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Resumen

La habilidad de reconocer personas es un punto fundamental para mejorar la inte-
raccbn humano-robot en robots de servicio. Se han propuegtiipies enfoques para
el reconocimiento de rostros; sin embargo, estos asumen condiciones poco realistas pa-
ra un robot de servicio, como tener una imagen con un rostro centrado bajo condiciones

controladas de iluminagn.

En esta tesis se propone un sistema de reconocimiento de rostros en ambientes con
condiciones interiores realistas y un tiempo de respuesta adecuado para undwbot m
El sistema es capaz de aprenderiapa un nuevo rostro basado en una sola imagen, la
cual es usada posteriormente para reconocer a la persona bajo diferentes condiciones en
el ambiente. Una etapa de preprocesamiento es usada para reducir el efecto de las dife-
rentes condiciones de iluminaai, y entonces identificar tres regiones en el rostro: 0jo
izquierdo, ojo derecho y nariz-boca. Cararsticas SIFT son extraidas de cada oegi
y son almacenadas en un vector de cargtteas, el cual es usado para su reconoci-
miento. La estrategia de correspondencia es capaz de descartar rostros desconocidos y

un enfoque Bayesiano mejora la pregissobre nltiples imagenes.

Tres conjuntos de experimentos son propuestos: reconocimiento en video, recono-
cimiento al incrementar eliimero de sujetos en la base de rostros yi(ghero de
cuadros de cada sujeto, y finalmente un experimento para evaluar el désesnps

robot de servicio Markovito. Resultados en experimentos con diez personas muestran



que este ratodo es capaz de aprender diferentes rostros y reconocerlos en un promedio
de tres segundos con un 96.65 % de prénisi 57.32 % de recuerdo, lo cual significa

un resultado competitivo de acuerdo al estado del arte.



Abstract

The ability to recognize people is a key element for improving human-robot interac-
tion in service robots. There are many approaches for face recognition; however, these
assume unrealistic conditions for a service robot, like having an image with a centered

face under controlled illumination.

In this thesis a novel face recognition system is developed assuming realistic indoor
environments and an adequate response time for a mobile robot. The system is able to
learn on-line a new face based on a single frame, which is later used to recognize the
person even under different environmental conditions. A preprocessing step is used to
reduce the effect of different illumination conditions, and then identify three regions in
the face: left eye, right eye and nose—mouth. SIFT features are extracted from each re-
gion and stored in a feature vector, which is used for recognition. The matching strategy
is able to discard unknown faces and the recognition process uses a Bayesian approach

over several frames to improve accuracy.

Three sets of experiments were performed: recognition in a video sequence, re-
cognition increasing the number of individuals in a data base of faces, and, finally an
experiment to evaluate the performance on the service robot Markovito. Results in ex-
periments with ten people show that this method is able to learn and recognize different
faces on average in three seconds with 96.65 % of precision and 57.32 % of recall,

which is a significant result according to the state of the art.
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Capitulo 1

Introducci on

Una de las principales tareas a resolver dentrcades de vi$in por computado-
ra en laslltimas cecadas ha sido el reconocimiento de rostros. La diversidad de sus
aplicaciones comerciales, la constante creciente en los recursos computacionales y los
retos en el campo de investigaoihan atredo a numerosos grupos de neurdfisgos,
psidlogos y cierificos de la informatica a una suma de esfuerzos ende resolver tan
desafiante problema. En particular, en lagtida de servicio la habilidad de reconocer
individuos es un proceso necesario para la intetacaubnoma entre usuario-robot en
favor de desarrollar sistemas filtos capaces de realizar tareas comiagde museo
(Burgard et al. (1998); Kim et al. (2004)), mens&egn oficinas (Aviés et al. (2007)),
y cuidado de adultos mayores como el trabajo presentado por Pineau et al. (2002), entre

otras.

1.1. Reconocimiento de rostros

El problema de reconocimiento de rostros aésadel procesamiento de agenes
puede plantearse de la siguiente manera: dadas una imagen o video de una escena, el
objetivo del reconocimiento de rostros es la identifioa@ verificacbn, de una o ras

personas en la escena, utilizando una base de datos de individuos conocidos. Algunos

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de los retos a los cuales se enfrenta el reconocimiento de rostros son:

= Poselaimagen de un rostro viardependiendo de la posici del rostro respecto
ala @mara. Un rostro puede aparecer en la imagen de frente, de perfil, rotado so-
bre el plano de laimagen o con alguna incligaciPor consiguiente la apariencia

de un mismo rostro puede cambiar significativamente al variar la pose.

= Presencia o ausencia de componentes estructurales.apariencia de un sujeto
puede verse draaticamente afectada al ser modificada con presencia o ausencia

de anteojos, barba, bigotes, gorras, maquillaje, entre otros.

= Expresion facial. Dada la naturaleza nagida del rostro, su apariencia puede ser

modificada con las gesticulaciones faciales.

= Oclusiones.Partes del rostro pueden ser ocluidas por otros objetos o personas

ocultando elementos clave para su reconocimiento.

= Condiciones de la imagenEn el proceso de adquisisi de las imagenes po-
demos encontrar problemas como las condiciones de ilundimgciuido en las
imagenes, que es un efecto indeseable que consiste en la aparicion aleatoria de
sdiales ajenas a la imagen original, esto puede ser generado por errores en el

sensor de adquisimn o al medio de transmian de la sgal.

Un sistema de reconocimiento de rostros se puede dividir conceptual y funcional-
mente en tres bloques. En la primera etapa se realiza la detestadirostro en la ima-
gen, que consiste en determinar la presencia de un rostro en laimagen, en caso de existir
uno o0 Nas rostros se obtienen sus posiciones en la imagen. En la segunda etapa se rea-
liza la extracadn de caractésticas. Finalmente, en la tercera se aplicalglgoritmo

de reconocimiento de rostros. En la figura 1.1 se muestra este esquema.
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N C Deteccion de Cara ) ‘\‘

C Extraccion de Caracateristicas )
: ¢
1 I

| | Identificacion/Verificacion | |

Figura 1.1: Diagrama de bloques representativo del problema de reconocimiento
autorratico de rostros.

1.2. Antecedentes

La creciente necesidad de sistemas de intebackhumano-robot @&s amigables
ha impulsado el desarrollo de sistemas de reconocimiento adecuados a plataformas de
robotica novil. Si bien es cierto que los sistemas de reconocimiento actuales han al-
canzado un nivel de madurez aceptable, la mayde ellos asume condiciones poco
factibles en el marco de trabajo de édica novil; un ejemplo es el contar con una ima-
gen con iluminadn uniforme y el rostro centrado. &8 din la capacidad de aprender
nuevos individuos en tiempo de ejecrtien muchos de estos sistemas se vuelve invia-
ble por la cantidad de ejemplos de entrenamiento requeridos y el tiempo de gameraci
de los modelos. Es por ello que el problema de reconocimiento de rostros continua

siendo vigente a as de cuatro&cadas de sus primeros intentos de soluci

Entre los primeros trabajos que abordan una solusemi-autoratica se destaca el

presentado por Goldstein et al. (1971) donde se sistematiza el marcado de 21 medidas
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subjetivas, entre ellas el color del pelo y el ancho de los labios. Sin duda, una de las
mayores limitantes de estos sistemas reside en la dificultad de automatizar el proceso de
extraccon y confrontadn de caractésticas. Mas adelante Kohonen (1989) presenta

un sistema de reconocimiento de caras que demuestra el uso de redes neuronales para
el reconocimento con base endgenes de rostros normalizados. Inéley aralisis de
componentes principales (PCA) mediante el uso de los vectores propios de la matriz
de autocorreladin de la imagen de cara normalizada. En 1989, Kirby y Sirovich in-
troducen un ratodo materatico que simplifica el@culo de lasigenfacesMuestran

la eficiencia de la representénide las inagenes de caras alineadas y normalizadas
mediante bases de dimeosimenor a 100. En 1991, Turk y Pentland utilizan el hecho

de que la represent@ri mediantesigenfacesninimiza el error cuadtico medio para
detectar y localizar caras en agenes naturales y a distintas escalas. Con estas ideas

los autores logran una aplicaai confiable en tiempo de ejecani

A mediados de la&cada del noventa, aparece una gran cantidadédedos que
intentan ampliar sus condiciones de funcionamiento de ilunbnagiose, expresn,
entre otras. Estos avances fueron impulsados por un crecimierdoedetie reconoci-
miento de patrones y un marcado avance taégiob. Algunos de estos&todos abor-
dan generalizciones del trabajo de Turk y Pentland como éligia Discriminante
Lineal (LDA) y el Analisis de Componentes Independiente (ICA). Otros optan por en-
foques como las redes neuronales, enfoques evolutivos, modelos ocultos de Markov,

entre muchos otros.

Recientemente el problema del reconocimiento de rostros ha sido abordado en vi-
deo. Algunos de estos enfoques consideran aspectos en el tiempo de resguasta, as
mo variaciones en la iluminam y angulo de rotaéin del rostro. En estos trabajos
se dividie el problema en tres etapas principales: dd€iratel rostro, seguimiento y
reconocimiento. Sin duda, uno de los algoritma@snpopulares para abordar el pro-

blema de la detecdn de rostros es el propuesto por Viola y Jones (2001a) que mejora
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el rendimiento de clasificadores muy simples al ser combinados en uno fuertésadem
de utilizar una representaci de la imagen que reduce é@lculo de las caractesticas.
Debido a dicha capacidad de calcular un gramaro de caractesticas en un corto
tiempo de ejecudin, la representatn de la imagen integral, resulta ser utilizada para
resolver el problema de deteoni seguimiento y reconocimiento propuesto por Grab-

ner et al. (2007) .

