de probabilidad de las clases. Los clasificadores construidos bajo esta

suposicién se conocen como clasificadores paramétricos.

2. Si no se supone un determinado modelo estadistico, bien por desconocimiento o por
la imposibilidad de asumir un modelo paramétrico adecuado, el problema resulta més
complejo v se puede abordar desde diferentes perspectivas. Las fronteras de decisién
estén definidas por los prototipos. Estos clasificadores se conocen como clasificadores

no paramétricos.

En un problema de clasificacién entre dos clases, dado un patrén X, la decisién sobre la clase
que le corresponde puede formularse en base a la evé,luacién de una funcidn discriminante, g(X),
de forma que, por ejemplo, si g(X) > 0, X se etiqueta de clase 1 y si g(X) < 0 de clase 2. Asf,
la frontera de decisién entre las dos clases es el lugar de los puntos que Vefiﬁcan la Ecuacién
g(X) =0. La frontera de decisién divide el espacio de representacién en dos regiones disjuntas:
las regiones de decisién. Asi, R; , la regién de decisién asociada a la clase i, (t=1, 2),‘e's la

formada por aquellos puntos a los que se asignaria la clase i,
Ry = {X;d(X) = w1} equivalentemente, R; = {X;¢(X) > 0}
Ry = {X;d(X) = ws} equivalentemente, Ry = {X; g(X) < 0}

Un esquema modular del clasificador adecuado para este problema se muestra en la Figura 2.4.

En consecuencia, para construir el clasificador en primer lugar debe estudiarse cémo se

distribuyen los patrones en cada clase (la estructura estadistica de las clases) v establecer
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una funcién discriminante adecuada utilizando los prototipos disponibles. En esto consiste
bésicamente el entrenamiento supervisado paramétrico. En el caso paramétrico, el Re-
conocimiento de Patrones puede verse, desde un punto de vista muy general, como un problema
de estimacién de funciones de densidad de probabilidad en un espacio multidimensional para
posteriormente dividir el espacio en regiones de decisién asociadas a clases. La herramienta
fundamental para esta tarea es la estadistica y particularmente la teorfa de la decisién de
Bayes. Cuando no puede suponerse un modelo paramétrico para las funciones de densidad
de probabilidad asociadas a las clases se utilizan modelos no paramétricos para estimar las
funciones de densidad de probabilidad. En estos casos la tnica informacién disponible para la
clasificacién es el conjunfo de prototipos. El método més simple entre los no paramétricos es el
del vecino més cercano, que consiste en etiquetar un patrén con la etiqueta del prototipo més

cercano.

2.2. Clasificacién de Imagenes para la Deteccidn.

Después de un amplio anélisis respecto a las imédgenes de prueba con las que se conté y
los resultados obtenidos para cada una de estas, se generalizd una divisién de imégenes en:
imdgenes de Video Conferencia o secuencias, que en general en su contenido aparace uno o
més interlocutores en un ambiente de iluminacién controlado y con un fondo (background)
simple e Imégenes Fotogréficas, que es cualquier imagen estética obtenida con alguna cdmara
digital de la que por su fuente no se tiene certeza del contenido, cumpliendo ademés cada una
de las imigenes con los requisitos impuestos anteriormente, Seccién 1.3. En este trabajo de
tesis se plantean dos esquemas diferentes para la obtencién de resultados para cada una de las

categorias de imégenes mencionadas, ver Figura 2.5.

Secuencias o Imigenes de Video Conferencia. Estas imégenes por lo general se
obtienen bajo un ambiente controlado, por esta razén se requiere de menor anélisis. La diferencia
con el otro esquema clasificacidén es que el paso de diferenciacién de regiones de piel utilizando
un descriptor en el eépacio de color HMMD v la separacién de regiones no convexas no se

emplea, disminuyendo as{ el tiempo computacional.

Imagenes Fotogréificas. Estas imdgenes son mucho més complejas debido al completo
desconocimiento y nulo control de éstas, para mejorar los resultados obtenidos se requirié de
mayor andlisis, como se describird més adelante, sin embargo estando todavia cumpliendo los

requerimientos de tiempo computacional (menores a décimas de segundo).
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Figura 2.5: Diferencia en las imégenes de prueba, (a) img. izq. Secuencia de Video, (b) img.
der. Fotograffa normal.

2.3. Descripcién general del sistema de multiclasificacién.

Como se mencioné en el Capitulo 1, el uso de multiples técnicas para lograr un mejor
desempefio resulta muy 1til, las caracteristicas faciales se usan para localizar las regiones
mas probables, posteriormente los métodos basados en la imagen se emplean para verificar

las regiones resultantes. Al igual que en el trabajo de Wu[38] la arquitectura de nuestro sistema

- es jerdrquica, en cada etapa un porcentaje de la imagen, considerada como la unién de un

conjunto de regiones, es descartada, dejando solo aquellas regiones que son més probables y
finalmente aquellas clasificadas como rostros. El sistema de Multiclasificacién consiste en tres
diferentes estapas, partiendo un frame de una secuencia de video o una imagen estatica se analiza
en nuestro sistema, las regiones ya localizadas son la salida para una aplicacién posteior, este

sistema se muestra en la Figura 2.6:

Analisis de Color Localizacion de rgn. Verificacion
B |
¥ Lo 8
Frame o img estafica T R = % @ I . vy — Aplicaci6n posterior
| &

Figura 2.6: Esquema general de clasificacién en la Deteccién de Rostros. -

Anailisis de color. Se propone un clasificador de color robusto y rdpido como primer etapa,
para extraer todas las regiones semejantes al tono piel, para posteriomente asignar un
valor de probabilidad de pertenecer a la clase piel a aquellas regiones de la imagen en las

se tenga el mismo color de piel respecto al modelo planteado, basado en un espacio de
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color hibrido que combina informacién de los espacio de color RGB, HSV y HMMD. El
objetivo es aislar aquellos rasgos de la imagen que merecen evaluacién con criterios més
especificos de clasificacién, reduciendo el espacio de busqueda, evitando as{ bisquedas

exhaustivas.

Localizacién de Regiones. En esta etapa se emplean algoritmos de diferenciacién de regiones
de piel en base al descriptor de color dominante en el espacio de color HMMD. Se utilizan
operadores morfol4gicos en escala de grises para eliminar detalles menores en el resultado
preservando la forma general de las regiones. Adicionalemente se emplean algoritmos, con
ciertas modificaciones dando prioridad a regiones convexas, para el etiquetado de regiones
conectadas, ademds de obtener los datos necesarios para el andlisis de descriptores de la
forma de la regién. Finalmente se propone un algoritmo de separacién y suavizamiento
de regiones convexas basadas en el conocimiento de caracteristicas a priori como el hecho

de que la cabeza humana tiene forma elipsoidal.

Verificacién. La tdltima etapa consiste en la verificacién de cada una de estas regiones
resultantes a fin de determinar si cada una de ellas se clasifica como Rostro, esto analizando

la seméntica de la regién empleando técnicas basadas en la imagen.

Cada una de estas etapas se describird a detalle en los capitulos 3, 4 y 5.
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Capitulo 3
Segmentacion de color.

3.1.. Conceptos basicos.

La luz es color, un pequeéfio. experimento para comprobar esto consiste en colocar un
cristal (prisma de base triangular) por el que ha de pasar un rayo de luz, lo que observaremos
es la descomposicién de la luz blanca en los seis colores del espectro, y de manera inversa se
puede hacer un experimento similar. Asi, las luz blanca, esta formada por luz de siete colores,

comenzando en violeta, después azul, cian, verde, amarillo, naranja y finalmente rojo; que al

incidir sobre algun cuerpo éste absorve algunos de estos colores y refleja otros.

El color es una sensacién subjetiva, esto es nadie puede asegurar a ciencia cierta que percibe
los colores igual que otro. De cualquier forma los humanos vemos mas o menos igual y partiendo
de esta premisa estudiamos el color. En la teorfa del color, estudiada por Thomas Young,
propone su teorfa tricromética de colores primarios, confirmada en los 60s, esta teorfa se basa
en que cualquier color se compone de tres colores primarios (rojo, verde y azul), partiendo de
estos se pueden obtener la infinidad de mezclas. Los procesos de iluminacién, refleccidén y su
deteccidn son aspectos importantes para modelar el comportamiento de la luz, comenzando
por las fuentes de ésta, viajando a través de la escena, interactuando con diferentes objetos,
v finalmente alcanzando el sensor de la cdmara. Esto involucra la composicién espectral y
refleccién de las fuentes de luz y superficies, respectivamente, sus posiciones y orientaciones, la

aspereza de la superficie en terminos épticos, v las caracteristicas de la cdmara.
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3.1.1. Reflexién de la piel.

El anélisis éptico de la piel humana as! como su modelado son importantes en dreas
diversas como aplicaciones médicas, desarrollo cosmético, graficos por computadora y visién
por computadora. La piel es, a diferencia de otros 6fganos, directamente visible. El tono de
piel es influenciado por las capacidades de filtrado de tres principales agentes: la melanina en
la epidermis, el caroteno contenido en la dermis y en la grasa subcutanea, y los tubos capilares
de la sangre a través de la dermis. La melanina es un pigmento café y el caroteno es un tinte
orgénico, Storring [33]. '

El espectro final de la piel esta formado por al interaccidn entre la piel y la luz, pulsos de
luz son transmitidos, absorbidos o reflejados a través de las capas de la piel. El espectro de
la piel humana forma una serie homéloga continua debido a la caracterizacién causada por la
absorcién de melanina y la hemoglobina. Al igual que la mayorfa de los objetos naturales, la
ﬁiel tiene un espectro variable debido principalmente a la cantidad, densidad y distribucién de
melanina. Asi, la piel puede ser clasificada como un material Sptico inhomogéneo debido a que
debajo dé la superficie existen particulas colorantes que interactuan con la luz, produciendo
dispersién y coloracién. Un estudio més detallado de las carateristicas de la piel se encuentra

en los trabajos de Stérring [33] y Martinkauppi [21].

3.2. Modelado del color de la piel.

En la década pasada la deteccidén basada en el color de la piel ha sido usada como
indicador con mayor frecuencia en visién por computadora para detectar, segmentar, rastrear
o seguir rostros o manos. En la construccién de un sistema basado en color, por lo general nos

enfrentamos a tres principales problemas:

» La eleccién del espacio de color a utilizar.
» La manera de modelar la distribucién del color de la piel.

n La forma en que debemos de procesar la informacién para resolver la tarea de Deteccidn.

En este capitulo tratamos los dos primeros puntos, dejando la discusion del dltimo punto para

los capitulos 4 y 5.

En la literatura encontramos diversos estudios hechos sobre el comportamiento de la

cromacidad de la piel en diferentes espacios de color, [21], [35], [33]. Muchos de ellos indican
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que los tonos varian principalmente en las intensidades mientras que son més similares en las

coordenadas (componentes) de cromacidad.

3.2.1. Espacios de color.

Primeramente se necesita una representacién apropiada de las sefiales de color con metas

" a emplear esta informacién en 4reas de visién por computadora, procesamiento de imégenes,

graficos por computadora, etc. esta representacién se hace con los diferentes espacios de color.
Un modelo de color es un modelo matemdtico abstracto que describe la forma en que los

colores pueden ser representados como una secuencia finita (tuplas) de nimeros, tipicamente

tres o cuatro valores o componentes de color. Sin embargo, un modelo de color sin ninguna

funcién de mapeo asociada referenciada a un espacio de color es mas o menos un sistema de
color arbitrario sin mucha coneccién a los reqﬁerimientos de una aplicacién dada. Agregando
una cierta funcién de mapeo entre el modelo de color y una cierta referencia al espacio de color,
definen en su conjunto un nuevo espacio de color. Por ejemplo, AdobeRGB y sRGB son dos

espacios de color diferentes, ambos basados en el modelo RGB.

La referencia estdndar generalmente usada es el espacio de color CIE Lab, el cual fue
especificamente disefiado para abarcar todos los colores que el humano promedio puede ver.
Aunquees el espécio de color més preciso es demasiado complejo para un uso extensivo. Ademaés
de que un espacio de color es un término m4és especifico para una cierta combinacién de un
modelo de color junto con una funcién de mapeo de color, el término éspacio de color tiende
a ser.usado también para identificar modelos de color, ya que al identificar un espacio de color
autométicamente se identifica su modelo de color asociado. Desafortunadamente esto resulta
en una ambigiiedad con respecto a los dos términos y son generalmente usados indistintamente.
En un sentido general, un espacio de color puede ser definido sin usar de un modelo de color

establecido.

Para los humanos, la representacién de color més intuitiva, en el 4mbito de gréficos por
computadora, estd en términos de la tonalidad, saturacién y brillo. Si el color se visualizara en
una pantalla la representacién comun estd basada en los colores primarios rojo, azul y verde,
el espacio RGB. Si desearamos imprimir algin color es necesario transformarlos a los colores
sustractivos como cian, amarillo y magenta. En el campo de procesamiento de imdgenes y visién

computacional los espacios de color podrfan dividirse en:

» Espacios de color orientados a dispositivos, asociados con dispositivos de entrada, salida

y procesamiento de sefiales.
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» Espacios de color orientados a usuarios, que son utilizados como puente entre el usuario

y el hardware utilizado para manipular la informacién de color.

= Bspacios de color independientes del dispositivo, usados para especificar las sefiales de

color independientemente de las carateristicas del dispositivo dado o aplicacién.

La mayorfa de las cdmaras, fotogréficas o de video, tienen alguna clase de salida en RGB,
consecuentemente las imdgenes se almacenan en coordenadas RGB. Como mencionamos
anteriormente en el Capitulo 2, es conveniente cambiar el espacio de representacién, debido
a que en el modelo RGB las sefiales de intensidad y cromacidad estan muy correlacionadas,

estb se describird més adelante.

Densidad del espacio de color.

El espacio RGB puede ser implementado en varias niveles especificos para su representacion,
dependiendo de la capacidad del sistema a usar. La forma més comin de ésta es un
implementacién de 24 bits, 8 bits por cada canal. Esto significa que por cada uno de los
tres canales se almacenan 256 niveles discretos de color. Cualquier espacio de color basado
en el modelo RGB esta limitado a 256x256x256= 16.7 millones de colores. Esto es lo que

denominamos profundidad en bits.

3.2.2. Espacios de color empleados para el modelado y deteccién del color

- de la piel.
Espacio de color RGB.

El ojo humano pc;see tres tipos de celulas conicas fotoreceptoras de luz, que son las
responsables de la visién de color humana. Cada una de estas tres celulas tiene diferentes curvas
de respuesta espectral, similar a las cdmaras RGB. Debido a estos tres tipos de fotoreceptores,
tres componentes nimericos son suficientes para describir un color para un sistema visual
humano. RGB es un modelo de color aditivo, debido a que describe la cantidad y tipo de luz
necesaria a emitir para reproducir un color dado. En RGB se almacenan los valores individuales

para rojo, verde y azul.

"En la literatura los espacios RGB estén clasificados en lineales y no lineales. Un espacio
RGB lineal significa que es lineal en intensidad, mientras tanto, un espacio RGB mno-

lineal (R'G'B’) significa que es no-lineal en su intensidad. Un ejemplo de RGB no lineal se
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Figura 3.1: Espacio de color RGB

presenta cuando la intensidad tiene la correccidn-gama para compensar la no linearidad de las
pantallas CRT. Variedad de cdmaras se construyen con la correccidn-gama y varios formatos
de alfnacenamiento almacenan los valores de RGB con esta correccién. El espacio RGB lineal
es usado en gréficos por computadora y en visién computacional. En la Figura 3.1 se aprecia

graficamente este modelo en 3D.