Recientemente se abdrdl problema de reconocimiento de rostros por Bicego et al.
(2006) y por Luo et al. (2007) haciendo uso de descriptores caistites SIFT pro-
puestos por Lowe (2004) para la represeidacie los rostros. El étodo SIFT extrae
caracteisticas invariantes de una imagen, estas caiigtiters son robustas a variacio-
nes en su rotadn, escala, iluminadn, cambios de perspectiva 3D y ciertas oclusiones.
Sin embargo; estos trabajasicamente contemplan el uso dedgenes del rostro en
donde la localizaéin de los ojos es la misma para todas laggenes, con condiciones

de iluminacon uniformes y rotacionesaimas det30° del rostro.

1.3. Retos computacionales

Dentro de los principales retos computacionales a los cuales se enfrenta el recono-

cimiento de rostros en video podemos destacar:

= La detecadn del rostro en una secuencia déigenes correspondiente a un vi-
deo, ascomo un enfoque adecuado para poder aprovechar la infamdeilas

imagenes.

= El método de reconocimiento de rostros debe ser robusto a cambios en la ilumi-
nacbn, escala, expresiones faciales, rotaciones y presencia de accesorios (como

gafas, gorras, bigotes, barba, entre otros).

= En el caso de implementdxi en plataformas de rética novil, el tiempo de

respuesta resulta un factoiteo, ag§ como el aprendizaje de nuevos rostros en
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tiempo de ejecudn.

Teniendo presentes estas consideraciones, en esta tesis se abordan estos retos. En
esta tesis se aborda el problema de la represéntaei los rostros mediante el uso de
puntos caractésticos SIFT, ya que han mostrado un buen desémpgs tiempo de
ejecucdn en problemas de rélica nbvil. Ademéas del uso de un enfoque Bayesiano
para la incorpor@n de evidencia de aitiples imagenes para reforzar la preéisien el
reconocimiento. Ms ain, el enfoque propuesto en esta tesis requiareamente una
imagen del rostro del individuo que se desea registrar, lo cual resulta de suma utilidad

para su aplicadin en roldtica.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general de la tesis es desarrollar un sistema de reconocimiento de rostros
para robots raviles de servicio, con base en la extréccde caractésticas invariantes

mediante la metodoldg SIFT.

1.4.2. Objetivos particulares

= Selecodn e implementaéin de un algoritmo para la detecnide rostros y segui-

miento en una secuencia dedgenes.

= Definicibn de una estrategia para correspondencia de los puntos dataxisr

SIFT aplicado al problema de reconocimiento de rostros.

= Desarrollo de un sistema de reconocimiento de rostros en video robusto a ligeros
cambios en la expresn facial, iluminacbn, oclusiones parciales y rotaciones de

perfil de+15°.
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1.5. Alcancesy limitaciones

Se plantea desarrollar un sistema de reconocimiento de rostros que sea capaz de:

Reconocer rostros frontales y con rotaciones en la pose de-hista

Reconocer rostros con presencia y ausencia de anteojos no obscuros.

Reconocer rostros con variaciones en la ilumioace ambientes interiores.

Aprender nuevos individuos en tiempo de ejebunci

Realizar el reconocimiento de rostros en un tiempo adecuado para una plataforma

de rolbtica novil.

Dentro de las restricciones que se contemplaron para el desarrollo de la tesis, la
principal es que el proceso de detérgiseguimiento y reconocimiento se realizaran
para una persona por imagen. A diferencia de los trabajos de Bicego y Luo et al; en este
trabajo se utiliza una secuencia dégenes correspondientes a un video, por tal motivo
no se cuenta con una imagen del rostro bien centrada,zsdéetener condiciones de

iluminacion uniforme.

1.6. Descripcon del sistema

El sistema de reconocimiento de rostros propuesto consta de dedarprinci-
pales. El primero de ellos realiza la detéetide rostros utilizando el algoritmo de
detecobn rapida de objetos propuesto por Viola y Jones (2001a). La segunda etapa
consiste de un seguidor de rostros, que busca reducir el espadisgleebda con base
a la localizaddn de rostros en iagenes previas. La tercera etapa consta @tbdo
de reconocimiento de rostros la cual utiliza cardsteas invariantes SIFT para la re-
presentadn del rostro. Para determinar la identidad de un individuo se plantea el uso

de un enfoque Bayesiano para integrar la evidencia generadagenes previas y la
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evidencia de la imagen actual.

Finalmente, se dig®ron tres conjuntos de pruebas para evaluar el de$enusd
sistema. En el primer conjunto se evalla precisbn y recuerdo del reconocedor en
video, se realizaron pruebas con diez personas en un ambiente interior sin controlar la
iluminacion. En estas pruebas se analiza el comportamiento del sistema cuando se in-
tenta reconocer a un sujeto desconocido, alcanzando niveles deprecise el 92.77
y el 99.4 %. En las pruebas realizadas para evaluar el reconocimiento de personas cono-
cidas, el sistema logra precisiones entre el 96.65 y el 100 % en el conjunto de pruebas.
El segundo conjunto de pruebas analiza el comportamiento del sistema al incrementar
el nimero de individuos en la base de rostros, para estas pruebas gelatiase de
rostros de Yale Extendida que cuenta con 28 personas obteniendo unapreoise
100y 85.4%. En el tercer conjunto de pruebas se awllutomportamiento del sistema
en el robot de servicio Markovito alcanzando una préaislel 87.76 % y 40.17 % de

recuerdo.

1.7. Organizacbn del documento

En el Cajitulo 2 se presenta una revdsi de los netodos nas relevantes para el
reconocimiento de rostros. En el Gayo 3 se realiza una revisn de algunos de los
métodos de detean de rostros en drea. En el Cafulo 4 se detalla el @todo de
detecobn a utilizar, ascomo la descripéin del metodo de seguimiento propuesto. En
el Captulo 5 se describe el proceso de reconocimiento a detalle, esto incluye el prepro-
cesamiento que reciben lasagenes, el proceso de extrantde caractésticas inva-
riantes SIFT, la estrategde correspondencia entre puntos caratieos de la imagen
a evaluar con las registradas en la base de datos y, finalmente, la incapatada
regla de Bayes para robustecer el reconocimiento de rostros con base en la evidencia
de laimagen actual y la generada eraganes previas. En el Gago 6 se detallan los

experimentos para prueba dektodo en imagenes eéticas y en video. Parltimo, en



1.7. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

el Captulo 7 se presentan las conclusiones y trabajo futuro.
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Capitulo 2

Deteccbn de rostros

Uno de los principales procesos que existe en el reconocimiento de rostros en se-
cuencias de video es la detemtide rostros para su posterior reconocimiento y se-
guimiento. En este céplo se describen y analizan algunoétodos de detecan de
rostros. Sin embargo, cabefisdar que la mayor aportani de esta tesis radica en el
método de reconocimiento. Es importante destacar que gran parte del correcto funcio-
namiento del reconocimiento recae en el detector de rostros, ya que funge como entrada

para la etapa de seguimiento y posteriormente para la del reconocimiento.

2.1. Introduccion

El problema de deteazn de rostros puede ser planteado como: dada uagem
se desea saber si existen rostros en dicha imagen,éadéenla localizadn de las
coordenadas de dichos rostros. Entre los principales problemas a los cuales se enfrenta

la detecadn de rostros se pueden mencionar:

= Pose y orientadin de la cara.

» Tamaio de la cara.

11
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= Presencia de componentes estructurales (lentes, barba, gorro, etc).
= Expreson de la cara.

= Oclusiones parciales.

= Problemas de iluminagn.

= Ruido en el proceso de adquiginide las inagenes y prdida de fidelidad por los

métodos de compresn de video.

= Cantidad desconocida de caras en la imagen.

Por otro lado, el seguimiento es el proceso de localirade un objeto en movi-
miento en tiempo de ejecuri usando un dispositivo de captura de video. El objetivo
del algoritmo de seguimiento, es analizar los cuadros de video e indicar la lodalizaci

posible del objeto en futuros cuadros.

El estado del arte en deteonide rostros es sumamente amplio, muchos enfoques
han sido propuestos en laidqueda de mejorar los resultados obtenidos. En el trabajo
de Yang et al. (2002), se presentan una réwigieneral de algunos de log€tados nas

relevantes, axomo una clasificadn de ellos:

1. Métodos basados en conocimient&stos se basan en el modelado del conoci-
miento humano de las caradtgicas que conforman el rostro. Este conocimiento

se usa para formar reglas que permitan distinguir entre rostros y no-rostros.

2. Métodos basados en caractéesticas invariantes.Buscan las caracteticas del
rostro que son persistentes a diferentes condiciones de ilummgagiose como

lo es el color de la piel y la textura.