Espacio de color HSV.

La representacién basada en tonalidad-saturacién-intensidad representa un espacio de
color orientado al usuario, el cual es principalmente usado en grificos por computadora.
Los componentes estan mejor enfocados para la interaccién humana. que RGB, debido a su
relacién con la percepcién humana del color, saturacién y luminancia, Figura 3.2. Existen
varias versiones: HSI (Hue, Saturation, Intensity), HSB (Hue, Saturation, Brightﬁess)', HSL
(Hue, Saturation, Lightness), HSV (Hue, Saturation, Value). Estos difieren principalmente en el
célculo del dltimo componente, el cual puede ser de Intensidad lineal o Intensidad no-lineal. En
su uso, hue es representada como una regién circular, y una regién triangular para represenatar
sat y val. Otra visualizacién de este espacio es la de un cono. En esta representacién, hue esta
representado en una formacién cénica tridimensional del circulo de colores. La saturacién es
représentada como la distancia del centro a una seccidén circular del cono y val es la distancia

desde el pico del cono. Estas representaciones se presentan en la Figura 3.3 (a).

Conversién de RGB a HSV. La conversién de RGB a HSV es no-lineal, v se muestra a

continuacion::
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Saturation

Figura 3.2: Espacio de color HSV

1(R-G)+(R-B)] )

H = arccos J(2=C)"=(F-E)(G—F)
§ = mex(R,G,B)-min(R,G,B) (3.1)
T maz(R,G,B)
V= maz(R,G,B)
= 255

El espacio HSV puede interpretarse de mejor manera si lo vemos como un cilindro, no un
cono, donde H representa aproximadamente un dngulo de 0 a 360 grados, S es el radio del circulo
(0<85<1),y V es la altura del cilindro (0 < S < 1), Figura 3.3 (b). Esta aproximacién se
puede ver como el modelo matemético mejor apoximado al espacio de color HSV. Sin embargo,
en la practica el ndmero de niveles de sat v hue visualmente distintos decrece cuando el valor
de val va disminuyendo hasta el negro. Este efecto se hara notar en comparacién al modelo de
color HMMD.

En términos précticos, la componente H se puede calcular de la siguiente manera:

INDEFINIDO  si(z =)
- Eﬁ—%) 60 si(R =maz) (52)
2+ —EB=8_160 si(G=max)
4+ ;—mﬁ;—im 60 si(B = mazx)

donde INDEFINIDO = 0, min = min(R, G, B) y maz = méx(R, G, B).

El sistema coordenado polar de los espacios de Hue-Sat, resulta en una naturaleza ciclica del
espacio de color, haciéndolo inconveniente para modelos de piel paramétricos donde se necesita

regiones compactas de colores de piel para su mejor desempefio. Un representacién diferente de
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Figura 3.3: Diferentes representaciones del espacio HSV (a) Cono, (b) Cilindro

Hue-Sat usando coordenadas cartesianas puede usarse:

X=S8cosH,Y =8sinH (3.3)

Espacio de color HMMD.

Para obtener una cuantizacién de color “elegible” (cuantizacién de color escalar uniforme)
de un espacio de color completo con una métrica de similaridad simple entre dos colores, el
espacio de color deber tener, necesariamente, la propiedad de ser perceptualmente uniforme.
Perceptualmente uniforme es la propiedad que la similaridad perceptual de dos colores es medida
como la distancia entre dos puntos de color en el espacio de color, es decir, pequefias distancias
en el espacio de color corresponden con pequefias diferencias en el color percibido. Aunque
espacios de color como el CIELAB o CIELUV se consideran perceptualmente uniformes, sus
transformaciones desde RGB demandan mayor computo y funciones de transformacién més
comp_lejas. En este dmbito LG-ELITE (LG Corporate Institute of Technology - Information
Technoloy Lab) ha desarrollado un modelo de color denominado HMMD y un esquemé, de

cuantizacién de color conveniente.

Semantica de los pardmetros de modelo HMMD. Existen cinco distintos pardmetros
en el modelo HMMD, sin embargo tres de ellos (Hue, Maz, Min o Hue, Diff,Sum) son suficientes

para definir el espacio de color. La seméntica de los pardmetros es como sigue:

» Hue(h): Hue puede ser representado como un dngulo (de 0 a 360 grados) en un circulo.
Cuando en 4ngulo se incrementa, hue cambia de rojo (0°), amarillo (60°), verde (120°),
azul (240°), a rojo (360° = 0°).

» Max: Maz indica que tanto negro tiene, dando una sensacién de matiz.
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Figura 3.4: Espacio de color HMMD
» Min: Min indica que tanto blanco tiene, dando una sensacién de tinte.

» Diff: Diff indica que tanto gris contiene y que tan cercano esta a un color puro, dando

una sensacién de tono.

» Sum: Sum simula el brillo del color.

Formacién del espacio de color hmmd. ‘Hue es el dngulo alrededor del eje vertical (AB
en la Figura 3.4) perpendicular al ele diff. maz, min, diff y sum estan definidos sobre el plano
MMD que consiste en dos ejes (min y maz) que tiene un valor constante de hue. Vale observar
que diff y sum son pardmetros auxiliares determinados por la diferencia y la suma de maz y
mian. El plano MMD es un tridngulo rectdngulo (ABC o ABx en la Figura 3.4(b).) formado
por el eje vertical AB, el eje min y el eje max. Los tres vértices representan blanco, color puro o
negro, respectivamente, de arriba hacia abajo. El nivel de gris cambia a lo largo del eje vertical,
min varia de negro y color puro a blanco, maz varia de negro a color puro y blanco, y diff varfa

de blanco y negro a color puro.

Transformacién RGB a HMMD. La transformacién de RGB a HMMD es no-lineal pero

sencilla como se muestra:

30

Figura 3.5: Cuantizacién uniforme de color en el plano MMD (a), y el plano H (b).

Cada rango de maz, min, diff y sum esta entre 0-1 y h esta entre 0 y 360, entonces:

maz = Maz(r, g,b), - (34)
min = Min(r, g,b), (3.5)
diff = maz — min, (3.6)
sum = (max +min)/2, ' (3.7)

Si diff =0, k esta indefinido (para colores acrométicos), de otra manera:

—2=b 60 si(r=maz A(g—b)>0)
. —9=b__ 601360  si(r=mazA(g—b) <0)
204+ —L=L_160 si(g=maz)
4.0+ —=92—160 si(b=maz)

Cuantizacién de color HMMD. El modelo HMMD esta uniformente cuantizado por cada

uno de sus pardmetros hue, maz, min y diff como se ilustra en la Figura 3.5. El espacio primero

~ es dividido en regiones cromitica y acromética, de manera que estas regiones son tratadas

diferen‘;e. La regién acromatica es teéricamente la linea de diff = 0, pero esta regién puede ser
extendida un cierto rango tanto como el ojo humano lo permita. Las dos regiones se dividen
por la linea de diff = Umbralgr;s de manera que la regién cuyo éomponente diff es menor que
Umbralgrs es acromética y la regién donde diff es mayor que Umbralgrss es la regién cfomética.

La linea de separacién denominada linea de separacidn cromdtica/acromdtica en la Figura 3.5.

Comparado con la cuantizacién en el plano SV del modelo HSV, la cuantizacién en el plano
MMD corresponde a lineas rectas a diferencia de las curvas del plano SV, la cuantizacién en el

plano MMD es trivial que corresponde a complicados vectores de cuantizacién en el plano SV.
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Figura 3.6: (a) Cuantizacién escalar uniforme en el plano MMD, (b) Las lineas rectas en (a)
corresponden a curvas en el plano SV.

La relacién entre los planos SV y MMD se ilustra en la Figura 3.6.

3.2.3. Modelado de la distribucién del color de la piel

En la literatura encontramos una gran variedad de modelos de la distribucién del color
de la piel en diferentes espacios de color. En general en este trabajo solo mencionaremos los
métodos existentes de una forma répida a manera de informacién general y nos abocaremos a
los métodos utilizados en este trabajo que fueron probados y tomados en cuenta de acuerdo a

los resultados obtenidos, estos métodos son:

Regiones definidas explicitamente.

Consiste en definir regiones explicitas en el espacio de color adecuado, adoptamos este
esquema como primer paso de nuestro sistema ya que se obtienen resultados muy rapidos,
computacionalmente hablando, reduciendo asi el espacio de busqueda en la imagen a analizar.

Peer([23], Gomez[11] y [12], Fleck[9].

Modelado no parametrico.

La idea principal del modelado no pardmetrico es estimar la distribucién del color de la piel
con los datos de entrenamiento sin derivar en un modelo explicito del color de la piel, entre

estos se encuentran:

» Normalized lookup table.
Varios algoritmos de deteccién y seguimiento emplean un esquema de segmentacién

de pixeles de piel basados en histogramas. El espacio de color (generalmente solo la
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informacién de crominancia), es cuantizada en un nimero de segmentos determinados,
cada uno correspondiente a un particular rango de color, en pares, para el caso de
dimensién dos, o triadas, para el caso de dimensién tres, referido comunmente como
lookup table (LUT). Cada segmento o bin del histograma almacena el niimero de veces
que un particular color ocurre en el conjunto de entrenamiento. Despusés, el histograma

es normalizado, convirtiendo el histograma en una distribucién de probabilidad discreta:

el
Ppi‘il(c) = %zr%

donde piel(c) es el valor de histograma en el bin correspondiente, que corresponde al color
¢,y Norm es el coeficiente de normalizacién, que pueder ser la suma de todos los valores del
histograma o el méximo valor del bin presente. Estos valores normalizados corresponden .

como veremos al valor de verosimilitud de que cada vector de color corresponda a piel.

Clasificador de Bayes.

Dado un prototipo de cierta clase a analizar w;, la probabilidad a priori de una clase
es el conocimiento a priori acerca de ésta clase antes de realizar un experimento. La
probabilidad a priori de una clase ¢ se expresa como P(w;), en adelante usaremos una
notacién més compacta definida como ;. Las probabilidades de I clases no pueden ser

negativas y-su suma debe ser la unidad:

L. m 20, %:1,2, - Iv y
I
2. 2 =1

Para una variable aleatoria z cuya probabilidad depende de la clase considerada, p(z | ws)

_es 1a funcién de densidad de probabilidad condicional de z dada la clase w;. Para

cada clase w; se verifica que [ p(x | w;) =1.

Si conocemos 7; ¥ p(z | w;) de antemano. Supongamos también que disponemos de una
medida z. La pregunta clave es: § cémo influye este conocimiento sobre la decisién

acerca de la clase a asignar 7

Probabilidad a priori y Probabilidad Condicional (verosimilitud) se combinan en la regla
de Bayes, que indica como el valor observado, z, modifica la decisién basada en 7;, a traves
de p(z | w;), introduciendo la probabilidad a posteriori, P(w; | ) que se interpreta
como la probabilidad de que la clase cierta sea w; dado que el valor observado es z.
I
x I wz-)m

Pw; | z) = il — donde p(z) = Zp(x | wj)m; ’ (3.8)
n(z). =
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Para un problema de dos clases con iguales a priori (piy = pig) =,
p(z) = p(z | w)m +p(z | wo)m = 7(p(z | w1) + p(z | wo))

por lo que las probabilidades a posteriori tienen la siguiente expresién:

Plwy | 7) = sl
Plwo | 2) = presiamy

En cualquier caso,

o Sipz|w;) =0, Plwj |2)=0y Plw; |z)=1,4,i=1,075F#1

o Sip(x|wi)=p(z|wy), Plw|z)=Plwy|z)=0.5

e Para todo z, P(wy | z) + Plwg | z) = 1
La regla de clasificacién de Bayes es una extensién natural del cdlculo de la probabilidad
a posteriori: asignar a z la clase para la que su probabilidad a posteriori sea mayor.

Para justificar.esta decisién, calculamos la probabilidad de cometer un error en la toma

de una decisién. Dado un patrén z cualquiera,

P(wy | z) sidecidimos wy

“Plwg | z) sl decidimos w;

Plerror | z) = {

un factor de normalizacién que sirve para asegurar que P(wy | z) + P(wo |'z) = 1, la

siguiente regla es equivalente a la anterior:
Decidir w; si P(z | wi)m > P(x| wo)m ¥y wo en otro caso.

Cuando P(z | w1) > P(x | wo), = no es capaz de aportar informacién sobre su clase

verdadera v la decisidén se toma segin los valores de m y mp . Por otro lado, cuando

m1 = 7o la decisién se toma en base a los valores de P(z | w;), y en estos casos se habla

de la verosimilitud de z respecto a w; y la regla de decisién correspondiente:
Decidir wy si Pz | w1) > P(z | wo), ¥ wo en otro caso.

se conoce como regla de méaxima verosimilitud. En general, ambos factores (prob-
abilidad a priori y probabilidad condicional) son importantes en la toma de decisiones
'y la Regla de Bayes los combina de forma que se garantiza que se alcanza la minima

probabilidad de error. -

x Self Organizing Map.

Self Organizing Map (SOM) es una de las més populares redes neuronales no supervisadas.

En Brown [3] se propone un detector de esta categorfa.

Modelado pardmetrico.

'La necesidad por una representacion méas compacta de la distribucién de la piel en ciertas

Para cada z, minimizamos la probabilidad de error escogiendo wy si P(wy | z) > P(u | z) apliaciones junto con la ventaja de generalizar e interpolar los datos de entrenamiento gener6 el

¥ wo si P(wo | z) > P(wl | ). La probabilidad media de error viene dada por la integral desarrollo de modelos pardmetricos, ademaés de inconvenientes en eficiencia piesentados por los

o0 o0 esquemas no pardmetricos, asi estos métodos se clasifican en:

Plerror) = / Plerror,z)dz = / Plerror | z)p(z)dz
-0 -0
= Gausiano Simple.

Ast, sl para cada 2 P(error | z) es el minimo posible, esta integral debe ser la minima Es uno de los esquemas utilizados en el desarrollo de este trabajo, el cual se describird a

posible, la consecuencia es que la regla de Bayes minimiza la probabilidad media de error. detalle en la siguiente seccién,

Para un problema de clasificacién de dos clases se tendra que:
» Mezcla de Gausianas.

Decidir wy si P(wy | z) > P(wo | z) y wo en otro caso. Es un modelo més sofisticado, capaz de describir regiones de distribucién complejas, la

funcidén de distribucién de probabilidad es:
.que se conoce como Regla de Decisién de Bayes.

k
Utilizando la expresién de probabilidad a posteriori en funcién de la probabilidad
’ ek | ’ plz | w) = > Mipi(z | w)
condicional y la probabilidad a priori (Ecuacién 3.8) y teniendo en cuenta que p(z) es j=1
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donde & es el nimero de componentes, II; son los pardmetros de la mezcla, que debe

cumplir ;?:1 I = 1y pj(z | w;) son las funciones de distribucién de probabilidad
Gausianas, cada una con su propio vector de medias y matriz de covarianza. Los detalles

de este modelo se pueden encontrar en el trabajo de Yang [40].

= Multiple Gaussian Cluster.
Aproximaciones de regiones (clusters) de piel o variantes del algoritmo de k-medias son

empleados. Sazonov [35] utiliza este modelo.

» Eliptic Boundary Model.
Es una variacién al modelo Gausiano simple, propuesta por Lee [19], el cual es, segin
Lee, igualmente répido y simple de entrenar y evaluar, dando resultados superiores en la

deteccién.

Modelos dindmicos.

" El modelo utilizado puede ser menos general, més especifico, entonado para una persona
concreta, cdmara o condiciones de luz. La face de inicializacién es posible cuando la regién del
rostro el fécilmente discriminable o se selecciona manualmente. Es éptima para las condiciones
dadas. El modelo debe ser capaz de adaptarse a las condiciones de iluminacién, cuando la
distribucién del color varfa en el tiempo. Este modelo debe ser rdpido en la fase de entrenamiento

y clasificacién y capaz de adaptarse por si mismo cuando las condiciones cambien.

Una refencia més detallada de los métodos de modelado de la distribucién del color de la

piel existentes y los espacios de color utilizados se presenta en el trabajo de Sazonov [35].

3.3. Esquema de segmentacién basado en RGB, HSV y HM-
MD. -

3.3.1. Clasificador.

Una funcién discriminante para la clase ¢, definida como g;(X), tiene la propiedad de que
9:(X) alcanza un valor mayor que cualquier otra funcién discriminante 95(X), 1% 14,51 X es una
variable que pertenece a una regién de decisién asociada a la clase w;. Un clasificador basado

en la Regla de Bayes puede expresarse ficilmente de esta manera, para el caso del minimo error
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se tiene el conjunto de funciones discriminantes:
9 (X) = P (X | w)

de forma que el mayor valor discriminante se alcanza para la clase con mayor probabilidad a

posteriori.

La eleccidn de un conjunto de funciones discriminantes no es dnica. Considerar la siguiente
propiedad: Si f es una funcién mondtona y creciente y g;(X) es un conjunto de funciones
discriminantes, sustituir g;(X) por f(g;(X)) proporciona el mismo resultado. Asf, los siguientes

conjuntos de funciones discriminantes son equivalentes:

6(X) = Pluw| X) (39)
(X) = | | 3.10
9:(X) 3]=1 P(X | 'LUj)’?Tj ( )
9(X) = P(X|w)m | (3.11)
9:(X) = log P(X | w;) + logm; (3.12)

la eleccién de uno en particular se hard en base a criterios computacionales.

Esta tltima ecuacién, Ecuacién 3.12, es la que se tomar4 en cuenta en el andlisis posterior,

va que es barata computacionalmente hablando.

Sip (X | wi) ~ N (ui,3;), la Ecuacién 3.12 puede evaluarse facilmente sustiyendo en esta

ecuacién la expresién de p (X | w;) asi:

1 _ d 1 “
9 (X)= ~3 (X — )T STHX ~ ) — §log27r — ilog 13| + log m; (3.13)

que es la expresién de la forma general de las funciones discriminantes cuando se asume funciones
de densidad de probabilidad normal. El término constante —% log 27 lo podemos descartar. Este
esquema es importante debido a las metas impuestas que incluyen construir un sistema eficiente

y rapido computacionalmente, auxiliar en la tarea de deteccién de rostros.

3.3.2. Diseno del clasificador.

Por supuesto al optar por un clasificador que. resuelva nuestro problema debemos actuar

con cautela. Disponemos de un conjunto de prototipos y adoptamos un esquema de aprendizaje
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pardmetrico. Asi; el disefio de un clasificador pardmetrico require, de tres etapas:

1. Anélisis del conjunto de aprendizaje.
2. Aprendizaje.

3. Clasificacién.

Analisis del conjunto de aprendizaje.

Disponemos una muestra inicial de 480000 pixeles clasificados como piel, sabemos que la
meta final en la regla de decisién, es discriminar adecuadamente entre los pixeles de piel y
no-piel. Una forma répida es definir regiones de piel explicitamante, lo cual resulta muy répido
computacionalmente. La principal dificultad es lograr altos porcentajes de deteccién, sin antes
también haber escogido un espacio de color adecuado y reglas de decisién adecuadas, existen
varios autores que proponen regiones explicitas, Peer 2003 [23] y Fleck 2002 [9]. Recientemente
se han propuesto métodos que usan algoritmos de aprendizaje complejos que encuentran reglas
de decisién simples con altos porcentajes de deteccién, Gomez y Morales 2002 [11]. Sin embargo

estos métodos requieren de una mayor anslisis v a veces resultan algo engorrosos.

Después de un amplio andlisis y observaciones minuciosas en este trabajo se definieron y
utilizaron regiones explicitas en el modelo de color RGB y un posterior andlisis que asigna.
una probabilidad de ser piel a un pixel, denominado mapa de veracidad, utilizando un modelo

pardmetrico. El primer paso de este esquema es:

» Clasificar un pixel como probable si el componente R, del modelo RGB, es mayor que
los componentes G y B, como podemos ver en la Figura 3.7 (a), estos limites son dos
planos, ambos que pasan por el origen, uno con vector normal (1, -1, 0), v el otro con
vector normal (1, 0, -1), donde si ¢l pixel esta de un lado u otro del plano en el espacio,

se considera probable o no.

= Después se definen dos l{mites superior e inferior en el plano GB de este modelo de color, el
limite superior esta definido por la linea con pendiente 1.10 que pasa por el punto (0.0, 0.3),
de este plano v el limite infeﬁor por la linea con pendiente 1.20 que pasa por €l punto (0.0,
0.24), Figura 3.7 (b). Este esquema de seleccién es mucho m4s rapido computacionalmente,
comparado a los resultados de Gomez [12], dando muy buenos resultados dentro de los

métodos de regiones explicitas.
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Esto implica realizar un ajuste de la mejor linea recta a los puntos en este plano, regresién
lineal, usando la técnica de ajuste lineal por minimos cuadrados. Teniendo esta recta,
empiricamente movemos la coordenada y de esta linea de ajuste, de manera que cuando
clerto porcentaje de puntos del conjunto esten por arriba o por abajo de la regién en el
plano GB se definan el limite superior e inferior respectivamente. El porcentaje de puntos
arriba o abajo de esta lfnea fue de 99 %. La pendiente también se modific ligeramente

para lograr el porcentaje de puntos mencionado.

» El siguiente paso es utilizar un modelo paramétrico para calcular el mapa de veracidad,
al final conservamos regiones grandes de pixeles llenando huecos pequefios si los hay y
eliminar pixeles aislados mal clasificados utilizando un filtro de mediana en este mapa

umbralizado.

@) ;

Figura 3.7: (a) La componente R es mayor que las componentes G y B. (b) Limites superior e

‘inferior en el plano GB

Aprendizaje.

Desde un punto de vista paramétrico, habiendo analizado el conjunto de aprendizaje,
escogemos un espacio de representacién més adecuado, la eleccién del modelo HSV, se basa en el
anélisis y observacién hechas en el conjunto de aprendizaje, ademés de su amplio uso en trabajos
similares como Zarit [42], Sigal[30], Fleck [9], etc, seleccionado el espacio de representacién
hacemos la estimacién de los parametros que determinan la funcién de densidad y de las

probabilidades a priori.
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Para la estimacién de los vectores medios u; (¢; = piel) los cuales determinamos con los

siguientes estimadores:

1 &
;= E Z X; (3,'14)
j=1
para el vector medio, y
N.
. 1 :
2= N—1 Z(Xj — pe) (X5 = ua)” - (3.15)
(2 j=l

para la matriz de covarianza, donde N; es el niimero de prototipos de la clase ¢ y X es el

j-ésimo prototipo de esa clase.

Los pardmetros obtenidos de este anilisis fueron:

hue = 20°
- 3.16
Hpiel sat = 0.45 (3.16)
25 0.5
S e = 3.17
PN 05 025 (3.17)

Figura 3.8: Modelo HSV (a) Desde el punto de vista adecuado se puede observar una regién
compacta en en plano HS.(b) Comportamiento semicircular de la regién de piel en el plano SV.

Sin embargo, como se observa en la Figura 3.8, se presenta un comportamiento regular,
pafari’ietrizable, en el plano SV del medelo HVS, es decir, a mayor valor de la componente .
Val la componente Sat va disminuyendo, asi podemos aproximar un eje promedio mediante un

semicfrculo cuyo centro son las coordenadas (1, 1) y un radio que estableceré el valor promedio

40

T

de la componente Sat o aproximar una linea recta con pendiente (-2.5) que pasa por el punto
(0.3, 1.0) de este plano, esto mediante regresién lineal, Figura 3.9. Esto lo podemos formular

de la siguiente manera:

1—+/radio* — (1 —Val)? si Val< radio

= 3.18
52 = 0.8 si Val=0.85 (3818)
con radio = 1 — Sat con una aproximacién de una linea semicircular, y
1—+/radio? — (1 —Val)? si Val < radio
MSat = \/ ( ) (319)

0.85 si Val=10.85

para una aproximacién con una linea recta.

Figura 3.9: Comportamiento de las componentes de piel en el plano SV, (a) aproximacién por
una linea semicircular, (b) aproximacién por una linea recta.

Un esquema. alterno, ahora en el modelo HMMD, es utilizar las componentes de hue y diff,
ya que como se vio en la Seccién 3.2.2, Figura 3.6, este comportamiento es lineal en el plano
MMD, es decir la variacién de la componenente diff equivalente a la saturacién de color, se
encuentra més concentrada a lo largo de la lfnea sum que es una regién maés compacta, Figura

3.10, los pardmetros obtenidos de este anélisis fueron:

hue = 20°
M1 = . ) (3.20)
dif f =0.40 :
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25 0.15
5 = (3.21)
0.15 0.30

en este trabajo se utilizaron los dos esquemas de los espacios de color mencionados.

Figura 3.10: Comportamiento de las componentes hue y diff del modelo HMMD, para la regién
de piel

Las probabilidades a priori se consideran iguales, un pixel con el tono de piel puede ocurrir

con la misma probabilidad que un pixel con un tono diferente, asi Tpiel = Tnopiel-

Llegar a esta conclusién en el uso de un espacio de color adecuado y un modelado de
la distribucién de los pixeles piel, requirio de considerable tiempo de investigacién, anélisis
.y obervacién de los resultados obtenidos, ademés del estudio de varios modelos de color y
su comportamiento, de la utilizacién, anélisis e implementacién de métodos propuestos en la
literatura y su comparacién, de la propuesta de esquemas sencillos que auxiliaran en la reduccién
del tiempo computacional, esto en términos generales, consumio la mayor parte del tiempo
dedicado a este trabajo de investigacién, donde se logré finalmente mejorar el desempefio del

clasificador.

Clasificacién.

Una vez estimados los parametros, la clasificacién de nuevos patrones, independientemente

de los utilizados para la estimacién se hard en base a la funcién o conjunto de funciones
discriminantes impuesto por el modelo adoptado. En cualquier caso, el esquema es similar.

Para clasificar un pixel X,
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1. Calcular g;(X) para i = 1 la clase piel, la clase 0 -nopiel-, la clase de rechazo, es el

conjunto de puntos que no estan en la regién de piel.

2. d(X) = wpsep 81 ge(X) > umbral.

Clasificacién paramétrica. Clasificador de minima distancia de Mahalanobis.

Si el conjunto de patrones sigue una distribucién normal, tiende a representarse formando
un dnico agrupamiento de manera que el centro de este agrupamiento esta definido por el vector
medio y la forma por la matriz de covarianza. La distancia de Mahalanobis es una métrica que
considera la distinta dispersién de las variables en el espacio, lo cual es adecuado y barato
computacionalmente en su adopcidn, as{ asumiendo que las probabiliades a priori (m;) son
iguales, no son significativas para 9:(X), y dado que solo analizamos una sola clase podemos

excluir el término %log | |, finalmente se obtiene la siguiente funcién discriminante:
9i(X) = —(X — ) TZ7HX — ), (3.22)

donde (X — p;)TE7H(X — 1) es la distancia de Mahalanobis (al cuadrado) de X a y;. La regla

de decisién éptima se formula de la siguiente manera:

Para clasificar un pizel X, caleular (X — p;)TE7H(X — ), la distancia de Mahalanobis (al

cuadrado) de X a la clase (i) asignandole la etiqueta si es menor a un umbral predefinido.

Dicho de otra forma, si 6572 (X, ;), la distancia de Mahalanobis (al cuadrado) de X al centro
de la clase piel, ' , . ’ .
d(X) = wpier si Opp2(X, ) < umbral, : (3.23)

donde el umbral se define a continuacién y d32(X, ;) = (X — p)TETHX = ), hablando de
una sola clase. Note que minimizar (3.22) equivale a minimizar (3.13) con respecto a X para

3 v m; fijas, cambidndole el signo.

Asignando a la clase de rechazo.

Usando las reglas de clasificacién basadas en funciones discriminantes

(X) = we st u(X) = mé, {6:(3))

43

§
E




P e o P ix]ay)

mmew

W

Regiones de rechazo

d("f} @ d(xz) @3

Cuestionabls d(x) - Cuestionable

fa) Ramnable ]

Figura 3.11: Umbral de densidad de probabilidad para el rechazo.

conducen inevitablemente, a que cada uno de los patrones se etiquetan con uﬁa de las K
clases disponibles. Sin embargo, es deseable que algunos patrones deban ser descartados, o mejor
dicho, asignados a la clase de rechazo Wpopier- Por ejemplo para un problema de clasificacién
unidimensional de tres clases distribuidas normalmente con iguales probabilidades apriori. La
clasificacién se hace en base a la clase para la que se obtiene el méximo valor de densidad de
probabilidad, Figura 3.11 (a). En este ¢jemplo, etiqﬁetar Z1 ¥ x3 resulta arriesgado ya que la
méxima densidad de probabilidad es demasiado baja. A diferencia, zo puede etiquetarse con

cierta garantia ya que la densidad de probabilidad méxima es suficientemente alta.

Los puntos dudosos, aquellos en los que la densidad de probabilidad no es lo suficientemente
alta, se deben asignar a la clase de rechazo, wg, mediante una técnica de umbralizacién. En la
Figura 3.11 (b), se indica como se establece, graficamente, el umbral de probabilid‘ad de corte.
En este caso, el valor umbral es comin para todas las clases de manera que si U es este valor

umbral, la regla de clasificacién puede formularse como:
Sea w, tal que Pz | w.) =méx;=1, g {P(z | ws)} -

4(X) = we siPx|we)>U ' (3.24)
wg sl Px|w)<U '

Esta regla requiere establecer el umbral U, pero este valor no puede fijarse ad-hoc. Ademss,
en la préctica, los umbrales se aplican a funciones discriminantes més que a densidades de
probabilidad.

La funcién discriminante que proporciona el minimo error de clasificacién cuando las clases

siguen una distribucién normal viene dado por la Ecuacién 3.13 y la regla de decisién asociada,
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con la clase de rechazo, puede escribirse:

Sea w, tal que go(X) = méx—1 . x {9:(X)}

4(X) = we sl go(X) >va (3.25)
1 wo slge(X)<U, : '

donde U, es el umbral para asignar a la clase We=piel- La estimacion de U, puede hacerse como

sigue.

Una clasificacién es aceptable (d(X) = w,) si
1 T w1 1
3 (X = pe)” B (X = pe) — 510g || > Ue

o lo que es lo mismo, si

(X = )T STHX — pe) < —2U, —log | S|  (3.26)

La parte izquierda de la Ecuacién 3.26 sigue una distribucién x? con d grados de libertad,

donde el nlimero de variables d=2, cuando X esta normalmente distribuida.