3. Métodos de correspondencia de plantilladJtilizan varios patrones del rostro

gue describen completa o parcialmente sus caiatitars. Para detectar un rostro



2.2. DETECCON DE ROSTROS 13

se calcula la correlagn entre una imagen de entrada y los patrones con los que

se cuenta.

4. Métodos basados en la aparienci&e crean patrones o modelos a partir de un

conjunto de imgenes de entrenamiento tomando los valores de sus pixeles.

2.2. Detecadn de rostros

2.2.1. Redes Neuronales

Uno de los trabajos &s significativos utilizando redes neuronales es el propuesto
por Rowley et al. (1998). Este enfoque se divide en dos etapas, en la primera de ellas se
efectla una mejora alaimagen para despusar varias redes neuronales especializadas
en diferentes regiones del rostro. En la segunda etapa se combinan las detecciones de
la primera etapa usando h@ticas y otras redes neuronales para reduciGigiaros
de falsos positivos. En este trabajo, los autores reportan hasta un 90.5 % de detecciones

correctas en el conjunto de prueba CMtdn 130 indgenes con 507 rostros.

2.2.2. Clasificador Bayesiano

Schneiderman y Kanade (1998), utilizan un clasificador Bayesiano simpkdiy an
sis de componentes principales (PCA) para la debacdel rostro. En este sistema se
calcula la probabilidad de la apariencia y pasicde los patrones del rostroj @mo
una normalizadin de la intensidad de cada régj alcanzando una predsidel 92.5 %
en el conjunto CMU+MIT. Posteriormente, Schneiderman y Kanade (2000) mejoran el
desempio de su sistema incluyendo caratgBcaswavelety la posicbn de dichas ca-
ractefsticas. Utilizan clasificadores especializados en las distintas poses u orentaciones
de los objetos a detectar, reportando un 90.2 % de detecciones frontales correctas y un

92.8 % en detecciones de rostros de perfil.

lLos conjuntos de prueba MIT+CMU se encuentran disponible en
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/htmli/face/frontalimages/
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2.2.3. EigenRostros

El mas representivo de los trabajos bajo este enfoque es presentado por Turk y Pen-
tland (1991), en el cual se usaaisis de componentes principales (PCA) sobre un
conjunto de imagenes de rostros. Cuando se proyecta la imagen de un rostro sobre el
subespacio creado con PCA, la imagen no cambia mucho; pero cuando se proyectan
imagenes de no-rostros, a@stvarian considerablemente. Entonces, para realizar las de-
tecciones de rostros se calcula la distancia entre l@memevaluar y el subespacio de
rostros. La distancia seimenor para regiones con rostros, que aquellas en las que no
se encuentre rostro. Para los experimentos se utilizaragemes de 16 individuos con
diferentes configuraciones en la pose, ilumidbagcescala y resolughn (2592 indgenes
en total), alcanzando precisiones del 96 % en sus variaciones de iluomn86i% en

cambios de la orienta@mn y un 64 % en la variaéh del tamé&o.

2.2.4. Maquinas de Soporte de Vectores

Cortes y Vapnik (1995) presentan la idea del modelo para wuima de soporte
vectorial (SVM) aplicado a la deteéei de rostros es la eleéei de un margen de
separadn que mejor distinga el conjunto de rostros del conjunto de no-rostros. Para
la evaluadbn del sistema se utilizaron dos conjuntos de datos, el primero formado por
313 imagenes de alta resoldci con $lo un rostro por imagen, mientras el segundo
conjunto se forra por imagenes de diferentes resoluciones con un total de 155 rostros.
La precison alcanzada en el primer conjunto fue de un 97.1%, sin embargo en el

segundo conjunto este porcentaje gereducido a un 74.2 %.

2.2.5. Algoritmos de Boosting

Estos algoritmos buscan mejorar el desenapge clasificadores muy simples al ser
combinados en uno fuerte. En el trabajo de Viola y Jones (2001a), se utiliza el algorit-

mo AdaBoost propuesto por Freund y Schapire (1995) para seleccionar datiaeter
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Haar para detectar rostros de frente. Adsndel uso de de una represertacpara

las imagenes conocida como imagen integral, la cual contiene en cada elemento la su-
ma de todos losigeles arriba y a la izquierda del pixel correspondiente de la imagen
original, con lo cual se reduce el tiempo ddaulo de las caractesticas. Los autores
tambien introdujeron el uso de clasificadores en cascada, donde el primer clasificador
es muy simple peraapido y elultimo es muy complejo pero muy exacto (contando con

un total de 32 clasificadores en cascada). El primer nivel de la cascada consiste de 2
caracteisticas Haar y los 31 restantes usan un total de 4295 cédsdictas. EI conjun-

to de entrenamiento consistile 4916 imagenes de rostros y 10000 de no-rostros. En
eseé trabajo Viola y Jones reportan un 93.9 % de detecciones correctas con el conjunto

CMU+MIT con un desemg® de 15 fps (fotogramas por segundo).

2.3. Analisis

En el trabajo de Yang et al. (2002), se presenta un conjunto de pruebas para algunos
métodos de detea@mn de rostros. Se realizaron pruebas con dos conjuntos de prueba
tomados de las bases de datos CMU+MIT, el primer conjunto de prutisél,con
125 imagenes con 483 rostros y el segumekst2con 23 imagenes con 136 rostros. En

la tabla 2.1 se muestran los resultados obtenidos para dicttosios.

Los metodos mostrados reflejan porcentajes de deiradé rostros superiores al
90 %; sin embargo, el guiargémicamente por los porcentajes de préxgisno reflejan
la eficiencia global del #todo, ya que puede contar con un gréamero de rostros
sin reconocerlos, como el caso de las redes neuronales de Rowley et al. (1998) con un
92.5% pero con 862 de falsas detecciones. En el caso de usar el detector de Viola y
Jones (2001a) con las cara@sticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002), se
obtiene una precién de 95.55 % con un 0.05 % de falsas detecciones con una velocidad
de ejecudin de 15 fps (fotogramas por segundo). Algunos factores a considerar para la

selecobn del algoritmo de detedmn de rostros son:
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Testl Bstl Test2 ést2

Métodos % Precién FD % Precisbn FD

Basados en distribu@mn, Sung y Poggi¢1998) N/A N/A 81.9 13
Redes Neuronales, Rowley et @l998) 92.5 862 90.3 42
Clasificador Naive Bayes, Schneiderman y Kand@98) 93 88 91.2 12
SVM, Osuna et al(1997) N/A N/A 74.2 20
Discriminante lineal Fisher, Yang et #2000a) 93.6 74 91.5 1
SNoW con caractésticas multi-escala, Yang et #2000b) 94.8 78 94.1 3
Aprendizaje Inductivo, Duta y Jai{1998) 90.0 N/A N/A N/A

Tabla 2.1: Resultados de preéisiy falsas detecciones (FD) para algunaaedos de deteomn de rostros presentados en Yang

et al. (2002).
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= Muchos de los resultados reportados se basan en diferentes conjuntos de entre-
namiento y distintos pametros de ajuste. Elimero y variedad de los ejemplos

de entrenamiento afectan directamente el desémpe

= El tiempo de entrenamiento y ejecni los cuales son de vital importancia en

aplicaciones de tiempo real.

= Eltamdio de rostros a detectar en lasigenes vaa en los algoritmos. Por lo tan-
to, en los resultados lo que para algunos autores se considera un rechazo correcto,

para otros implica una penalizéai en el recuerdo del sistema.

En particular, la aplicabn de robot mensajero para la cual se requiere la etapa de
detecobn de rostros nos obliga a adoptar uatodo con buen desenfieen tiempo de
ejecucon. Debido a que en la etapa de reconocimiento se verifica la presencia de los
0jos en la imagen, se puede aceptar un pegueargen de error en los falsos positivos,
ya gue estos san descartados en la etapa de reconocimiento. Por lo tanto, en esta
tesis se emplearel detector de objetogpidos propuesto por Viola y Jones (2001a) ,

utilizando el conjunto de caractsticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002).
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Capitulo 3

Reconocimiento de rostros

3.1. Introduccion

El reconocimiento de rostros ha sido un problema recurrentemente abordado en
las Gltimas decadas poriumerosos grupos de investigagialrededor del mundo. El
problema de reconocimiento de rostros aésadel procesamiento de agenes puede
plantearse de la siguiente manera: dadas una imagen o video de una escena, el objetivo
del reconocimiento de rostros es la identifiéeod verificacbn, de una o ras personas
en la escena, utilizando una base de datos de individuos conocidos. Por ideatificaci
se entiende el proceso de asociar a un individuoluimea etiqueta correspondiente a
su rostro. Varios factores deben ser considerados al introducirse en este amplio campo
de investigadn, uno de los principales es el considerar si se traba@an indgenes
eshticas, o bien con video. Es por ello que en estétalpse ofrece una revisn a

estas dos formas de abordar el problema de reconocimiento de rostros.

De acuerdo a Zhao et al. (2003), lo®tmdos de reconocimiento de rostros en

imagenes eéticas se dividen en las siguientes categor

= Meétodos holsticos.Se utiliza toda la imagen del rostro como unida&siba de

procesamiento, que sirve finalmente como entrada al sistema de reconocimiento.

19
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» Meétodos basados en caractesticas localesSe extraen caracfesticas locales,
como pueden ser 0jos, nariz, boca, etc. Sus posiciones yst&tasllocales cons-

tituyen la entrada al sistema de reconocimiento.

= Métodos hbridos. Realizan el reconocimiento combinando las caréstieas
particulares de un rostro y la imagen del rostro global, como se sugiere por
Thompson (1980); Bartlett y Searcy (Cognitive Psychology); Yin (1969) y We-

chsler et al. (1998), lo realizan los seres humanos.

Por otro lado, estudios como los de O’Toole et al. (2002); Wechsler et al. (1998)
y Knight y Johnston (1997) muestran que el movimiento ayuda al reconocimiento de
rostros familiares; adeas de demostrar que los humanos podemos reconocer rostros
animados mejor que un conjunto dedgenes aleatorias de la misma persona. Si bien
el reconocimiento de rostros aplicado a secuencias de video surge originalmente como
una extengin al reconocimiento en iagenes eéticas, en el estudio publicado por
Zhao et al. (2003) se identifican tres etapas principales a considerar al trabajar con

video:
= Deteccon de rostro y estimagn de la pose.
= Seguimiento de rostro.
= Extraccbn de caractésticas y modelado del rostro.

Se describen en particular los trabajos que explotan la metddd@digT aplicada al
problema de reconocimiento de rostros ya que este trabajo de tédimeatio en estas
caracteisticas. Antes de presentar dichos trabajos se describen las principales bases de

datos usadas en afea.

3.2. Principales bases de datos

Para comparar atodos de reconocimiento enagrenes eéticas se han construido

bases de datos de &agenes bajo diferentes condiciones y caratieas. Antes de men-
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cionar los principales gtodos de reconocimiento enagenes eéticas, se desbriben

algunos de los conjuntos de pruebasitomunes.

3.2.1. Base de Datos Yale

La base de rostros Yale, construida por Belhumeur et al. (1997 f@shada por
165 imagenes en escala de gris de 15 individuos. Cadarsesi 11 indhgenes por in-
dividuo contempla variaciones en la exptasfacial, fuente de iluminagn y uso de
anteojos en los individuos. En la figura 3.1 se muestra unarsesimpleta para un

sujeto de la base de datos.

e

i
-

Figura 3.1: Ejemplo de sé8i completa para un individuo de la base de datos de Yale
de Belhumeur et al. (1997).

3.2.2. Base de Datos Yale Extendida B

La base de datos de rostros de Yale Extendida B construida por Georghiades et al.

(2001); Lee et al. (2005) contiene 16128igenes dé40 x 480 en escala de gris de
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28 individuos bajo 9 poses y 64 condiciones de ilumioadiferentes. Se incluye tam-
bién un conjunto de idgenes recortadas camicamente el rostro de los individuos.
En la figura 3.2 se muestran algunasggenes recortadas de la base de rostros de Yale
Extendida B.

Figura 3.2: Indgenes de la base de rostros de Yale Extendida B de Georghiades et al.
(2001); Lee et al. (2005).

3.2.3. Base de Datos CAS-PEAL

La base de datos de rostros CAS-PEAL construida por Cao y Shan (2004) y Gao
et al. (2008) contiene 99,594 agenes de 1040 individuos (595 hombres y 445 mu-
jeres) con variaciones en la pose, exgresaccesorios e iluminam. Nueve amaras
fueron colocadas en un sennulo para capturar sima@heamente en pose a cada in-
dividuo. Tambén se capturaron 18 émgenes variando la pose del rostro hacia arriba 'y

hacia abajo. Se consideraron 5 clases de expresiones faciales, 6 clases de accesorios (3
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lentes y 3 gorras) y 15 direcciones de ilumirdaciEn la figura 3.5 se muestran ejem-

plos de indagenes de esta base de rostros.

Figura 3.3: Ejemplo de iagenes de CAS-PEAL de Cao y Shan (2004); Gao et al.
(2008).

3.2.4. Base de Datos FERET

La base de datos FERET contiene una galeria dgenes que incluyen 1196
imagenes de 1196 personas y cuatro clases de conjuntos de prueba: fafb @465 im
nes con variaéin en expresin), fafc (194 inagenes con variamn en iluminaadn),
dupl (722 imagenes tomadas en menos de 18 meses) y dupll (22deines tomadas

en los 18 meses siguientes). En la figura 3.4 se muestran algunos ejemplageram
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de dicha base de rostros.

Figura 3.4: Ejemplo de idgenes de FERET de Phillips et al. (1997).

3.2.5. Base de Datos ORL

Formada por el grupo de trabajo de los laboratorios AT&T, esta base de rostros
est formada por 10 imagenes diferentes de 40 individuos. Lasaganes fueron to-
madas en diferentes periodos de tiempo, variando la iluntinata expregin facial y
accesorios. El tanfieo de cada iragen es d@2 x 112 pixeles en escala de grises. Un
ejemplo de imagenes tomadas para un individuo de esta base de rostros se muestra en

la figura 3.5.

Figura 3.5: Ejemplo de iGmenes de ORL de Samaria y Harter (1994).
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3.3. Reconocimiento en iragenes esiticas

3.3.1. Metodos holsticos

Multiples enfoques han sido utilizados considerando una imagen como la unidad
de entrada al sistema; entre estos se destacan los basados @isisl dém componen-
tes. En estos trabajos se considera la distréoudie imagenes que contienen caras y se

captura la variabilidad de estasagenes.

En el trabajo de Turk y Pentland (1991) se presenta&todo para reconocimiento
de rostros con base en eldisis de componentes principales, PCA. En dictetodo se
busca extraer de un conjunto dedgenes de entrenamiento, un subespacio cuya base
maximice la varianza del espacio original. A estos vectores se les denigerdaces
dado que son los vectores propios correspondientes a los valores pr@gigsandes
de la matriz de covarianza de lasdgenes. Dado que se trabaja con las proyecciones
de los rostros originales en el subespacio generado, se logra reducir considerablemente
la dimensbn del problema. Posteriormente se establece w@idaga para medir la simi-
litud entre dos vectores dados. En los experimentos realizados por Turk y Pentland, se
contemplan variaciones en la iluminaoj escala y orienta@n con una base de datos
de 2,500 inagenes de 16 individuos, reportando resultados de hasta un 96 % de pre-
cision con variaciones de iluminai, 85 % para las orientaciones §i@ un 64 % de

precisbn para el escalamiento de lasdgenes.

De igual forma que el PCA, el Aisis Discriminante Lineal (LDA) intenta llevar el
espacio de caras a un subespacio de baja dimensionalidad que aumente la separabilidad
de las clases presentes. Presentado por Belhumeur et al. (1997), la idea del algoritmo es
encontrar la base de vectores en un subespacio que mejor discrimine entre las diferentes
clases. Particularmente se utilizan todas las muestras de todas las clases y se calcula la

matriz de disperdin entre clases distintas y la matriz de disger®n la misma clase.
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Se busca maximizar la reld@ci entre el determinante de la matriz inter-clase y el de-
terminante de la matriz intra-clase. Los elementos de la base que maximiza larrelaci
se denominafisherfacesEn los experimentos realizados por Belhumeur et al. (1997)
se evald el desemp@o del algoritmo en comparaii con el presentado por l&gen-

faces formando el conjunto de prueba de Yale. Resultados en este conjunto de prueba
muestran que la variamm del desemg® del nétodo deEigenfacesd como en el pro-
puesto, depende delimero de componentes considerados, mostrando tasas de error
promedio para el @todo deEigenfacesle un 25 %, con tandéo un 7.3 % del retodo

que utilizaFisherfacescon variaciones en elumero de componentes principales del

50, 100 y 150.

Por otro lado, Liu y Wechsler (2000) proponen abordar el problema de reconoci-
miento de rostros coretnicas evolutivas. Esteatodo, al igual que PCA y LDA se
basa en el alisis de componente&volutionary Pursuit plantea una manera nove-
dosa de obtener una base de vectores eficiente para la représedatas inagenes
de caras. Para encontrar la base, se realiza isguieda a manera de maximizar una
funcion de aptitud que mide al mismo tiempo la premisde la clasificaéin y la ha-
bilidad de generalizaén del sistema. Como el problema de buscar la basena es
de alta dimensionalidad, se utiliza un algoritmo @t&ro. En dicho trabajo se mues-
tra una comparativa entre el Alisis de Componentes Principales (PCA), ebhsis
Discriminante Lineal (LDA) y la Bisqueda Evolutiva (EP), en el cual se muestra una
significativa reducdn de la dimensionalidad de las bases utilizadas, reportando una
precisbn del 92.14 % en un subconjunto de 110Agenes de la base de rostros FE-
RET.

3.3.2. Metodos basados en caractesticas locales

En dichos nétodos se extraen caradgticas independientes como lo son los ojos,

nariz y boca para su posterior reconocimiento. De igual forma que en lissitws, la
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familia de los nétodos basados en caracdéicas locales cuentan con un amplio rango

de netodos.