El procedimiénto a seguir es consultar la tabla x? para determinar el valor de la forma

cuadrética (X —pe)T S (X —u;) por debajo del cual hay un determinado porcentaje de puntos.

Clasificacién no paramétrica. Estimadores basados en kernel.

Considerando que el clasificador de Bayes es el clasificador que proporciona el mfnimo error,

la formulacién dada por:

Plw; | z) = % donde p(z Zp(ac | wy). (3.27)

el numerador de esta ecuacién puede usarse para construir un conjunto de funciones discrimi-

nantes para cada clase.

El objetivo final es etiquetar un patrén X utilizando el siguiente conjunto de funciones

discriminantes:

9i(X) = P(X | wi)m;
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donde no se supone nada acerca de la forma funcional de P(X | w;). Tan solo disponemos de un
conjunto de prototipos, T, y a partir de él debemos estimar tanto el valor de P(X | w;) como

el de T -

El célculo de las probabilidades a priori es relativamente sencillo: basta con utilizar las
frecuencias relativas de cada clase en el conjunto de prototipos o, simplemente, no considerarlas,
asumiendo que todas son iguales. El célculo de la densidad de probabilidad es més complejo,
y puede abordarse desde un punto de vista geométrico. La cuestién es: ; De qué forma puede
utilizarse la informacién proporcionada por el conjunto de prototipos para inferir, a partir de
éste, €l valor de la funcién de densidad de probabilidad mediante una interpretacién geométrica?.
Si fijamos un volumen v en Py consideramos varias regiones en este espacio, resulta evidente

que

. a) En una regién en la que P(X | w;) tiene un valor bajo, la probabilidad de encontrar un

patrén de clase w; es pequeiia.

| b) A la inversa, hay una alta probabilidad de encontrar un patrén de clase w; en una regién

que tiene asociada un alto valor de la funcién de densidad.

De manera informal se podria decir que dado un conjunto de patrones, hay una alta
probabilidad de encontrar un patrén en una regién densamente poblada y baja en regiones

poco pobladas en las que las observaciones estdn més dispersas.

Los estimadores de Parzen generan informacién acerca de P(X | w;) proporcionada por
cada prototipo, individualmente, del conjunto de prototipos. Antes de nada, introduciremos

una nueva notacién: mediante Z™ nos referiremos al m-ésimo prototipo de la clase w;. Asf,

dado un prototipo de clase w;, Z]", podemos afirmar:

1. P(Z™ | w;) >0

2. Bajo la suposicién de continuidad de P(X | w;), ésta tomara valores positivos y distintos

de cero en una inmediata vecindad de Z7™.
3. Cuanto més nos alejemos de Z* menos puede afirmarse sobre P(X | w;) basdndonos

Unicamente en Z7".

Con estas afirmaciones, facilmente asumibles, podemos concluir que la informacién acerca

de P(X | w;) obtenida a partir de Z™ puede representarse mediante una funcidn kernel (o
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Figura 3.12: (a) Funcién que puede considerarse un kernel al responder a las cuatro propiedades
enumeradas, (b) Kernel Gausiano en 2D.

simplemente kernel) definida como: Un kernel, al que notamos por K (X, Z[™), es una funcién
| . a

centrada en el punto Z]*, que alcanza un méximo en él y que decrece mondtonamente conforme

la distancia §(X, Z") se incrementa. Por concretar aun m4s, las caracteristicas deseables de. K

deberén ser las siguientes:

1. K(X,Z) deberia alcanzar el méximo para X = Z.
2. K(X,Z) deberfa ser aproximadamente cero para valores de X distantes de Z.

3. K(X, Z) deberfa ser una funcién suave (y continua) y decrecer mondtonamente conforme

-aumenta la distancia §(X, Z).

4. Si K(X1,2) = K(X9,Z), X1 y X2 deberfan tener el mismo grado de similitud con Z.

Una vez establecida la aportacién de cada prototipo, hay que considerar c6mo0 puede
conjugarse la informacién que proporcionan todos los prototipos de una clage. Un estimador
de P(X | w;) basado en kernel es:

Ny
X |wi) = o S K(X, 27) (3.29)

* m=1
0 lo que es lo mismo, €l estimador de la densidad de probabilidad de X supuesto que es de clase
w; es la media de las aportaciones individuales obtenida al evaluar la funcidén kernel sobre los

N; prototipos de esa clase.

Un aspecto muy importante a considerar es que la contribucién en un punto dado al
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estimador P(X | w;) depende del rango de influencia del kernel (también lamado ancho del

kernel). Esto se traduce en que el estimador es muy dependiente de los datos disponibles:

» Cuando las muestras estdn muy dispersas, el rango del kernel deberfa ser relativamente

grande.

» Cuando estdn agrupadas, el rango del kernel debefa ser menor para considerar tan solo la

inmediata vecindad de los prototipos.

Forma general de una funcién kernel.

Antes de describir los kernel usados habitualmente, debemos estudiar cémo deberis ser la
forma funcional de una funcién kernel. Devijver y Kittler [6] proponen que una funcién kernel

debe ser de la siguiente manera:

am
K(X,27) = ~h [M} (3.29)
P p
donde:
= p es un pardmetro del estimador, estrictamente positivo, que satisface:
lim p%(V;) = 0. (3.30)

Ni—)OO

Esta condicién sugiere que el ancho del kernel depende, en dltima instancia, del tamafio
del conjunto de aprendizaje. Cuanto mayor sea el nimero de prototipos, menor serd el

ancho del kernel.

» §(X,Z™) es una métrica definida sobre P. Como veremos, la métrica puede estar

determinada por el kernel que se vaya a emplear.

» h[] es una funcién que alcanza un méximo cuando §(X,Z™) = 0 y es mondtona

b decreciente conforme §(X, Z™) aumenta.

Si se exige que A[-] sea no negativa, la Unica que se impone es que
/ K(X, ZMdz = 1. C(331)
Puede demostrarse, Devijver y Kittler, que las condiciones impuestas por 3.30 y 3.31 garantizan

48

e

distancia de Mahalanobis entre el patrén y el prototipo considerado.

que P(X | w;) dado por

es una fundo’n de densidad de probabilidad y proporciona una estimacién consistente e
insesgada de P(X | w;).

Las funciones kernel més empleadas, habitualmente, son:

= Kernel Gausiano.
» Kernel Hipercibico.

= Kernel Hiperesféricé.

Kernel Gausiano.

La forma funcional de una funcién Kernel Gausiano es la siguiente:-

K(X,2ZM)

K]

B W P (“%Uf —ZTETH X - Z?)) (3.32)

en esta ecuacién el ancho estd determinado por la matriz de covarianza X.

En su forma més general es posible tener en cada dimensién un ancho diferente y considerar

nicleos en los que se contemple la correlacién entre las variables. Por esta razén se toma la

Para reducir el costo computacional suele tomarse una matriz de covarianza diagonal. Esto
implica la suposicién de correlacién nula y por lo tanto, una simplificacién importante en el
calculo de la distancia, que se transforma en una distancia Euclideana. La Ecuacién 3.32 se

transforma en

oy 1 1 T e m _
K(X,Z] )—~We}cp <—§(X—Zi Ve X -2 )) | (3.33)

en la que Z" es la componente j-ésima del prototipo m-ésimo de la clase w;). o N
Ancho del kernel.

El pardmetro p que venimos utilizando indica el ancho o rango de influencia del kernel. .
Para resolver cudl es el ancho del kernel apropiado para un problema determinado, Devijvef v

Kittler, proponen-un método que depende del tamafio del conjunto de prototipos. Un valor de
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Figura 3.13: Esquema general de Segmentacién de Color
p es adecuado si satisface la condicidn:
lim p%(IV;) =0
o)

- En particular, se puede tomar

donde 71 es un valor del intervalo (0,1).

Aunque pareciera que el tipo de kernel a adoptar es el factor determinante de la bondad
de la estimacidn, diversos autores (véase , por ejemplo [6]) reconocen que el valor del ancho
del kernel es mucho més importante. Este valor puede ser comtin a todas las clases o diferente,

siende la dltima la mejor opcién.

Resultados utilizando funciones kernel Gausianas.

Los resultados fueron muy similares comparados con la segmentacién o clasificacién
paramétrica, el problema principal al que nos enfrentamos fue obtener los prototipos de la clase
adecuados para obtener resultados admisibles con el compromiso de no elevar el nimero de

estos prototipos para no aumentar sobremanera o exagerar el tiempo computacional empleado.
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La estrategia utilizada para obtener mejores prototipos, partiendo de una imagen de m x n
pixeles donde todos los pixeles estan clasificados como piel, es deci:, nuestro conjunto de
aprendizaje, tomar una media y matriz de covarianza por éubimagen tomadas a cada k
intervalos. El ntimero de prototipos de calcula de la siguiente manera: Npr = B x 2, para
una imagen de 256 x 256 pixeles y k=8, el niimero de prototipos es 2%‘3 b 2%6 =32x32=1024
prototipos. El ntimero de prototipos depender4 del pardmetro k, mientras iné.s grahde k menor

nimero de prototipos y viceversa. El ancho del kernel se tomo en funcién de las varianzas.

Para 1024 prototipos el tiempo computacional en la clasificacién de pixeles de piel fue
mayor & un segundo para una imagen de 320 x 240 pixeles. De esto concluimos que el nimero
de prototipos debers ser menor a fin de reducir el tiempo computacional, nuestro experimento
final consistio de 256 prototipos de la clase piel. Debido a que los resultados obtenidos fueron

muy similares, se continué empleando una clasificacién pardmetrica.

3.3.3. [Esquema de segmentacion de color.

El esquema seguido se describe a continuacién: dada una imagen el primer paso es
submuestrear esta, tomando un pixel si y uno no, como resultado tenemos una imagen de
1/4 de tamafio de la imagen original, posteriormente se realiza la conversién al espacio de color
HSV y HMMD. En la siguiente etapa se analiza el comportamiento de las componentes de
color en RGB y HMMD como se describié anteriormente, después, para cada pixel en la regién
descrita, se evalua el clasificador para decidir si el pixel pertenece a la clase piel, finalmente se
apliba un filtro de mediana a la imagen binaria resultante para eliminar pixeles aislados o llenar

huecos pequefios. Este esquema se muestra en la Figura 3.13.

3.3.4. Algoritmo de segmentacién de color

El algoritmo de clasificacién lo podemos resumir de Ia siguiente manera:’

1. Inicializacidn.

Irgb «— Imagen a color

Chsv(k)(1,5) — 0,  para k= 0,1,2, arreglo de conv. a HSV

Cﬁmmd(k) (4,7) <0,  para k= 0,1,2, arreglo de conv. a HMMD

Metiq(3,5) — 0,  arreglo bidimensional de etiquetas por cada pizel de la imagen

Mprop(i,7) <0, arreglo bidimensional de etiquetas
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filas « Irgb.Height no. de filas de la imagen

cols «— Irgb.Width né. de columnas de la imagen

hue «— 0.45, walor promedio de comp hue

sat, . valor promedio de comp sat

p1 — [15,0.40], wector, media de la clase piel, componentes hue y sat

Mcvar < [25,0.5;0.5,0.25], matriz de covarianza, componentes hue y sat
2. Cambio de espacio de color

Por cada pizel impar (imod2 =1, jmod2 = 1) de la imagen
Chsv « conversionH SV (Irgb)
Chmmd «— conversionHM M D (Irgb)

3. Seleccidn de pizeles mds probables.

Por cada pizel (i,j) de la imagen
Analizar comportamiento en el plano GBsi R>G y R > B
Analizar comportamiento en la comp. diff, si diff > 0.03 y diff < 0.58
Metig — 1 si las componentes GB estan entre el limite inferior y superior

ya definidos.
4. Mapa de veracidad

Por cada pizel (1,5) de la imagen, si Meyq =1
Calcular el valor medio de sat de acuerdo a (3.18)

u1 + (hue, sat) la componente sat obtenida del paso anterior

Mp’rob(inj) = 5M2 (Xa /J'l)
88 Mprop(i, ) < umbral
Metiq ~0

5. Aplicar filtro de mediana al arreglo binario Meiiq
6. Salida

Chsv imagen en HSV
Chmmd(i) imagen en HMMD
Met;q imagen de etiquetas

Moy mapa de veracidad

i s —

Figura 3.14: Resultados de la fase de segmentacién de color (Ver Seccién 3.4 para. descripcidn). '
3.4. Resultados preliminares de la segmentacién de color.

En esta seccién presentamos algunos resultados preliminares para algunas imigenes bde
prueba de la segmentacién en la etapa de color, Figuras 3.14 y 3.15, lo que podemos observar
en la secuencia de imégenes, de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, es la reduccién
del espacio de busqueda cuando se toman aquellos pixeles donde la componente R > G y
R > B, quedando solo los pixeles con colores en el rango del rojo, imagen superior izquierda,
la reduccién subsecuente al tomar solo los pixeles que estan dentro de la regién definida en el
plano GB, imagen superior derecha, reduccién final al tomar aquellos pixeles dentro de la regién
definida en la componente diff del modelo HMMD, imagen inferior izquierda, y la segmentacién

de color final al umbralizar el mapa de veracidad, imagen inferior derecha.




Figura 3.15: Resultados de la fase de segmentacién de color (Ver Seccién 3.4 para descripcién).
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Capitulo 4

Estrategias para la localizaciéon y

separacion de regiones.

La etapa subsecuente una vez hecha la segmentacién de color es la localizacién o ubicacién
de éstas regiones dentro de la imagen y la separacién que en cada caso corresponda, en el
caso de que alguna de estas regiones representa o contiene dos o més regiones que puedan ser
discriminables entre si, esto debido a que la representacién de color es una caracteristica de bajo
nivel, ya que hasta este punto solo hemos analizado cada uno de los pixeles por separado,lo cual
no es suficiente para hacer la discriminacién o clasificacién como rostros. Esta segmentacién
Unicamente captura aquellos pixeles que estan més cercanos al color de la piel propuesto, pero
no su seméntica, como resultado existen ambigiiedades en los pixeles que conforma las regiones
de piel, de hecho hasta este punto no se puede hablar ciertamente de regiones en si, si no de
pixeles etiquetados como piel, es el paso siguiente el que determinars si estos pixels conforman
un regién y si'la regién una vez delimitada puede clasificarse dentro de la clase de regiones

catalogadas como Rostros.

El esquema de procesamiento de esta etapa es el siguiente, Figura 4.1:

Descriptor de color. Como primer paso, utilizando un descriptor de color, la componente
diff del espacio de color HMMD, cuantizamos en un ndmero de regiones predefinido de
manera que regiones de color que hayan quedado juntas pero que representen a dos o mas
regiones distintas pueda ser diferenciables. La eleccién de este descriptor y de la manera
en que es utilizado, Seccién 4.1, se basa en la restriccién de tiempo impuesta al sistema, de

manera que con los resultados preliminares obtenidos, este esquema resulto el més rapido
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Figura 4.1: Esquema de procesamiento para la deteccién de regiones més probables

y apropiado para las condiciones dadas. En el caso de imégenes de video conferencia, que
como se comenté anteriormente se tienen controlados ciertos factores como la iluminacién,
etc. este paso no seréd necesario, evitando con esto un proceso adicional que nos reduce el

tiempo de cémputo.