En Edwards et al. (1998) se utilizactive Appearance Mod€¢AAM) que es un
modelo estaidtico de la forma y la apariencia en niveles de gris del objeto deemter
gue se puede generalizar a casi cualquier ejemadidav de dicho objeto. Un ejemplo
valido en el problema de reconocimiento de rostros es una imagen de un rostro cono-
cido. Ajustar dicho modelo a una imagen implica encontrar loarpatros del modelo
gue minimize la diferencia entre la imagen y uit@esis del modelo, proyectado en la
imagen. El modelo se genera combinando modelos de \vamiae la forma y la apa-
riencia de la caraEstos modelos se construyen a partir dagenes de prueba donde
se marcan puntos de iné (puede ser en forma manual o auhtioa). Los modelos
de forma y apariencia se generan considerando distintos puntos marcados en la ima-
gen como vectores y aplicando PCA a dicha inforroaciCada ejemplo de forma y
apariencia puede entonces ser representado por los coeficientes correspondientes. Da-
do que existe correlamn entre la variaéin de la forma y la apariencia, se aplica PCA
a la concatenaon de los vectores de los modelos anteriores y con ello se construye el
modelo final. Los resultados obtenidos por este enfoque reflejan un 88 % deQorecisi
en la tarea de reconocimiento de rostros con una base de datos propia formada por 400
imagenes, en la figura 3.6 se muestran algunos ejemplosatgeimas que forman la

base de rostros usada por Garethl.

Figura 3.6: Inagenes de la base de rostros usada por Edwards et al. (1998)

Otro enfoque utilizado es @élastic Bunch Graph MatchinEBGM) el cual con-
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siste en extraer una represenbacde la cara en forma de grafo y el reconocimiento se
realiza comparando los grafos correspondientes a las distinkagimas. Se define un
conjunto de puntos principales, como por ejemplo las pupilas, esquinas de la boca, etc.
Un grafo etiquetado representando una cara consiste en lo sigiNembelos ubicados

en los puntos principales y las aristas que se forman entre parejas de nodos. Cada nodo
es etiquetado con los denominageisy cada arista es etiqguetada con la distancia en-

tre los nodos correspondientes. ljets se basan en una transformaudaveletdefinida

como la convolu@n de la imagen con una familia déeleos de Gabor con distin-

tas frecuencias y orientaciones. En Wiskott et al. (1997), este concepto es usado para
el reconocimietno de rostros efectuando los experimentos en la base de datos FERET
Grother et al. (2003), alcanzando porcentajes de poecia un 98 % en la mejor de sus
configuraciones; sin embargo, al involucrarse situaciones de prueba con conjuntos de

rostros de perfil y medio perfil, su porcentaje se \asticamente reducido a un 12 %.

3.3.3. Analisis

Despes de nmas de 40 Aos de investigabn en el reconocimiento de rostros han
surgido un granimero de retodos y sistemas. Cabe destacar el hecho de que cada uno
de estos ratodos cuenta con sus ventajas y desventajas, y por lo tanto la geldeti
método a utilizar debe considerar la apli@acten la cual se implanta. Por ejemplo, en
aplicaciones que tengan como entrada al reconocimiento de rostrosigenes muy
pequdas, los netodos basados en caragiéicas locales resultan una mala selenci
Otra considera6in en el proceso de seleodnidel algoritmo es la cantidad de ejemplos
de entrenamiento que este necesita. Finalmente podemos mencionar que la tendencia
es desarrollar gtodos fbridos que mezclen las ventajas de lodstalos y los basados
en caractdsticas locales, ya que esta es la forma sugerida por Wechsler et al. (1998);
O'Toole et al. (2002); Knight y Johnston (1997) en la cual los seres humanos realiza-

mos el proceso de reconocimiento.
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En general los itodos de reconocimiento enageenes eaticas han mostrado bue-
nos resultados, en bases de rostros con diferentes condiciones en pose, iminaci
expresbn, algunos incluyen accesorios como gorras o anteojos; sin embargo, en su
gran mayora Unicamente manejan mgenes del rostro, con el mismo tdinay esca-
la. Muchos netodos requieren una gran cantidad dagenes de entrenamiento. Estos
factores limitan el uso de esto€indos para aplicaciones de édisa donde el tiempo

de respuesta y las condiciones no controladas son aspectos importantes a considerar.

3.4. Reconocimiento en secuencias de video

3.4.1. Retos del reconocimiento en secuencia de video

Entre los principales retos a los cuales se enfrenta el reconocimiento de rostro apli-

cado a secuencias de video podemos considerar:

1. La calidad de una imagen obtenida por el dispositivo de captura no siempre es la
mas adecuada. Dicha calidad se ve afectada por factores como la r@sajuei
se define como elinmero de pxeles que componen la imagen, y la profundidad
de color la cual hace referencia a la cantidad de bits usados para representar el
color de un pixel. Esto implica igenes con poca calidad (por ejemplo, %60
120 pixeles), cuyos objetos no se encuentran bien definidos o pierden detalles

importantes para el proceso de reconocimiento.

2. El tamdio de la imagen del rostro que el detector encuentra puede ser muy pe-
queno, lo cual difiere de la mayta de los neétodos de reconocimiento de rostros
en imagenes eéticas, en los cuales el tafifmde la imagen se encuentra predefi-

nido.

3. Las caractésticas extradas en el proceso de detgmtide rostros, en muchos
casos no pueden ser utilizadas para la etapa del reconocimiento por la diferencia

entre los procesos de detemtiy reconocimiento.
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3.4.2. Sistemas para reconocimiento en video

Una propuesta reciente para reconocimiento de personas que considera restriccio-
nes en el tiempo de respuesta y el ambiente en el cual se desenvuelve, es el presentado
por Apostoloff y Zisserman (2007). Para dicho trabajo se considera el problema de
reconocimiento de rostros en una secuencia de video en tres etapasbde teegili-
miento e identificadn. En la primera etapa se utilizan una cascada de detectores de
rostros Viola y Jones (2001a). Si un nuevo rostro es detectado, entonces es comparado
con aquellos que em siendo seguidos en ese momento, y si este no se traslapa por
mas de un cuarto dérea del rostro, se inicializa un nuevo proceso de seguimiento para
dicho rostro. Para el seguimiento, un conjunto dagemes de la nueva persona son
recolectados a lo largo de las siguienteagmnes. Cuando urumero determinado de
muestras ha sido recolectado (12 aproximadamente), entonces un conjunto de entre-
namiento es generado con diferentes traslaciones y escalas sobre una rejilla uniforme.
Posteriormente, un regresor basadéemeles entrenado para predecir la localipeci
en(x,y)del individuo. Finalmente, en la identificaci se usa un modelo de estructura
pictorica para extraer 13 caradtaicas faciales del rostro. La régi del rostro es en-
tonces normalizada con respecto a un rostré@ce des0 x 80 pixeles. Entonces, una
transformadin afin es computada entre las caraigicas faciales del rostro a compa-
rar y las caractésticas del rostro camico. Para cada caradttica facial, un parche
de 15 pixeles de dmetro es extido, a$ la representadn del rostro es la concatena-
cion de dichos parches. Para clasificar los rostros los autores utilizan un clasificador
random-fern& con 40fernsde 17 niveles, donde la evaluanide un nodo es una sim-
ple comparadn entre dos elementos del descriptor. Cuando suficientes muestras del
seguidor son colectadaspicamente 10), la identificamn se realiza marginalizantio

sobre el resultado del clasificador en cada imagen del seguidor.

1Un random-fernOzuysal et al. (2007) es una modificacial clasificadorandom-forestkam
(1995), el cual se construye con un conjunto de clasificadoréstme. La clasificaén de un nuevo
objeto se coloca como entrada en todosalidmles del bosque. Caédebol proporciona una clasificai,
y entonces votan por cierta clase. El bosque escoje la clasificach base en la mayiarde los votos.
2Restar importancia a descriptores faciales cuyas probabiligemésrioriresulten poco relevantes
para la clasificaéin del rostro.
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Para la evaluabn se emplearon secuencias de video de programas de tabevisi
dividiendo las pruebas en dos grupos, los intra-episodioag@mes de un episodio se
utilizan para entrenamiento, el resto del episodio para prueba) y los inter-episodios (en-
trenamiento con iagenes de episodios diferentes a los de prueba). Los mejores resulta-
dos reportados por el sistema arrojardis- 2 % de precisbn con un 20 % de recuerdo
en los experimentos intra-episodios; sin embargo, este defensgeve reducido al
efecutarse las pruebas inter-episodio, obteniendo una @nedsiaproximadamente el
90 % conservando un recuerdo del 20 %. En los experimentas de cinco personas
pueden ser seguidas a 15 fps (fotogramas por segundo) enagpéna multi-ricleo a
1.86 GHZ. Se realizaron las pruebas con una base de datos de 10 rostros. En la figura

3.7 se muestran algunos resultados del sistema.

(u] -
Dawn  Buffy

Figura 3.7: Ejemplos de clasificéti del sistema de Apostoloff y Zisserman. Las pri-
meras dos filas muestran ejemplos de clasif@acorrectos, mientras {dtima presen-
ta casos de reconocimiento incorrectos de Apostoloff y Zisserman (2007).