Operadores morfolégicos. El segundo paso es limpiar u ordenar en un sentido més general
- las regiones obtenidas del paso anterior, es decir, pixeles o regiones muy pequeiias dé
pixeles que hayan sido clasificados dentro de uns regién particular o mal clasificados

¥ que se encuentran aislados deben ser eliminados o corregidos, utilizando operadores
morfolégicos en niveles de gris, este procedimiento se describird en la Seccidn 2 de este

capitulo. Este paso no serd necesario para imdgenes de video conferencia.

Reduccién de la resolucién de la imagen. Este paso se realiza con el fin de acelerar la
bisqueda de regiones conectadas, la resolucién de la imagen sera m/2 X n/2 renglones y

columnas, respectivamente, de la imagen de m x n pixeles del tamafio anterior.

Localizacién de regiones conectadas. El siguiente paso es uno de los més importantes en
esta etapa, es el conteo y localizacién de las regiones presentes, la estrategia adoptada

consiste en un llenado de regiones (ﬂoodﬁll} adaptado a las condiciones de las regiones
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de la imagen dando prioridad a regiones convexas, esta estrategia es sumamente répida
ademés de una reduccién adicional en el tamafio del arreglo de etiquetas que nos auxilia
a reducir el tiempo computacional. Se aplica un paso final en la bisqueda de regiones,
para las imégenes clasificadas como fotogréificas, este consiste en aplicar un algoritmo
de separacién de aquellas regiones para el cual el descriptor de color sea el mismo, no
produzca los resultados esperados o cuando simplemente estas regiones sean semejantes
pero tengan cada una un significado diferente, este esquema esta basado en un algoritmo
de proyeccién de vectores priorizando aquellas caracteristicas convexas de una regién

particular.

En la Figura 4.2 presentamos tres imégenes de prueba, que dentro de la gama de imégenes
existentes en nuestro conjunto de prueba son casos complicados, en la imagen a la izquierda
se encuentran tres rostros que no estan de frente, a diferentes escalas cada uno de ellos, con
elementos en la imagen de fondo con colores muy parecidos al tono de la piel como la puerta de
madera, pantalones de vestir y paredes de fondo, en la imagen del centro también encontramos
muchos elementos en el fondo de ésta con diversos tonos muy parecidos al color de la piel ademaés

de regiones que son piel de otras partes del cuerpo, en la imagen de la derecha presentamos

‘una imagen menos complicada, un rostro de frente con un fondo con tono rosado claramente

diferenciable a simple vista pero que también presenta retos interesantes en su solucién.

Figura 4.2: Imégenes de prueba

4.1. Estrategias de diferenciacién de regiones de piel.

4.1.1. El espacio de color HMMD como indicador de regiones de piel.

En los experimentos base del estandar MPEG-7 para biisqueda y obtencién de imigenes
en bases de datos multimedia, el espacio HMMD es muy efectivo y favorable comparado con

el espacio HSV, Manjunath [20]. Dentro de una gama de descriptores de color soportados por
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Figura 4.3: Resultados de la diferenciacién de distintas regiones de piel utilizando descriptor de
color con el modelo de color HMMD

MPEG-7 como descriptorés de histograma, de color dominante y descriptor de disposicién. El

descriptor de color dominante DCD nos da la distribucién del color dominante en una imagen.
A diferencia de la cuantizacién por segmentos en un histograma, la especificacién de color en
un descriptor de color dominante esta limitado solo por la cuantizacién del espacio de color.
El propésito es proveer una representacién efectiva, compacta e intuitiva de colores presente en

una regién de interés.

Este descriptor nos auxilia a describir globalmente as{ como localmente la distribucién
espacial del color en imdgenes para busquedas muy répidas. A diferencia de histogramas
de color, este descriptor proporciona una representacién mucho mas compacta, con ciertas
desventajas como bajo desempefio en algunas aplicaciones. Los colores de una regién dada estan
agrupados en un ndmero pequefio de colores representativos. El descriptor consiste en los colores
representativos, sus porcentajes en una regién, la coherencia espacial del color, y la variacién
del color. Esta es més conveniente para representar un objeto o regién de la imagen donde un
ndmero pequeflo de colores es suficiente para caracterizar la informacién de color de una regién
de interés, aunque también es aplicable a la imagen completa. La cuantizacién de color es usada

para extraer un numero pequefio de colores representativos en cada regién/imagen.

Como vimos en el capitulo anterior el modelo de color HMMD es muy -tGtil debido a
las caracteristicas en cada uno de sus componentes, un esquema ripido de segmentacién de
diferentes regiones de piel obtenidas del paso anterior de segmentacién es la utilizacién del
modelo de color HMMD y en especifico de la componente diff, ya que obviamente el color
dominante en este caso es el color de la piel, asi que es necesario una segunda componente que
nos ayude a diferenciar entre regiones para resolver el problema. En la Figura 4.3 se muestran

los resultados intermedios para las imdgenes de prueba de la Figura 4.2.
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4.1.2. Morfologia matemadtica para la mejora de subimagenes.

Conceptos bésicos sobre morfologia matematica.

El lenguaje de la morfologfa matem4tica binaria es el de la teorfa de conjuntos. Los conjuntos

en morfologfa matem4tica representan las formas presentes en imégenes binarias o de niveles
de gris. El conjunto de todos los pixeles blancos en una imagen en blanco y negro (binaria)

constit'uye una descripcién completa de la imagen.

Los puntos en un conjunto sobre los que se aplica la transformacién son el conjunto de
puntos seleccionado y el complementario el no seleccionado. En las imégenes binarias los puntos

seleccionados son los que no pertenecen al fondo.

Las operaciones primarias morfolégicas son la erosién y la dilatacién. A partir de ellas
podemos componer las operaciones de apertura y cerradura. Son estas dos operaciones las que
tienen mucha relacién con la representacién de formas, la descomposicién y la extraccién de
caracteristicas. Antes de mencionar estos conceptos, presen’carembs algunas notaciones que se
usaran en ’adelante, el punto 0 es un punto arbitrario en R2 al que nos referiremos como el
origen. Con cualquier punto z en R?, asociamos el vector O_:’c Sea B un conjunto arbitrario.

Denotamos B el conjunto transpuesto:

B={-2|ze B}

Ademés, para cualquier a en R2, denotamos B la traslacién del cbnjunto B por un vector

Ca:

B,={a+z|z€B}

Dilatacién binaria. 4
Consideremos un conjunto X C R2. La dilatacién de X por B es el conjunto de todos los
puntos z en N2 tales que la interseccién entre X y B, es no vacfa. El resultado es el conjunto
denotado por X @ B:
XoB={zec®, XNB, #0} (4.1)

- en Figura 4.4 mostramos un ejemplo de dilatacién para una imagen binaria.

Erosién binaria.

La erosién es la operacién morfoldgica dual, de la dilatacién. La erosién de define de manera
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Figura 4.4: Dilatacién, (a) Imagen A, (b) resultado de la dilatacién con un elemento estructural
de 3 x 3

similar: X erosionado por B se denota X ©B es el conjunto z en R2 tales que B, esta totalmente

incluido en X:
XoB={zecR®®|B, X} (4.2)

un ejemplo de erosién se encuentra en la Figura 4.5.
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Figura 4.5: Erosién, (a) Imagen A, (b) resultado de la erosién con un elemento estructural de
3x3

El conjunto B, el cual juega un rol particular en estas transformaciones, es llamado el
elemento estructural. La dilatacién v erosién son operadores duales, esto significa que la

dilatacién de un conjunto X es idéntica al complemento de la erosién del conjunto X °_

Apertura y cerradura.
La erosién y la dilatacién usualmente se emplean por pares, bien la dilatacién seguida por

la erosién o al revés. En cualquier caso, el resultado de esta aplicacién sucesiva de erosiones y
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dilataciones es una eliminacién de detalles menores que el elemento estructural, sin distorsionar
la forma global del objeto.

Un aspecto fundamental de esta aplicacién sucesiva es el hecho de que la aplicacién
continuas e intermitentes de erosiones y dilataciones es idempotente. La apertura v la cerradura

proporcionan los medios por los cuales seleccionar subformas v superformas de una forma
compleja.

D)

(b)

Figura 4.6: Apertura (a) Imagen A, (b) resultado de la apertura con un elemento estructural
de3x3

La apertura de X por un elemento estructural B se denota X o B, se define como:
XoB=(XcB)eB

que en palabras establece que la apertura de X por B es simplemente la erosién de X por B,
seguido de la dilatacién del resultado por el conjunto transpuesto B de B. Un ejemplo binario
se muestra en la Figura 4.6.

La ceri’adura de X por un elemento estructural B se denota X e B, se define como:
XeB=(X®B)oB.

En la Figura 4.7 se muestra el ejemplo para una imagen binaria.

Morfologia de niveles de gris. '

Estos operadores morfolégicos pueden facflmente extenderse a imégenes. de niveles de gris, el
objetivo es el uso de la morfologia de niveles de gris para extraer componentes de la imagen
que son Utiles en la representacién y descripcién de las formas. Por motivos de simplicidad,

morfologistas comunmente se restringen al uso de un elemento estructural plano. En este caso
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Figura 4.7: Cerradura, (a) Imagen A, (b) resultado de la cerradura con un elemento estructural
de3x3 '

(a) {b) (© () (e)

Figura 4.8: Operaciones morfolégicas en niveles de gris (a)Imagen original, (b) erosién, (c)
dilatacién, (d) apertura, (e) cerradura, se utilizo un elemento estructural plano de 3 x 3.

particular, la dilatacién y erosién de una funcién f por un elemento estructural plano B es:

(f © B)(z) = supyep, f(v)

_ (4.3)
(f © B)(z) = infyep, /(1)

Vz € R2

En particular, la dilatacién ensancha picos y llena valles mientras que la erosién tiene el

efecto opuesto. Las operacién de apertura y cerradura también pueden extenderse a niveles
de gris. Un efecto remarcable es que la apertura tiende a suprimir los picos, mientras que la
cerradura tiende a llenar valles. Estos operadores son muy Utiles en la segmentacién de regiones,
j}a que‘ nos auxilian en la eliminacién de detalles menores o ruidosos, sin distorsionar la forma
global del objeto. Debido a estas ventajas su uso es aplicable en el proceso de segmentacién
de regiones de piel que claramente son diferenciables. Ademas de emplear estos operadores
morfoléficos con el fin descrito anteriormente, también se planea su uso para dar énfasis a las
regiones obscuras del rostro como son las cejas y los ojos y asi poder determiniar su ubicacién

més facilmente.
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Estos operadores se utilizan para mejorar los resultados de esta etapa, en especifico el

operador de cerradura en niveles de gris, los resultados para las imdgenes de prueba de la

Figura 4.2 se muestran en la Figura 4.9.

Figura 4.9: Resultados de la eliminacién de detalles menores de la imagen usando morfologia
en niveles de gris en la diferenciacién de regiones

4.2. Esquema de localizacién y conteo de regiones.

4.2.1. Algunos coﬁéeptos bésicos sobre regiones conectadas.

Para considerar dos pixeles como conectados, sus valores correspondientes debe ser ambos
del mismo conjunto de valores V. En una imagen de grises, V puede ser cualquier rango de
niveles de gris, para una imagen binaria simplemente tenemos que V = {1}. Para formular un
criterio de adyacencia para la conectividad, introducimos la notacién de vecindad. Para un pixel

p con coordenadas (z,y) el conjunto de pixeles dado por:

N4(p) = {(x + 1ay)7 (.’17 -1 y)’ (xay + 1)7 (xay - 1)} (4'4)

es llamado 4-vecinos. La vecindad de 8-vecinos se define como:
N8(p) = N4(p) U {(ZL’ + 17!/ + 1)7 (.27 = 17y +1): (.’2}' - 17y + 1)7 (.’L’ - l,y - 1)} _ (45)

De las definiciones 4.4 y 4.5 podemos inferir la definicién de coﬁectividad—4 o conectividad-8.

Dos pixeles p y g, ambos con valores del conjunto V' tiene conectividad-{ si € Ny(p) y
conectividad-8 si € Ng(p).

Hablando en términos de conectividad -4, un pixel p esta conectado a un pixel ¢ si p tiene
conectividad-4 con ¢ o si p esta conectado un tercer pixel el cual esta conectado a si mismo

con ¢, en otras palabras, dos pixeles p y ¢ estan conectados si existen un camino de p a g en el
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cual cada pixel tiene conectividad-4/ con el siguiente.

4.2.2. Etiquetado de regiones conectadas.

Un conjunto de pixeles en una imagen que estén conectados unos con otros es denominada
componente conectada o regidn conectada. Encontrar todas las componentes conectadas en
una imagen y etiquetarlas se denomina etiquetado de regiones conectadas. El etiquetado de
regiones o componentes conectados consiste en recorrer la imagen y agrupar pixeles en regiones

o componentes basados en su conectividad.

La manera en que se realiza el etiquetado de regiones conectadas es recorrer la imagen;
pixel a pixel (de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha), para identificar regiones de
pixeles conectadas. La implementacién puede hacerse para iméagenes binarias o imégenes en
escala de grises con diferentes medidas de conectividad admisibles. Adoptando un esquema de
conectividad-8. El operador de etiquetado de regiones conectadas recorre la imagen moviendose
sobre una fila de pixeles hasta que algun punto p ( donde p denota un pixel a ser etiquetado en
cualquier etapa del proceso de recorrido) para el cual V' = {valorp}. Cuando esto es cierto, se
examinan los vécinos de p que ya se han encontrado en el recorrido, los pixeles vecinos arriba
de p y vecinos a la izquierda de p. Basados en esta informacién, la etiqueta de p se realiza de

la siguiente manera:

» Si los vecinos encontrados son todos 0, asignamos una nueva etiqueta valorp41 a p, si no,
» si solo un vecino tiene V = valory, asignamos esta etiqueta a p, si no,

» si uno o més vecinos tiene V = walor,, asignamos una de las etiquetas a p y hacemos

. nota de la equivalencia.

Después de completar el recorrido, los pares de etiquetas equivalentes son clasificadas en clases
de equivalencia asigndndoles una Unica etiqueta a cada clase. Como paso final, se realiza un
segundo recorrido sobre la imagen, en el cual cada etiqueta es reemplazada por la etiqueta

asignada por su clase de equivalencia.

4.2.3. Estrategia de etiquetado de regiones conectadas.

La estrategia empleada en la localizacién y conteo se basé en algunas modificaciénes en
la implementacién del algoritmo de etiquetado de regiones conectadas, estas modificaciones se

realizaron con. el objetivo de extraer caracteristicas adicionales de cada una de las regiones
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conectadas como son: Area definida como en nimero total de pixeles contenidos en la regién
conectada, Perimetro definido como el nimero de pixeles que tienen n-I vecinos para una
conectividad n y el rectdngulo vertical envolvente de la regién o las coordenadas inferior y
superior a la izquierda y derecha. Dando ademés prioridad a regiones convexas, esto es, un
circulo por ejemplo puede llenarse en un solo recorrido con una tnica etiqueta a diferencia de
una regién no convexa, permitiendo asi asignar una sola etiqueta a este tipo de regiones en

una sola pasada. En la Figura 4.10 mostramos el etiquetado de regiones conectadas en color o

niveles de gris para las imédgenes de prueba de la Figura 4.2.

Figura 4.10: Resultados del algoritmo de conteo y localizacién de regiones. (Los resultados se
muestran en color o niveles de gris) '

4.3. Separaciéon de regiones no convexas por proyeccién de

vectores.