En Grabner et al. (2007) se busca abordar el problema de reconocimiento de rostros
aplicado a una plataforma rotica. Los autores consideran el problema de detecci
seguimiento y reconocimiento como un problema de clasificabinaria. Para la re-
presentadin del rostro en las tres etapas (detéociseguimiento y reconocimiento)

Grabneret al. utilizan caractésticas Haar (ver sedm 4.1), calculadas con base en la
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imagen integral propuesta en Viola y Jones (2001a), con lo cual se busca la@aducci
en el costo computacional. En la fase de detatcel problema se plantea como la
clasificacon entre rostros y fondo. En el seguimiento, el problema se reduce a la cla-
sificacbn entre la imagen de un rostro correctamente centrado o una imagen con solo
una pequia porcon del rostro. Para mejorar la preéisidel seguimiento se actualiza

el clasificador de seguimiento con la regide la imagen actual, con lo cual se consi-

deran pequ@as variaciones en iluminagi y pose entre idgenes.

Posteriormente, la identificami se plantea como un problema de clasificacnul-
ticlase entre los rostros conocidos y un conjunto de rostros de entrenamiento no cono-
cidos. Los experimentos fueron realizados con el robot Flea, el cual cuenta con una
camara binocular, procesando lasaigenes #40 x 480 pixeles efectuando el proce-
samiento en un equipo multidnleo a 2 GHz. Los resultados reportadwscamente
indican que todo el proceso se ejecuta a 12 fps; sin embargo, no se reporta lamprecisi
alcanzada. La situamn del robot con respecto de los individuos tampoco es clara, pero
se infiere que el robot permanece fijo y tres individuos caminan alrededor del robot. En

la figura 3.8 se muestran algunos resultados de dicho sistema.

3.4.3. Analisis

El desempio alcanzado por los sistemas presentados en estasecniestran la
viabilidad del uso de un esquema de treSduios:deteccbn, seguimiento y reco-
nocimiento. Por lo tanto, para este trabajo de tesis se abarelamismo esquema. A
diferencia de los ®todos planteados para este trabajo se considera lanogeiapren-
der individuos en tiempo de ejecai con tan élo un ejemplo de entrenamiento por
sujeto, lo cual contrasta con el trabajo presentado por Apostoloff y Zisserman (2007),
quien utiliza la mitad de las iagenes de un c#plo de televisbn para entrenar su
sistema. Otro factor a considerar es el ambiente de efatuga que en Apostoloff

y Zisserman (2007) se utilizan agenes de cafulos de televigin los cuales cuentan
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Figura 3.8: Ejemplos de detebaide rostros de Flea (Tomado de Grabner et al. (2007)).

muchas veces con fuentes controladas de ilumimaanientras que en esta tesis se
consideran ambientes interiores sin control de ilumimaeidicional. En contraste con
el trabajo de Grabner et al. (2007), se reafmapruebas en tiempo de ejeduticon
una base de rostros conocido&srextensa que la utilizada en dicho trabajo, la cual
conb Unicamente con tres individuos, ad@srde que las situaciones de evalaadel

trabajo mencionado no resultan del todo claras.

3.5. Reconocimiento basado en SIFT

3.5.1. Introduccion

Introducido por primera vez por Lowe (1999) en 1999, SIBE€4le Invariant Fea-
ture Transform es un algoritmo para la extraéti de caractésticas distintivas e in-
variantes en iragenes. Estas caradsticas son invariantes a rotaniy escalamiento,
ad como robustas a un rango de proyecciones 3D, cierta presencia de ruido en la ima-

gen, y algunos cambios en la iluminawi
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Cada punto caractistico SIFT est compuesto por cuatro partes; su localiaaci
(las coordenada, y) en la imagen en donde fue encontrado el punto SIFT), escala,
orientacon dominante y finalmente un descriptor cardstaro (vector de 128 enteros).

Entre las ventajas que el autor remarca podemos distinguir las siguientes:

= La localidad de las caracisticas, ya que son independientes eritreesbrinda
robustez a oclusiones parciales y entornos conglomerados sin previa segmenta-
cion.

= La particularidad de las caracigticas ya que cuentan con un descriptor confor-

mado por 128 elementos, con lo cual se pueden comparar con otros puntos SIFT

de otros objetos en grandes bases de datos.
» La cantidad de caracfesticas generadas incluso erédgenes pequias.
= Su eficiencia en tiempo démputo

En las siguientes secciones se presentan dos trabajos que utilizétoldologa
SIFT para resolver el problema de reconocimiento de rostros. Posteriormente en el
Captulo 5 se describe a detalle ebtodos SIFT.

3.5.2. Correspondencia con rejillas

Un primer intento de resolver el problema de reconocimiento de rostros empleando
SIFT, fue propuesto por Bicego et al. (2006). En ese trabajo, la exdradeipuntos in-
variantes SIFT se realiza de la misma forma que la descrita por Lowe (2004), pero con
la diferencia que Biceget al. se enfocan en una estrategia de correspondencia de los
puntos adecuada al problema de reconocimiento de rostros. Se estudia el desgenpe

tres estrategias de emparejamiento diferentes:

= Correspondencia con base en distancia mima entre puntos.

En esta estrategia se calculan todas las distancias euclidianas entre los descripto-
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res caractésticos de dos rostros, tomando preferencia por el que cuente con la

menor distancia.

= Correspondencia de ojos y boca.
Considerando que la mayor cantidad de inforraagobre la identidad de una
persona eétubicada en la zona de los ojos y la boca, se busca mapear informa-
cion enareas coincidentes en dos rostros. Para esta estrategia las coordenadas
de los ojos coinciden en los mismos puntos para todas lagenes y con base
en estas coordenadas se subdividen dos regiones, una para los ojos y otra ex-
clusivamente para la boca. Entonces, cuando se desea comparar dos rostros, se
calcula la distancia mima entre todos los puntos de la i@gide los ojos del
sujeto desconocido, contra todos los puntos de l@redg los ojos de la imagen
en la base de rostros a comparar. De forma similar se calcula la distanaiaam
entre los puntos para la zona de la boca en ambagenes. Posteriormente estas
distancias son promediadas obteniendo la evanade similitud entre dichos

rostros.

= Correspondencia con rejillas.
En esta estrategia se subdivide la imagen del rostro en ochoaydives de 1/4
del ancho de la imager 1/2 de su alto. Al querer comparar dosagenes de
rostros, entonces se considera la distandiaimma entre pares de subdgenes
correspondientes; &t distancias imimas son promediadas finalmente para dar

la evaluaddn de similitud entre los rostros.

Para la evaluabn se utilizaron iragenes de la base de datos BANCA construida
por Bailly-Baillire et al. (2003) con 52 sujetos diferentes (26 hombres y 26 mujeres).
Se consideran 12 sesiones déiganes por cada persona, cuatro de ellas en situacio-
nes adversas, cuatro en situaciones controladas y cuatro en situaciones degradadas. Se
extrajeron cinco iragenes de cada seésilas cuales fueron utilizadas como conjunto

de entrenamiento y pruebas. Todas ladgenes fueron escaladag1d@ x 200 pixeles,
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adends de ajustar la posimn de los ojos para hacerlas coincidir a ciertas coordenadas,
finalmente se aplitecualizadn de histograma para mejorar el contraste de la imagen.
Se dividieron las iragenes en 2 grupos G1 y G2, y se cddaltasa de error para am-
bos grupos. En los resultados reportados se puede apreciar un 94 % démpetisis
pruebas con el grupo G1, mientras G2 reporta un porcentaje de predesaproxima-
damente 97 % para elétodo de correspondencia con rejillas, el cual mostro el mejor

comportamiento.

3.5.3. Correspondencia con agrupamiento

Partiendo de los resultados obtenidos por Bicego et al. (2006), Luo et al. (2007)
proponen un ratodo de correspondencia de cardsteras basadose en el agrupamien-
to autonatico de caractésticas por el algoritmo K-medias. Se inicializarcentroides
con coordenadai:, y) de manera aleatoria dentro de la imagen, posteriormente con-
sidera la posidn en(z, y) de cada caractistica SIFT y se busca aues el centroide
mas cercano a dicha caradstica, se recalculan los valores para los centroides y se
reconstruyen las subregiones. En el caso en que los centroides de las k-subregiones
no se modifiquen, se concluye el algoritmo de agrupamiento; en caso contrario, se Si-
guen ajustando los centroides y las subregiones. En su trabajet lal@onsideran la
construcadn de cinco subregiones (una por cada 0jo, una para la nariz y dos para las

comisuras de la boca).

Una vez que se cuenta con las subregiones generadas por el algoritmo K-medias, se
obtiene un atributo de similaridagientre dos rostros con base en una combarade
similaridades locales y globales, el esquema general del procedimiento se muestra en

la figura 3.9.