Después del resultado anterior en el que cada una de las regiones candidatas fueron
localizadas, existe la siguiente interrogante ;Estas regiones estdn o mo unidas entre si?,
suponiendo que puedan estar dos regiones diferentes unidas entre si y no exista en la regién
alguna caracteristica que asi lo haga wver, exéepto el contorno de esta regién, es decir, la
forma elipsoidal y convexa, cuando esto no se cumple se puede analizar la regién tomando
este conocimiento. a priori para obtener regiones elipsoidales con ligeras deformaciones pero
consideradas en general como convexas. Esta técnica es denominada particionamiento por Wei
[37]. A diferencia de Wei donde realizan un particionamiento aleatorio basado en la razén del
eje mayor y menor de una regién 74, nuestra propuesta de basa en el analisis del contorno de la

regién, particionando r; si se presenta alguna discontinuidad o un cambio brusco de direccién

" en el contorno.

Algunos ejemplos donde se presenta esta unién de regiones se muestran en la Figura 4.15,
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en la fila superior se observa que para estas imdgenes el descriptor de color dominante no
logré separar estas regiones adecuadamente, por lo cual fue necesario proponer una técnica de
particionamiento de regiones basado en la forma de la regién conservando la convexidad dado

que sabemos que un rostro tiene forma elipsoidal.

4.3.1. Algunos conceptos bésicos sobre vectores en 2D.

.El espacio vectorial V5 de dimensién 2, es el conjunto de todos los pares ordenados (Az, Ay)
de ntimeros reales, llamados vectores. Los nimeros 4; y Ay en (Az, Ay) son los componentes
del vector. La magnitud del vector A es ||Al| = /A2 + A2, el vector perpendicular a Aesel
vector AL, este es el vector tal que A y A+ forman un dngulo recto, aunque existen dos vectores
perpendiculares a un vector dado, uno rotado 90° en el sentido contrario a las manecillas del

reloj v el otro a 90° en el sentido de las manecillas, definimos el vector A1 perpendicular a

como:

Ak = 0 -1 _ —Ay
1 0 : Ay
Si Py = (z1,11) ¥y P» = (%2,2) son dos puntos, entonces el vector A en Va2 que gorresponde

a PPy es A= (12— 21,Y2 — Y1)
Si se tienen dos vectores A = (A4, Ay) v B = (Bs,By), lasumade AyBes A+ B =

- (Ag + By, Ay + By). El producto escalar A-B de A= (Az, Ay) y B=(Bs,By) es A-+B =

AyB,+ AyBy

Sean A v B dos vectores en V2 con B # 0. La componente de A a lo largo de B se

" "denota por comppA y se define como:

1
comppA=A-—-B ' (4.6)
g 1]
Obsérvese que comppA es positivo si 0 < 6 < /2, o negativo si 7/2 < § < 7. Cuando 6 = 7/2,
la coniponente es 0. Escribiendolo de otra forma, la componente de A a lo largo de B es igual

al producto escalar de A y un vector unitario que tiene la misma direccién que B, Figura 4.11
(d)-
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Figura 4.11: (a) un vector y sus componentes (Ax, Ay), (b) suma de A+ B, (c) resta de A — B,
(d) el vector compg A

'4.3.2. Estrategia de divisién de regiones no convexas.

Le estrategia de divisién de regiones se basa en la proyeccién de vectores para regiones
convexas de la siguiente manera, supongamos el conjunto de n puntos que conforman una
aproximacién al contorno real de la regidn a analizar P = { (i, 1) | (zsy 1) C Perimetro},
Figura 4.12.(a), de hecho cada punto pertenece al contorno real, pero son tomados tal que son
una submuestra de este conjunto, esto de acuerdo a un parémetro de manera que tengan una
separacién entre pixeles uniforme o aleatoriamente. El conjunto de vectores v,—1 se obtiene de
la resta de los vectores de coordendas pz‘};;_l"—f (@i — Zi—1, Ys — Yi—1), €s el conjunto denominado
vectores perimetro vy, es decir, el conjunto de lineas dirigidas secantes al perfmetro que pasan
por los puntos (p; — p;—1), la caracterfstica principal, en este 4mbito de los vectores perimetro,
es que la componente del vector v; a lo largo de v;—1, compvibi;l es positiva, y la componente

v; & lo largo del vector perpendicular a v;—1, compvivf; 1 también es positiva, Figura 4.12.(b).

Cuando cada una de estas componentes de los vectores a lo largo de su vector anterior son
positivos, el algoritmo propuesto mantiene esta regién como una region tnica. Para una regién
no convexa, Figura 4.13, en algin momento la componente de v; a lo largo de v;'-_ 1 1o es positiva,
significando esto que la regidn es cdncava, cuando esto sucede hacemos una anotacién de este
vector y el punto correspondiente que sefiala una ubicacién o punto probable de separacién de
regiones, si las componente del vector siguiente a v;+1 mas el vector v; , es decir, las componentes
de v; +vi+1 a lolargo de v—1 v 'uiJ; 1, son ambas positivas se continua evaluando de la misma
forma, esto evita considerar una regién con pequefios cambios de direccién en el contorno de

una regién como no comnvexa, con esto evitamos separar una regién en un punto inadecuado,

© lo cual denominamos una discontinuidad hacia afuera, Figura 4.13 (a). Sin embargo se puede

dar el caso de que ambas componentes del vector v; sean positivas pero en el siguiente paso,

la componente del vector v;+1 a lo largo de viJ- 1o es positiva y alguna de las componentes de
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Figura 4.12: (a) Puntos del contorno de una regién convexa y sus vectores de posicién, (b)
segmentos de linea dirigidas secantes al perfmetro y las componentes del vector v; a lo largo de
Vi—1-

Vit1 + Viro a lo largo de v; no sean positivas, lo que denominamos una discontinuidad hacia
adentro, en este caso evaluamos las componentes de v;+1 + viy2 a lo largo de v, si ambas son

positivas continuamos evaluando en el siguiente vector, Figura 4.13 (a).

. Cuando ninguno de los casos anteriores se cumple nos encontramos con una discontinuidad
en el contorno de la region de anélisis suficiente que amerita, bajo nuestro estudio de'las regiones
de imagenes de prueba, en el que este tipo de cambios de direccién corresponden a regiones que

deben ser separadas, por lo cual actuamos de la siguiente manera:

Calculamos las componentes del vector de coordenadas que va del punto p; & pj, § =
i, +1,...,n, el vector pﬁj: (Tp; — Tp;, Yp; — Yo;) 2 Lo largo de v;, Figura 4.13 (b}, cuando
ambas componentes son positivas se empieza a tomar un criterio de la minima magnitud del
vector paéj, aquel vector pﬁj cuya magnitud sea menor, min(]] pi_pfj ) ¥ cuyas componentes
sean positivas se considera como el vector secante correspondiente, y los puntos p; como p; son

los puntos que define la linea que separa estas regiones.

Algunos resultados experimentales se muestran en la Figura 4.15, en la fila superior se
muestra la imagen y lineas secantes al perfmetro y como se separaron estas regiones, en la fila
inferior se muestran el conjunto de puntos de aproximacion al contorno antes de la separacién, en

esta figura solo se muestran para visualizacién, en el sistema desarrollado el manejo es interno.
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Figura 4.13: (a) Comportamiento de los vectores secantes al perfmetro para regiones no
convexas, (b) el vector v; que mejor se aproxima a la regién convexa

Figura 4.14: Contornos de las imégenes de prueba utilizadas en esta seccién y puntos de
aproximacién
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Figura 4.15: Algunos resultados para las imagens mostradas, separacién de regiones y los
vectores perimetro o lfneas secantes. En la primer columna, la cara que esta en primer plano
junto con su sombra forman una sola regién, las lfneas muestran el resultado de la separacién. En
la segunda columna la cara del Sr. Presidente esta unida con un regién sobre esta, el resultado
de la separacién se muestra con lineas continuas sobre la imagen. En la tercer columna el rostro
de enmedio se ve afectado por una regién detrds, las lineas continuas muestran la separacién
correspondiente.
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4.4. Algoritmo gevneral de localizacién y separacién de regiones.

El algoritmo general para la localizacién y separacién de regiones probables es el siguiente:

1. Inicializacién.
Chmmd(diff) « 0, arreglo bidimensional con la componente diff del modelo
HMMD de toda la imagen
Mineyq, arreglo bidimensional de etiquetas del paso anterior
Mouteyq < 0,  arreglo bidimensional de etiquetas
Myeg <0,  arreglo bidimensional de regiones en la imagen

Arrpes += 0, " arreglo bidimensional de coordendas y descriptores de las TEgIones a

localizar
Numo‘bj +— 0, mimero de objetos en la imagen
2. Descriptor de cplor para las regiones de piel
81 Mineyq =1
o Calcular el histograma de la componente diff, con 4 bins

 Observamos el comportamiento del histograma, si el valor de cada bin es muy

diferente se separan las regiones

o Si se separan las regiones, sSe asigna el valor del bin correspondiente M oufem-q.
3. Operador morfoldgico para mejorar la imagen de etiquetas
" Aplicar a Moutesq el opemdor de cermdum en niveles de gm’sv
4. Rédu’ccz'ofn de resolucidn |
Reducir la imagen M outeu-; a la mitad dé acuerdo d la etz'quéta dominanie
5. Locélizacién de regiones.

Ejecutar el algoritmo de Etiquetado de regiones conectadas, asignar a Myeq por cada
pizel la etiqueta correspondiente y una etiqueta diferente por cada region, en cada

cada regidn encontrar los siguientes descriptores:

Asignar en la posicion del arreglo Arrpos correspondiente, las coordenadas del
punto sup.izq., sup.der., inf.izq. y inf.der. del min. rectdngulo circunscrito, drea

de la regidn y coordenadas del punio medio
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Asignar a Numobj el nimero de regiones localizadas
6. Contornos y separacién de regiones en si amerita.

» Por cada mimero de regiones localizadas, detectar sus contornos.
n Asignar a cada m puntos del contorno como punto de aproz., con m=4.
» Fjecutar el algoritmo de separacién de regiones por proyeccién de vectores.

Si hubo regiones o dividir encontrar los descriptores mencionados para estas
regiones, actualizar los de las regiones divididas, y sumar el nimero de regiones

adicionales a Numgpbj
7. Salida.

Numobj Numero de regiones localizadas mds las divididas.
Myeq Arreglo de las regiones etiquetadas.

Arrpos Coordenadas y descriptores de las regiones.
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Capitulo 5
Técnicas de Verificaciéon de Rostros.

El dltimo paso de nuestro sistema de deteccién de rostros es la clasificacién de las regiones
consideradas como piel en la clase rostro, esta tarea es la més dificil, en el dmbito de
reconocimiento de patrones, debido-a una gran variedad de factores ya descritos, el desarrollo de
métodos para detectar rostros puede basarse en un simple anlisis de la forma de la regién hasta
esquemas basados en algoritmos complejos como son los métodos basados en la seméntica de la
imagen. En este capitulo presentamos algunas tecnicas rapidas analizando la regién y la técnica
de PCA para la verificacién de estas regiones. En la Figura 5.1 presentamos gréficamente el

procesamiento a desarrollar en la imagen.

5.1. Técnicas rapidas.

El anélisis de la forma consiste en aplicar algunas reglas heurfsticas simples basadas en
descriptores de las regiones de piel, dado un conocimiento apriori sobre la forma que debe tener
cada regién, para as{ determinar que la regién en anélisis es un rostro o no, lo cual es muy
réapido en términos computacionales. Como tal se emplean algunos de estos descriptores en este
trabajo, pero asignando los resultados a un vector de rasgos que conjuntamente con métodos

basados en la imagen nos proporcionan mejores resultados.
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Figura 5.1: Esquema de procesamiento en la etapa de verificacién

5.1.1. Andlisis de la forma de la regién.
Algunos descriptores simples de regiones.

En general, los descriptores son algin conjunto de ntimeros generados para describir una
forma o regién dada, el uso de forma o region se usard indistintamente. Esta forma puede
no ser enteramente reconstruida con estos descriptores, pero los descriptores de diferentes

formas pueden ser suficientes de manera que estas formas puedan ser discriminadas. Algunos

descriptores simples son:

- Area. El nimero de pixeles en la forma o regién.

Perimetro. El nimero de pixeles en la frontera de la forma o regién. En la medicién del
perimetro, se toma en consideracién la conectividad definida entre pixeles, y algunas
consideraciones adicionales, por ejemplo, en la distancia, podemos contar la distancia

igual a 1 para pixeles con conectividad-4 ¥ v/2 para conectividad-8.

(no)Compacidad o (no)Circularidad. Que tan cerrada-compacta es (o no es) la forma o
regién: se define como perimetro® /area. La forma compacta més comin es el cfrculo (47).

Todas las demés formas tienen una compacidad mayor a 4.
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Excentricidad. Es el cociente entre la cuerda de longitud més corta de la forma o regién a
la cuerda de longitud més larga perpendicular a esta. Esta es una manera de definirla

aunque existen otras.

Elongacién. El cociente de la altura entre al ancho del minimo rectangulo circunscrito en

cualquier direccién. En otras palabras, podemos rotar un rectingulo de manera que el

/

minimo de estos se ajuste a la forma, entonces comparamos el largo contra el ancho.

Rectangularidad. Que tan rectangular es una forma o regién (que tanto lena el minimo

rectdngulo circunscrito): drea del objeto / érea del rectdngulo circunscrito.
Orientacién. La direccién general de la forma o regién.
Descritores topolégicos. Si deforméramos una regién, por ejemplo, si tuvieramos una
l4mina de material hecho de goma, habria algunas formas que se podrian hacer y otras que
no. La topologia se refiere a la propiedad de la forma de no cambiar, siempre y cuando no se

rompan o unan partes de ésta. Un descriptor topoldgico dtil es el Nigmero de Euler E: el nimero

de componentes conectados C menos el nimero de huecos H:
E=C-H

Aunque el ndmero de euler es un descriptor simple, puede resultar Util para separar regiones

simples.

Contorno (poligonal) Convexo. Aunque no es estrictamente una propiedad tbpolégica,

podemos describir las propiedades de la forma midiendo el niimero o tamafio de las concavidades

en la forma. Primeramente encontramos la poligonal convexa de la forma y sustraemos la forma
misma. El resultado son huecos (“islas”) o concavidades (“bahias”). Estos resulta dtil, por

ejemplo, cuando tratamos de distinguir la letra O de la C.

Puntos extremos. Es otra forma de describir la forma. La manera més si.fnple esel rectdngulo
circunscrito, el rectdngulo més pequéﬁo que contiene completamente al objeto. Otra manera mas
es encontrar ocho puntos definidos como: arriba izquierda, arriba derecha, izquierda superior,
derecha superior, abajo ‘izquierda, abajo derecha, izquierda inferior, derecha inferior, (por
supuesto algunos de estos puntos pueden ser los mismos). Conectando los pares opuestos de los

puntos extremos podemos crear cuatro ejes que describen la forma. Estos ejes pueden usarse
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por si mismos como descriptores o podemos usar una combiacién de ellos. Por ejemplo, el eje
mayor y su opuesto (no necesarimente ortogonal) pueden ser etiquetados como el eje mayor y
eje menor, respectivamente. El cociente de estos ejes puede usarse para definir la excentricidad.
La direccién del eje mayor puede usarse (como aproximacién) para definir la orientacién del
objeto.

Perfiles. El perfil o proyeccidn es una caracteristica muy ttil basada en la regién. El perfil
vertical es el nimero de pixeles de la regién en cada columna. El perfil horizontal es el nlimero
de pixeles en la regién en cada fila. También podemos definir un perfil diagonal, que es contar

los pixeles por cada diagonal definida.

Por ejemplo estos han sido usados en aplicaciones de reconocimiento de caracteres, donde

una L y una T tienen perfiles muy diferentes.

Momentos. Otra manera de describir la forma de un objeto es usando propiedades
estadisticas llamadas momentos. Para el caso 2-dimensional, supongase que tenemos una funcién

discreta sobre dos variables. Podemos definir momentos sobre un punto arbitario, generalmente

“sobre cero o sobre la media. El ¢ j-ésimo momento sobre cero es:

S V- ) (X))
T M Fay)

Asf, mgo = 1. myg es el z componente y, de la media, y mig es el y componente Uy de la

media.

Definimos los momentos centrales como:

N (@ — pe)iy — w)if(z,)

?JJVI=1 Zi\il f(z,y)

frij = (5.1)

Respecto a 0, p1g = g1 =0

‘Se-pueden usar los momentos para generar un descriptor de formas muy adecuado.
Supongase una imagen binaria. Los momentos ugp y oz son las varianzas de z y y

respectivamente. El momento u11 es la covarianza entre z v y. Podemos ver que la covarianza
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determian la orientacién de la forma. La matriz de covarianza C es

C= H20 Nll}
M1l Ho2

Encontrando los eigenvalores y eigenvectores de C, podemos determinar la excentricidad
de la forma ( que tan elongada es esta) como el cociente entre los eigenvalores, y también
determinar la direccién de elongacién usando la direccién del eigenvector que coresponde al
eigenvalor més grande en valor absoluto. La orientacién se puede determinar también de esta
forma:

6 = ltan_l ﬂ_

5.2
2 120 — [ho2 (5.2

Existen muchas més formas tdtiles de combinar estos momentos para describir una forma.
Aun més, si se cuentan con los suficientes momentos puede reconstruirse completamente la
regién. También, se puede aproximar un circulo que tiene la misma media de la forma o una

elipse que tiene la misma media y covarianza.

5.1.2. Aproxi»macién de una elipse al contorno.

Este método trabaja sobre un conjunto de puntos pertenecientes al contono de la regién,

siendo un método no iterativo de ajuste especifico de una elipse.

Una elipse es un caso especial de una cénica general que puede ser descrita por un polinomio

implicito de segundo orden
F(z,y) = az® + bay + cy? -l—d.a:—l—ey—i—f =0
con la restriccién para ser una elipse de:
b* —4ac <0

donde a, b, ¢, d, e, f son los coeficientes de la elipse y (z,y) son las coordenadas de los puntos
que estan sobre ésta. El polinomio F(z,y) es lamado la distancia algebraica del punto (z,y) a

una cénica dada. Introduciendo los vectores
. ; T
a= [G‘?b:cad:ea.ﬂ
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x= [112, Y, y27 z,Y, 1]

podemos reescribir en forma vectorial

F(z)=x-a (5.3)

El ajuste de una cénica general a un conjunto de puntos (z;,%:),2 = 1,...,N puede
aproximarse minimizando la suma al cuadrado de las distancias algebraicas de los puntos a

la cénica representada por los coeficientes a:

N N N '
min E F(z;,9;)? = min E (Fu(x:))? = min E F(x;-a)?
a a
=1 =1 i=1

Esto puede resolverse directamente usando una aproximacién de minimos cuadrados esténdar,
pero el resultado es una cénica general, y se necesita cumplir la restriccién de que sea una elipse.
Para asegurar que sea una elipse especifica, el discriminante 52 — 4ac debe ser considerado. Sin
embargo, esta restriccién es diffcil de cumplir [8]. Aunque la imposicién de esta desigualdad es
dificil en general, se tiene la libertad de arbitrariamente escalar los pardmetros, asf se incorpora
este escalamiento en la restriccién e imponiendo una restriccién de igualdad, 4ac — b2 = 1. Esta

es una restriccién cuadrética que puede ser expresada en forma matricial

-2

b2 —dac=a a=alCa=1

o O O O = O
o O O O, o

O O O O O o
O O O O O o
o O O O O o

asi el problema de ajuste de una elipse puede reformularse como:

rrzl’n |Dal|? sujeto & aTDa =1 (5.4)
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donde la matriz de disefio D de tamafio N X 6,

22 iy ¥ oz oy 1

z? TiYi 2 omooy 1

| 2% zvuy vk zv o yv 1

representa la minimizacién por minimos cuadrados v la matriz restriccion C de tamafio 6 X 6
expresa la restriccién. Resolviendo por minimos cuadrados, primero, aplicando multiplicadores

de Lagrange, se obtienen las condiciones para una solucién éptima de a

Sa = \ACa ' (5.5)

aTCa=1

donde S es la matriz de dispersién de tamafio 6 X 6,

[ Syt Sx3y Szzyz Sys Sméy Sy2 1
Sx3y szyz 'S:cy3 szy Szy2 S:cy
S — DTD — Szzyz S:Z:ys Sy4 S$y2 . Sy3 S,y2
Sys  Spry Sy Sp Szy Sz
Szzy Szyz B Sys Sxy Sy4 Sy
i Sp2 Szy Sye Sz Sy S |
donde el operador S denota la suma
N
Sz“yb Z x? yf
i=1

Después, el Sistema de ecuaciones 5.5 se resuelve usando descomposicién de eigenvectores

generalizados. Existen seis soluciones reales (\;,a;), pero debido a
|[Dall? = aTDTDa = a’Sa = A\a’Ca =\
lo que se busca es el eigenvector a; correspondiente al minimo eigenvalor positivo Ag. Después
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Figura 5.2: Ajuste de una elipse, (a) imagen de un rostro, (b) la regién de piel y el conjunto de
puntos de ajuste, (c) elipse aproximada al conjunto de puntos.

del escalamiento asegurando aECak = 1, se obtiene la solucién que minimiza la Ecuacién 5.4
que representa el mejor ajuste de una elipse para un conjunto de puntos dado. Esta aproximacién
fue propuesta por Fitzgibbon [8]. En la Figura 5.2 se muestra un ejemplo del ajuste de una

elipse al conjunto de puntos sefialado.

5.2. Deteccién de rostros usando PCA.

Como hemos visto en las secciones previas, el problema de deteccién de rostros con un modelo
explicito de caracteristicas faciales llega en algunas ocasiones a tener algunos problemas debido
al caracter impredecible de la apariencia del rostro y las condiciones ambientales circundantes al
adquirir los datos, en muchas de las imdgenes empleadas también existen regiones catalogadas
como piel, que podrfan no serlo. Como resultado existen la necesidad de técnicas con un
desempeflo aun mayor para rostros en cualquier posicién y en escenarios con fondos muy
'compléjos. Formulando el problema como uno de aprendizaje para reconocer patrones de rostros
desde ejemplos, la aplicacién de un conocimiento a priori del rostro es evitado. La idea basica
es reconocer patrones de caras mediante un procedimiento de entrenamiento el cual clasifica
ejemplos en clases prototipos de Rostro y noRostro. La comparacién entre estas clases y un
arreglo de intensidades en 2D (de aqui el nombre de basadas en la imagén) extraidas de una

imagen de entrada nos permite que la decisién de la existencia de un rostro sea tomada.

5.2.1. Introduccién a los eigenrostros.

Las imagenes de rostros existen en un subespacio del espacio de todas las imégenes. Para
representar este subespacio, podemos usar aproximaciones con redes neuronales y técnicas

similares, sin embargo también existen varios métodos més relacionados al anslisis estadistico
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Figura 5.3: (a),(b),(c),(d),(e),(f),(g) los siete primeros Eigenrostros del conjunto de anélisis, (h)
el rostro promedio de este conjunto.

multivariado que pueden ser aplicados. Una de estas técnicas es la denominada An4lisis de
Componentes Principales o PCA que se encuentra dentro de la categorfa de los métodos

de subespacio lineal.

En el lenguaje de la teorfa de la informacién, lo que queremos es extraer la informacién

relevante de una imagen de un rostro, codificarla de la mejor forma posible, y compararlo

con un conjunto de rostros codificados de la misma forma. Una aproximacién simple para
extraer la informacién contenida en una imagen de un rostro es de alguna_inanera capturar la
variacion en una coleccién de rostros y usar esta informacién para codificar y comparar imagenes
individuales. ‘

En términos mateméticos, deseamos encontrar los componentes principales de la distribucién
de rostros, o los eigenvectores de la matriz de covarianza del conjunto de rostros, considerando la
imagen como un punto (o vector) en un espacio de dimensionalidad muy alta. Los eigenvectores
son ordenados, cada uno de acuerdo a la cantidad de variacién respecto a las imégenes de
rostros. Estos eigenvectores pueden verse como un conjunto de caracteristicas las cuales juntas
caracterizan la variacién entre rostros. Cada configuracién de la imagen contrubuye de mayor
o menor manera a cada eigenvector, el cual podemos mostrar como una imagen de una silueta

fantasma la cual se denomina eigenrostro, Figura 5.3.

Cada rostro individual puede ser representado exactamente en términos de una combinacién
lineal de eigenrostros. As{ mismo cada rostro puede ser aproximado usando solamente los
mejores eigenrostros, aquellos que corresponden a los eigenvalores mas grandes, los cuales
indican mayor variacién dentro del conjunto de imégenes de rostros. Los mejores K eigenrostros

atraviesan un espacio K-dimensional, el espacio de rostros, de todas las imégenes posibles.
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La idea de usar eigenrostros fue motivada por la técnica desarrollada por Sirovich v Kirby
[32], para representar eficientemente rostros usando PCA. Comenzando con un conjunto de
rostros, calculan el mejor sistema de coordenadas para la compresién de la imagen, donde
cada coordenada es lo que denominaron eigenimagen. Ellos argumentan, al menos en principio,
que cualquier coleccién de rostros puede ser reconstruida aproximadamente encontrando un
conjunto de pesos adecuados por cada imagen y un conjunto pequefio de imégenes estdndar.
Los pesos que describen cada rostro se encuentran proyectando el vector de la imagen del rostro

a lo largo de cada eigenimagen.

La técnica para la deteccién de rostros, dada la imagen que en su conjunto puede ser un

rostro o no, involucra las siguientes operaciones de inicializacién:

1. Adquirir un conjunto inicial de imagenes de rostros ( el conjunto de entrenamiento ).

2. Calcular los eigenrostros del conjunto de entrenamiento, manteniendo solo las X imagenes
que corresponden a los mayores eigenvalores. Estas K imdgenes definen el espacio de

rostros.

Estas operaciones se realizan antes de la realizar la tarea de deteccién de rostros, es decir, las

operaciones no se realizan en tiempo real.

Teniendo inicializado el sistema, los sigulentes pasos son necesarios para la tarea de

deteccidn:

1. Calcular el conjunto de pesos basado en la imagen de entrada con los K eigenrostros més

significativos, proyectando la imagen de entrada sobre cada eigenrostro.

2. Determinar si la imagen es un rostro en si, si la imagen esta lo suficientemente cerca al

espacio de rostros. Esta es la etapa de clasificacién.

5.2.2. Caélculo de Eigenrostros.

Sea I(z,y) una imagen representada por arreglo de dimensién dos de N x N con 256 niveles
de intensidad. Esta imagen también puede considerarse como un vector de dimensién N2. La,
idea principal en el anglisis de componentes principales, también conocida como expansién
Kahunen-Loeve, es encontrar la mejor representacién para la distribucién de los rostros-dentro

del espacio total de im4genes.

El procedimiento bésico para calcular el espacio de rostros y la distancia desde el espacio de

rostros (dffs) es como sigue: Tenemos un conjunto de M imégenes de rostros, I';, Iy, ... ,Uors
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cada imagen I; se representa como un vector T'i. El rostro promedio se define como:

1 .
‘II, = ﬁ 7:=1I‘Z' ) . (5.6)

Cada rostro difiere del rostro promedio, el vector:
&, =I,-7T (5.7)

es la diferencia.

Este conjunto de vectores grandes es sujeto al anslisis de componentes principales, donde
la bisqueda se realiza en un conjunto de M vectores ortonormales, u,, que mejor describe la

distribucién de los datos. El k-ésimo vector, ug, se escoge de tal manera que:

M
1 Tx\2 '
n=1
es un méximo, sujeto a:

1, sil=k

T
uj ug = = :
0, de otra manera

(5.9
Los vectores uy, y escalares Ax son los eigenvectores y eigenvalores, respectivamente, de la matriz
de covarianza: '

C=+ > 8,87 = 44T _ (5.10)

n=1

donde la matriz 4 = (1, B2,...827]. La matriz C, sin embargo, es de N2 por N2, y
determinar los N 2 eigenvectores Yy eigenvalores es una tarea intratable para imégenes de tamafios
regulares. Asf se necesita un método implementable computacionalmente para encontrar estos

eigenvectores.

Si el ndmero de puntos en el espacio es menor que la dimensién del espacio (M < IV 2),
entonces habré solamente M ~1, en vez de IV 2, eigenvectores significativos, los restantes tendrén

asociados eigenvalores igual a cero. Afortunadamente podemos resolver para los eigenvectores

a s 2 . . . . 2’
'de dimensién N2, primero resolviendo para los eigenvectores de una matriz de M x M , ¥ después

tomando una combinacién lineal apropiada de las imégenes de rostros ;.
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Considere los eigenvectores v; de AT A tales que
AT Av = pyv; (5.11)
Multiplicando ambos lados por A, tenemos
AAT Av; = pAv; - (5.12)

donde podemos ver que Av; son los eigenvectores de C = AAT.

Continuando con este an4lisis, construimos una matriz de M x M, L = AT A, donde Ly, =
&L &, y encontramos los M eigenvectores, v; de L. Estos vectores determinan la combinacién

lineal de los M rostros del conjunto de entrenamiento para formar los eigenrostros uy,

M ’ ’
w=> vg®, l=1,...,M . (5.13)
k=1

Con este andlisis los calculos son reducidos lo suficiente, de un orden del nimero de pixeles de

la imagen N? a un orden igual al nimero de im4genes en el conjunto de entrenamiento (M).

5.2.3. Deteccién usando eigenrostros

Este procedimiento se aplica por cada regién que queremos clasificar como rostro o no,

asf dada una imagen desconocida I.

1. Calcular la imagen diferencia, la imagen desconocida menos el rostro promedio.

®=T-"

2. Calcular los pesos como la proyeccién del rostro sobre cada eigenvector, para obtener una

aproximacién lineal con los K eigenrostros maés significativos:

A K )

3. Calcular la diferencia (dffs),
ea =2~ 2

4. st eg < Ty, entonces I' es un rostro.

La distancia eq4 es llamada distancia desde el espacio de rostros (dffs).
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5.3. Algoritmo de Verificacién de Regiones para su clasificacién

en Rostro o no.
El algoritmo general de esta etapa de describe a continuacién:

1. Inicializacidn.
ATTLoe, las coordenadas y descriptores de las regiones detectadas en la etapa de
localizacidn.

Mpgn +— 0, arreglo bidimensional de regiones en la imagen
2. Verificacion de la forma de la region

Por cada regidn localizada en la imagen

o Calcular su compacidad.

o Calcular los momentos mag, m11mos y orientacion de la regién, Ecuacién 5.1 y
5.2 |

o Aprozimar la elipse correspondiente.

o Si compacidad < umbreomp y el drea de la regidén entre el drea de la elipse

> umbreyy evaluar con PCA
3. Verificacién con PCA.