En este esquema, una imageasta formada poify, ..., fi™, fa, s o2, e J29)

vectores descriptores de las carastaras SIFT fij refleja elj-ésimodescriptor SIFT
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(Similaridad

Global

Figura 3.9: Esquema general dedtodo de correspondencia por agrupamiento. En (1)

y (2) se muestran la imagen en la base de rostros y la imagen a comparar respectiva-
mente. En (1.1) se generan de forma auboa las cinco subregiones con base en el
algoritmo k-medias, de forma similar para (2.2), dichas subregiones son representadas
por los recuadros sombreados en lagan. Entonces se obtiene la similaridad entre
regiones correspondientes usando la distancia euclidiana entre los puntos SIFT de cada
subregbn, representadas por losaulos blancos. Estas similaridades son combinadas
para obtener una similaridad local. Por otro lado, se calcula la similaridad global entre
las imagenes (1) y (2) sin las restricciones espaciales generadas por las subregiones. Fi-
nalmente, las similaridades local y global son combinadas para un atributo de similitud,
que se obtiene mediante el operadoque es una multiplicadn entre ambas simila-
ridades. Mientras mayor sea dicha similitud, se sugiere que la identidad del individuo
corresponde al de la base de rostros (Tomado de Luo et al. (2007)).
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en lai-ésimasubregdn). Si se cuenta con dos agened;, I,, la similaridad local es

calculada enédrminos de la ecuaen 2.1.

k
Su(L L) = %med( £, x w) (3.1)
=1

dondex € [1,...,my],y € [1, ..., m,], k €s el rumero de subregiones; es un peso de
ajuste asignado a lsésimasubregdn yd( f, f%.) denota la similaridad de dos vectores

SIFT. Posteriormente, la similaridad global es obtenida con la énuac2.

match(1y, I,
Sa(li, 1) = %
D e Mg

dondematch(1;, I.) calcula el timero de caractesticas cuyo cociente entre el mayor

(3.2)

y el segundo mayor, es menor a un umbral. Finalmente la similaridad entre los rostros
es dada enérminos deS = S;, x Sg. En los experimentos Luet al. utilizan 1196
rostros de la base de datos FERET, Phillips et al. (1997), y 2538 de CAS-PEAL, Caoy
Shan (2004), las iagenes fueron normalizadadi® x 130y 75 x 65 pixeles respec-
tivamente, adeds de ser enmascaradas para conséguiamente el rostro en ellas.

Para las iragenes de FERET se manejaron cuatro grupos de prueba en los cuales se
obtuvieron resultados del 97 % de pre@isen imagenes con variaciones en expoesi

47 % en variaciones de iluminacei, 61 % en iragenes tomadas en un periodo menor

a los 18 meses y un 53 % enagenes con as de 18 meses de las mismas personas.
Las pruebas efectuadas en la base de datos CAS-PEAL incluyen el uso de accesorios
(anteojos), cambios en la expr@sj a$ como variaciones de 2% 3(° de la pose del

rostro. Los resultados reportados arrojan 93.1 %, 94.7 %, 99.9% y 70.6 %, respectiva-
mente. Ejemplos de las Bgenes de la base de datos CAS-PEAL son mostradas en la

figura 3.10.
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Figura 3.10: Ejemplos de iagenes normalizadas y enmascaradas de la base CAS-
PEAL usadas por Luo et al. (2007).

3.5.4. Andalisis

El uso de descriptores caradtticos SIFT ha mostrado un buen desefpaplica-
do al problema de reconocimiento de rostros, debido a su robustez ante variaciones de
iluminacion, rotaciones, transformaciones afines y oclusiones parciales de los objetos.
La mayor aportaéin de estos trabajos radica en la estrategia de emparejamiento de los
descriptores, ya que la similitud entre puntos semejantes (como lo son los encontrados
en los ojos) puede llevar a malas clasificaciones. Sin embargo,dtixios descritos
anteriormente asumen bases de rostros con condiciones de ilubniicacitroladas, la
localizacbn de los o0jos en las mismas coordenadas para todasdgsimes e ilmgenes
enmascaradas (ajustadas al rostro) con las mismas resoluciones. Dentro de las princi-
pales aportaciones de esta tesis recae en la forma que estos puntos sean agrupados de
forma autonatica, as como la fusbn de la evidencia provista en variasagenes de

una secuencia.

3.6. Conclusiones

En este caipulo se describieron algunos de logtmdos de reconocimiento de ros-
tros nmas significativos en direa. Se agruparon de acuerdo con la entrada de procesa-
miento en: reconocimiento de rostros eraganes eéticas y reconocimiento de rostros

en video.

Los metodos de reconocimiento de rostros que trabajan cagemes eéticas han
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mostrado un excelente deseripen bases de rostros@stiar como las presentadas en

la secobn 3.2; sin embargo, skito se ve ligado al tipo de iagenes que utiliza, ya que

son de un tanfe y escala fijos, con condiciones de ilumir@accontrolada d4como

de pose, lo cual resulta poco probable para su uso dicalmovil. Por otro lado los
métodos de reconocimiento de rostros que utilizan video han contemplado muchas de
dichas condiciones adversas; sin embargo, mejoras en el tiempo de respuesta y recuer-
do de dichos sistemas son requeridos para la aplicats un robt de servicio, adeas

de no consideran el aprendizaje en tiempo de ejéoude nuevos individuos.

En particular los ratodos de reconocimiento de rostros que utilizan descriptores
caracteisticos SIFT presentan resultados alentadores en prec&in embargo, con-
sideran situaciones poco comunes para una aplicaig rotdtica novil ya que no se
cuenta con iragenes del rostro centradas, ni con el mismo fenpara todas las iage-

nes.

Sin duda existen numerosa@schicas para abordar el problema de reconocimiento
de rostros; sin embargo, muchas de estas se ven limitadas a funcionar en ambientes con
variacbn en la iluminadn o pose del rostro. La varid@ri en las expresiones faciales
y ausencia/presencia de accesorios en los individuos suman complejidad a la tarea de
reconocimiento de rostros. En particular al abordar el reconocimiento de rostros en vi-
deo, dade la posibilidad de reforzar la pre6isia traes de la evidencia dada en las
imagenes; sin embargo, nuevos problemas como la déteg@eguimiento de los in-
dividuos deben ser considerados tagmbiDichos procesos aumentan sin duda el costo
computacional del sistema, lo cual es un punitiazr para la mayor parte de aplica-
ciones orientadas a la rotica de servicio. Por lo tanto en esta tesis se parte del buen
resultado obtenido por los&todos de reconocimiento basados en caratieas SIFT
y el refuerzo en la evidencia que aporta al reconocimiento del rostro con el video pa-
ra desarrollar un @todo de reconocimiento de rostros para aplicaciones dsicab

movil.



Capitulo 4

Deteccbn y seguimiento de rostros

En este cafulo se abordan lagtnicas usadas para la implemertadie las fases
de detecd@n y seguimiento. Con base en ebdisis realizado en el c#plo 2, se deci-
di6 utilizar una implementaon del nétodo propuesto por Viola y Jones (2001a) para

ambas fases.

4.1. Caracteilisticas Haar

Las caractésticas Haar son caracisticas digitales usadas en reconocimiento de
objetos. Adquieren su nombre de i@aveletHaar wavelet (2008), las cuales son fun-
ciones que consisten en un breve impulso positivo seguido de un breve impulso negati-
vo. En imagenes digitales, las caradsticas Haar son definidas por la diferencia entre
la suma de todos los pixeles de dos regiones. En la figura 4.1 se muestran las carac-
teristicas Haar &sicas. En Papageorgiou et al. (1998), se presentan un marco general
de entrenamiento para la detémntide objetos bamdose en una representativavelet
de un objeto, derivado de undalisis de las instancias de la clase. Esto es aprendiendo
una clase de objeto eartminos de un subconjunto de carardticas Haar asicas. Para
sus pruebas, los autores utilizan 3 carasteas Haar bsicas d& x 2y de4 x 4 pi-

xeles en inagenes de rostros d@ x 19, lo que obtiene un total de 1734 caratdécas

41
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Haar en todas las posibles posiciones del rostro por imagen. En Violay Jones (2001b,a)
se proponen el uso de un algoritmo AdaBoost para la sélea® las caractesticas

Haar para la representaai de los objetos, asomo una representdéci de la inhgen

que acelera el proceso damputo de las caractsticas Haar. Posteriormente, Lienhart

y Maydt (2002) extendieron las caradsticas Haar, agregando caractécas rotadas

en 45. Para la implementagn del algoritmo de seguimiento de esta tesis se utiliza el

conjunto de caractesticas extendidas de Lienhart y Maydt mostradas en la figura 4.2.

m B 0 n

(@) (b) (©)

Figura 4.1: Caractésticas Haar asicas, en (a) se calcula la diferencia entre las 2 re-
giones, en (b) se calcula la diferencia entre la region central y los extremos, en (c) se
calcula la diferencia entre la ré&gi central y la red@in que la rodea.

4.2. Imagen Integral

Una de las mayores aportaciones del trabajo de Violay Jones es la représet¢aci
las imagenes para acelerar é@lculo de las caractisticas Haar, denominadanagen
Integral. Esta imagen integral contiene en cadeepla suma de todos los pixeles arriba
y a la izquierda de la imagen original. Con estetodo se logran obtener los valores
requeridos para elatculo de la sumatoria de una régicon tan 8lo tres o cuatro
operaciones &sicas. Por ejemplo, para obtener el valor de leoreDide la figura 4.3,
se suma el valor deligel 4 con el valor del xel 1, y se resta la suma dékgl 2 con
el 3. Por lo tanto, @lo se requieren 6 referencias a la imagen integral para calcular el

valor de una caractistica Haar con dos regiones adyacentes.
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Caracteristicas de borde

M@

@ & () ()

Caracteristicas de linea

o = &§%®

@ b (© @ (@

Caracteristicas de centro-contorno

IO
@ (b

Caracteristicas de linca especial diagonal

n

(a)

Figura 4.2: Caractgsticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002).