Evaluar con la técnica de PCA
Si df fs < umbrgss se clasifica como Rostro
4. Salida.

N Nimero de rostros detectados en la imagen.

salida.txt Archivo de texto con las coordenadas de las regiones clasificadas como

T08t10S8.
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Capitulo 6

Implementacién y Resultados

Experimentales.

En este capitulo presentamos los resultados de una serie de experimentos con el fin de
evaluar el desempefio de nuestro sistema de deteccién de rostros basado en un esquema de

multiclasificacién en la solucién del problema. planteado.

6.1. Implementacion.

Se trabajo en dos tipos de computadoras, desktop y laptop, las caracteristicas del equipo de
cémputo utilizado son las siguientes: computadora de escritorio con procesador Pentium IV a
1.8 Ghz, 256 MB de memoria RAM y una computadora portétil con procesador Pentium IVM
a 1.8 Ghz, 256 MB de memoria RAM, los resultados fueron muy parecidos en ambos equipos,
en cuanto a tiempo de procesamiento, las tablas de tiempo que se muestran son los resultados
obtenidos con el equipo de escritorio. El lenjuage de programacién con el que se implementd el
sistema fue ¢4+ con la herramienta de desarrollo Builder5, €l sistema se denominé DERO
(DEteccién de ROstros).

6.2. Resultados experimentales

Contamos con un conjunto de secuencias de video con un lapso de un segundo a 16 frames
X seg, un conjunto de imégenes tomadas de la transmisién de programas de televisién, v un

conjunto de imagenes fotograficas tomadas con una cdmara digital y recolectadas de internet. En
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estos Ultimos conjuntos, imdgenes de tv e imédgenes fotograficas, no se tiene controlados ningtin
tipo de pardmetro y en general son imégenes més complicadas. El total es de 40 imdgenes con
diferente niimero de rostros en estas , los resultados obtenidos se muestran en la tabla 6.3. La
evaluacién del error es de la siguiente forma: se conté visualmente el nimero de rostros por
cada imagen, lo que forma nuestro groundtruth (informacién que es correcta), esto se muestra
en la Tabla 6.1, se evalud cada imagen con DERO, el porcentaje de detecciones correctas fue el
numero de rostros correctamente identificados respecto al total de estos, también se enlistan el

nuimero de falsas detecciones, Tabla 6.3.

Im3igenes o secuencias Nimero total de Numero de rostros por
de imégenes imégenes en el conjunto conjunto de imsgenes
Imégenes fotograficas 10 63
Imégenes VideoConf. 22 29
Imagenes TV 8 ' 9

Tabla 6.1: Conjunto de prueba.

El tiempo de procesamiento es muy pequefio, ya que en todos los casos aun para imégenes
grandes, del orden de 800x600 pixeles, el tiempo esta por debajo de las décimas de segundo.

Tabla 6.2, lo cual se considera como €jecucién en tiempo real.

Etapa del sistema Tiempos de procesamiento, | Tiempos de procesamiento,
o en milisegundos en milisegundos
. imagen.de 320x240 » imagen de 640x480
Transformacién de color : 004 ‘ © 006
Mapa de veracidad 005 005
Loc. de regiones menor a 1 ' " menor a'l
Verificacién menor a 10 por rgn. menor a 10 por rgn.
Total 0.020 0.022

Tabla 6.2: Tiempos registrados en las etapas del sistema

‘Algunos de los resultados se han mostrado a lo largo de este trabajo, a continuacién se

muestran resultados finales del programa para diversas imégenes, Figura 6.1 y Figura 6.2.
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Figura 6.1: Resultados del sistema de deteccién para imagenes de Video conferencia
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Imdgenes o secuencias Porcentaje de Deteccién | Niumero de Rgn.
de imégenes Correcta Falsas
Imégenes fotogrificas 79% 7
Imégenes VideoConf 93 % 5
Imégenes TV 88% 1

Tabla 6.3: Porcentajes de deteccidn.

Figura 6.2: Resultados del sistema de deteccién para imagenes de fotograficas v de tv. En esta
serie de imdgenes no se utilizé PCA.
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6.2.1. Discusién.

El sistema presentado funciona muy bien en la localizacién de regiones més probables, esto
es en el tono de piel. Evidentemente es necesario emplear técnicas mas robustas en el an4lisis
de la seméntica de la regién, ya que basarse en descriptores simples no siempre es robusto
y ademds técnicas como PCA son muy rigidas, debido a que el rostro debe quedar centrado
exactamente a los contornos de la cara y cualquier regién adicional como el cuello, etc. generan
resultados pobres. Adicionalmente en el andlisis con PCA solo se usaron rostros de frente, lo
cual implica que un rostro fuera de esta posicién no podré ser clasificado como rostro a menos

que se hicierd el anslisis con PCA para diferentes posiciones de este.

Con el objeto de llevar a cabo una comparacién con otros métodos, los valores del porcentaje
de deteccidn, tiempo de procesamiento y falsas detecciones deben sebl~ evaluados y analizados
en 1gualdad de condiciones. Los métodos propuestos por Kanade [28], Viola and Jones [16],
Rovvley [26], son en este momento los puntos de comparacién. Estos métodos se han propuesto
en los ultimos afios y son los que logran mejores resultados de los presentes en la literatura.
Sin embargo cada autor tiene una configuracién diferente, esto es: el conjunto de prueba, la
arquitectura de implementacién y hardware, y el nimero y tamafio de las imégenes varian.
En general podemos decir que los porcentajes de deteccién son muy buenos, arriba del 90 %,

aunque el tiempo de procesamiento es relativamente alto, que en la mayorfa de los casos no

" se ejecutan en tiempo real, excepto el método de Viola v Jones {16] Aunque nuestro esquema.

propuesto tiene porcentajes de deteccién ligeramente menores a los métodos mencionados y
altos nimeros de regiones falsamente detectadas, logramos detectar las regiones de color de la
piel muy bien, en un tiempo mucho més répido que los esquemas propuestos basados en color,
nuestra meta como trabajo futuro es continuar con esta linea de investigacién utilizando técnicas
de procesamiento basadas en la imagen como son el uso algoritmos de aprendizaje, como redes
neuronales, etc., para mejorar la etapa de clasificacién de estas regiones ademéas de no limitar la
posicién de la cara. Creemos que con un mayor estudio de estas técnicas y su implementacidn
lograremos mejores porcentajes de deteccién y reducir las regiones mal clasificadas, logrando
un desempefio igualable & los métodos hasta ahora propuestos con un tlempo de procesamiento

mucho menor.
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Capl'tulo 7
Conclusiones y Trabajo Futuro.

Exn un futuro no muy lejano, el reconocimiento de rostros y gestos, serd una interface humano
computadora muy comtin, dada su potencialidad més intutitiva y amigable al tradicional teclado
v ratén. La forma més adecuada de realizar estas interfaces es empleando métodos basados en
visién por computadora. Seis requerimientos para sistemas de reconocimiento de gestos han
sido identificados en este dmbito [33]: operacidn en tiempo real, independencia de la persona,
cierta indenpendencia en la posicidn, naturalidad de los gestos, fondos (backgrounds) complejos
y dindmicos e iluminacidn variable, la mayorfa de estos requerimientos son también vélidos
para la deteccién o reconocimiento de rostros. El uso-de informacién multiple como color,
movimiento o forma, combinado con métodos basados en la imagen, como redes neuronales,

etc. es una buena aproximacién que ha sido empleada.

El uso de color tiene las ventajas de ser invariante a rotacién y tamafio (Seccién 3),
dando un dimensién extra en comparacién a métodos de escala de grises, ademés de que
es rapida de procesar. En aflos recientes, ha habido un avance significativo en el drea de
deteccidn, Viola [16], o reconocimiento de rostros, sin embargo por la complejidad del problema,
ninguno de los métodos propuestos podran abarcar la variedad de situaciones que podrian
presentarse en la préactica, solo se resolvera parcialmente estos problemas. En esta dmbito,
algunos requerimientnos que nos ataflen como operacién en tiempo real, fondos complejos e
iluminacién variable pueden ser mejorados o solucionados vistos desde diferentes puntos de

vista o planteando estrategias alternativas.
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7.1. Contribucién de la tesis.

En este trabajo de tesis hemos estudiado el uso de diversas estrategias basadas en
caracteristicas de bajo nivel conjuntamente con el uso de una técnica basada en la imagen
como es PCA. Los resultados més importantes son el planteamiento de un esquema de
multiclasificacién en el problema de deteccién, un enfoque no tomado hasta ahora en la seleccién
de componentes de color piel e ideas alternativas en las etapas intermedias que se consideran

comunes, como son etiquetado de regiones conectadas, pero no por eso menos importantes.

Las principales contribuciones de estas tesis se presentan a continuacién:

= Se presenté un esquema general de procesamiento en tiempo real para deteccién de rostros
basado en clasificacién de bajo nivel tomando informacién de color y técnicas basadas en

regiones de la imagen para verificar la existencia de rostros en esta.

= Al aplicar reglas de decisién sencillas y eficientes en la segmentacién de color y conteo de

regiones, como las propuestas, se reduce el tiempo de procesamiento.

s Con el uso de técnicas de segmentacién de color robustas de la piel se logré un buen

porcentaje de deteccién mientras se evitan bisquedas exhaustivas.

» No se tienen restricciones especiales en la imagen, deberdn ser escenas del mundo real
cotidianas, aunque aun no clasificamos rostros que no esten de frente, lo cual es una mets

a cumplir en el trabajo futuro.

= Respecto a otros métodos propuestos el ntimero de rostros contenidos en la imagen no

esta limitado.

7.2. Conclusiones.

El color es un atributo muy ttil para la identificacién deteccién v localizacién de un objeto.
Debido a que es una caracterfstica de bajo nivel, este es computacionalmente adecuado y por
lo tanto conveniente para aplicaciones en tiempo real, lo cual se ha demostrado con el presente
trabajo, ademés es robusto a rotaciones u oclusiones. Algunas de las desventajas de tomar
la informacién de color, como la dependencia en la iluminacién y/o reflexién, lo limita para
algunas’ aplicaciones en tareas més generales, es decir sistemas bajo ninguna restriccién, sin
embargo, se puede cubrir una gama de colores semejantes al tono de la piel a manera de evitar

tales situaciones.

94

La meta de este trabajo fue la construccién de un sistema efectivo en tiembo
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impuestas por los esquemas rigidos empleados.

7.3. Trabajo futuro.

» Implementar estos resultados en un sistema de Video Conferencia para la tra, smii »
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con un conjurito de entrenamiento suficiente, conjuntamente con la implezl1
experimentacién de métodos basados en la seméntica de la imagen més %
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ejecucién en tiempo real, utilizando ademés informacién espacial de la imag T de
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la informacién del mapa de veracidad en la segmentacién de color, conjunty

algiina combinacién estratégica de componentes de color o intensidad.
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Apéndice A

Herramienta de Software DERO

A.1. Detalles de implementacion.

A.1.1. Introduccién

Se desarrollé una herramienta de software, denominada DERO (DEteccién de ROstros), bajo
el sistema operativo Windows, para detectar el nimero de rostros presentes en una imagen, si
los hay. Este sistema se puede considerar con el primer paso para una aplicacién posterior en la
localizacién automética de regiones de interés (Rol) en sistemas de videoconferencia, o en otras
aplicaciones como las mencionadas en el Capftulo 1. El sistema en esta primer versién acepta
como entrada una imagen en formato BMP (Windows bitmap, .bmp) o una imagen en formato
JPEG (.jpeg o .jpg). Si existen algun rostro el resultado del sistema se mostraré graficamente,

ademds generard un archivo de texto con las coordenadas de las regiones de interés como salida.

Suposiciones de entrada
= La imagen serd a color, es decir, una imagen de 24 bits de profundidad.
n Los rostros deberan tener la suficiente iluminacién para ser distinguibles.

» Los rostros no déberdn estar girados completamente hacia atrss, ni tampoco parcialmente

ocultos.
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A.1.2. Lenguaje de Programacién

El lenguaje de programacién empleado fue C+-. La herramienta de desarrollo utilizada fue
Borland Builder 5, esto debido a las estructuras y funciones, y ciertas bondades provistas para
la. manipulacién de imégenes. Ademés de una ambiente amigable en la creacién de interfaces

gréficas de usuarios.

A.1.3. Descripcién esquemaitica del sistema

Figura A.1: DERO
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A.1.4. Ventanas y botones

La ventana principal del programa DERO, Figura A.2, y los botones de manipulacién, que

lrne-r?;ﬂzs secundarlas No. Imagen
intermedic & guardar

se describirdn a continuacién:

i Reglistro de
Abrir Imagen Tempo

Selector
de proce- Guardar Imagen
samiento

acumulado

Clasificacion

Analizar Color

Locazlizar Regiones
. Area de Imagen a analizar

Figura A.2: Ventana principal de DERO

Abrir Imagen.

El botén de abrir imagen muestra una ventana de didlogo, la cual permite al usuario abrir
una imagen para su anélisis, hacer la deteccién de rostros en la imagen, si los hay, esta imagen

se mostraréd en la parte central de la ventana, en el drea de imagen a analizar. Figura A.3.

Figura A.3: Ventana de didlogo, Abrir Imagen.
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Selector de procesamiento.

Este selector de procesamiento de imagen determina el procesamiento a realizar a la
imagen, este esta ubicado en la parte superior derecha de la ventana principal, Figura A.2.
La configuracién es de la siguiente manera: posicién superior, se trata de una imagen de video
conferencia, donde se tiene un ambiente controlado; posicién intermedia o inferior, para procesar
una imagen compleja, la diferencia entre estas dos posiciones radica en diferenciar regiones
usando el descriptor de color dominante. El valor por omisién es la posicién superior. Este
selector se puede cambiar en cualquier etapa para una imagen abierta, comenzando nuevamente

en la segmentacién de color.

Analizar Color.

Ejecuta el algoritmo de segmentacién de color descrito en la Seccién 3, los resultados

parciales se muestran en la barra superior de imégenes.

Localizar regiones.

Ejecuta el algoritmo de deteccién de regiones descrito en la Seccién 4, los resultados parciales

se muestran en la barra superior de imégenes.

Clasificacidn.

Por cada regién de la imagen, la etapa de clasificacién verifica que cada una de estas regiones
pertenezca a la clase Rostro, cada regién clasificada como Rostro se enmarcara en un rectdngulo

que lo encierra. El técnica utilizada se describié en la Seccidén 5.

Cambiar pardmetros.

Este botén abre la ventana de configuracién de pardmetros de la segmentacién de color,
estos son los vectores medios y matriz de covarianza en los espacios de color HSV y HMMD.

Figura A.4.
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Figura A.4: Ventana de configuracién de parametros

Guardar Imagen.

El botén de guardar imagen muestra una caja de edicién, en la parte superior derecha

de la ventana principal, donde se selcciona el ntimero de la imagen a guardar, numeradas de

. izquierda a derecha comenzando en 1. Posteriormente muestra una ventana de didlogo, la cual

permite al usuario guardar la imagen seleccionada en formato BMP (Windows bitmap).

Salir.

Cierra la ventana y sale del programa.
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