Figura 4.3: @lculo de la redgin D con valores de los pixeles (4+1) - (2+3) de laimagen
integral.
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4.3. AdaBoost aplicado a detecon de rostros

Adaptive Boostingntroducido Freund y Schapire (1995), es un algoritm&des-
ting que busca mejorar los resultados de clasifmaonediante la combinam secuen-
cial de clasificadoresabiles. Los clasificadoresbiles son llamados agorque no se
espera que tengan un error de clasificaainuy bajo. Inicialmente, a todos los ejem-
plos se les asigna un peso igual; sin embargo, cada vez que se genera un clasificador se
cambian los pesos favoreciendo a los ejemplos mal clasificados. Esto brinda la capaci-
dad para utilizar el nivel de errror de cada algoritmo y poner mayor @ecdichos

ejemplos.

Para la selecbn de caractésticas Haar, Viola y Jones (2001a) utilizan el algorit-
mo de AdaBoost descrito en el algoritmo 1. El proceso general de reconocimiento es un
arbol de desiéin conocido como cascada, donde el primer clasificador es muy simple

pero @apido y eltltimo es nas complejo pero exacto, ver figura 4.4.

Etapa

1 2 3 ERPEEE N detecciones correctas :;?"\'

h h h > h h >
. N
1-f Lf 1-f 1-f falsos positivos =f

Patrones clasificados como no-rostros

Figura 4.4: N niveles del detector de cascada especializado. Se toma un conjunto de N
clasificadores ebiles basados en unala caractdstica Haar de manera que se cons-
truye un clasificador fuerte como una combirbeciineal de los N dbiles.

En la implementaén del clasificador se Bsuna cascada de 20 clasificadores de
arboles de decién binarios de un@o nivel. El conjunto de entrenamiento congiste

4916 imagenes de rostros y 10000agenes de no-rostros.
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Algoritmo 1 Algoritmo AdaBoost
Entrada: Conjunto de inageneszi,v1), ..., (z,, ), dondez; representa laimagen y
y; la etiqueta para dichiamagen 0 para ejemplos negativos y 1 para positivos.
Salida: Clasificador fuerté.(z)
Variables locales: T clasificadoreslebiles
Inicializar los pesosv, ; = szﬁlz paray; = {0,1} dondemy | son el umero de
ejemplos negativos y positivos respectivamente.
parat =1,...,T hacer
Normalizar los pesos

Wi,
Do W
j=1 Wt,j

Para cada caracistica Haarj, entrenar un clasificaddr;. Calcular el error con
respecto av; con
€ = Z |hj(@i) — il
7

Elegir al clasificadorh,, con el errok; mas bajo.
Actualizar los pesos

Wy <

1—e;
Wip1; = W8y

dondee; = 0 si el ejemploz; es clasificado correctamentg,= 1 en cualquier
_ otro caso, \3; = T
fin para
El clasificador fuerte es:

h(z) = 1 si Z; ahy(z) > ] 23:1 a;
0 en caso contrario

dondeq; = log%t
devolver h(x)
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4.4. Seguimiento

La principal dificultad en el seguimiento en video es la asograde la localizadin
del objetivo en cuadros consecutivos, especialmente cuando dichos objetos se mueven
relativamenteapido (superior a 5 Km/h que es la velocidad al caminar de un humano

promedio).

Para este trabajo partiremos de la informdbacproporcionada por el detector de
rostros para definir un algoritmo de seguimiento de rostros. [@sspe detectado un
rostro, su tamido (definido por una regn rectangular) es utilizado para definir una
ventana de bisqueda en el siguiente cuadro, con lo cual se busca reducir el espacio de
blusqueda. Esta ventana dashueda es definida incrementando cada lado rectangular
por 2/3 de su longitud previa. Si en un cuadro el detector de rostros no retoama alg
rostro, entonces se realiza ladgueda para el siguiente cuadro en la imagen comple-
ta. Pese a su sencillez, estétodo es sumamente robusto a diferentes condiciones de
iluminacion e incluso en algunas oclusiones parciales. En la figura 4.5 se muestran al-

gunos resultados del algoritmo de seguimiento.

4.5. Conclusiones

La selecabn y aralisis de los algoritmos de deteonide rostros juega un papel su-
mamente importante en&kito del reconocimiento de rostros, ya que sirve de entrada a
dicho proceso. La sele@si del algoritmo debe contemplar factores propios de la apli-
cacbn en la cual sé&rimplementado. En el caso de esta tesis se consideran importantes
factores como el tiempo de respuesta, la capacidad de funcionar en condiciones de ilu-
minacbn variables y oclusiones parciales del rostro. Pese a que se desea unarprecisi
aceptable en el algoritmo, esta no juega un papttaren su selecon, ya que en eta-

pas posteriores se considera una estrategia para el descarte de falsos positivos. Uno de
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(9) (h) (i)

Figura 4.5: El proceso de seguimiento inicia buscando el rostro en la imagen completa
(a); si un rostro es detectado, la ragide inteés es remarcada por un cuadro azul. Para

el cuadro (b), la bsqueda del rostro se realiza sobre una ventanastpueda (cuadro
blanco) incrementada en un factor de 2/3 del cuadro del rostro detectado en la imagen
anterior (cuadro rosa), si el rostro es localizado en esta ventanesdedda se remarca

con un cuadro negro. En (f) se muestra un cuadro rosa que refleja la localiziti

rostro en (e), el cuadro blanco muestra la ventanaidgueeda para (f) y el cuadro negro

la regibn con rostro retornada por el detector. Entonces para (g) se reajusta la ventana de
blusqueda; sin embargo, no se presenta el recuadro negro ya que el detector no retorna
una regbn con rostro. En (h) se vuelve a realizar issQueda sobre la imagen completa
mostrando un recuadro azul para la éegcon el rostro detectado.
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los algoritmos que mejor cubre estas carastieas es el propuesto por Viola y Jones.
Debido al buen desempe mostrado por la deteéi con Adaboost, se plantea el uso
de un seguidor de personas con baséledna reducdn en el espacio ddisqueda se
consigue con la definién de una ventana déisqueda con la informamn del cuadro

anterior.



Capitulo 5

Sistema de reconocimiento de rostros

En este cappulo se describe el &todo desarrollado para reconocimiento de rostros.
En la figura 5.1 se observa un esquema general del sistema de reconocimiento. Como
entrada del sistema se cuenta con el video obtenido dantara del robot, a estas
imagenes se les aplica el proceso de debecgiseguimiento descritos en el tabo
4, cuya salida genera una imagen del rostro que sirve de entrada para el proceso de

reconocimiento.

El proceso de reconocimiento se divide en cuatro etapas principales. En la primera
de ellas se realiza ysreprocesamiento de la imagencon el cual se busca aumentar
la cantidad de puntos caradsgicos SIFT en la imagen. En el siguiente paso se realiza
una eliminadbn de falsos positivos arrojados por la fase de debecgiseguimiento,
buscando en la imagen la poginide uno 0 ambos 0jos, con esta informdaca su
vez se realiza el proceso deleccdn de los puntos caracteisticos SIFTque servian
como descriptores del rostro. Ya con los puntos SIFT del rostro, se convierte esta infor-
macbn a unvector de caracteiisticas similaresque refleja la similitud de la imagen a
comparar con todas las agenes de los individuos registrados en el sistema. Conside-
rando que en circunstancias comunes tanto individuos conocidos como desconocidos

se encontram en el ambiente, se establece un criterio de descarte para poséges im

49
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nes de personas desconocidas. Para lograr una mayor qmegisel reconocimiento,
se utiliza un enfoque probabilstico para incluir informaci 6n de imagenes previas
con la imagen actualy entonces determinar la identidad del sujeto. A contirarase

describe la metodoldg para la soluéin del problema de reconocimiento de rostros.

5.1. Metodo SIFT

La detecaddn de puntos caracisticos invariantes resulta una tarea crucial éarea
de visbn por computadora, ya que estos pueden ayudar a resolver problemas de corres-
pondencia entre diferentes puntos de vista de un objeto o una escena. Por lo tanto, su
campo de aplicabn es muy amplio siendo usados en procesos de aldmedeiimage-

nes, reconstrucon en 3D, seguimiento de objetos, navegadaie robots, entre otras.

En particularScale Invariant Feature Transfor8IFT propuesto por Lowe (2004)
busca la extracon de caractésticas que resulten invariantes a rotaciones y escalas en
la imagen, robustas ante ciertos cambios en las condiciones de iludminaoclusio-
nes, ascomo algunos cambios en la perspectiva de los objetos o presencia de ruido en
las imagenes. En la figura 5.2 se muestran resultados de correspondencia entre los pun-
tos caractdsticos de las irfagenes de entrenamiento, y escenas reales con situaciones
de cambios en su escala, rotagiiluminacon, ocluson y ruido dadido por el proce-
so de adquisi€in de las inagenes; lasiheas verdes unen pares de descriptores con la

mayor similitud.

El proceso para extraer los descriptores carestiens SIFT consta de cuatro etapas:
(i) Deteccibn del espacio-escalajue corresponde a la construtide una pamide de
imagenes escaladas y suavizadas con un filtro Gaussiano para buscar gxmossy
minimos en las diferentes escalas de la imagen, dichos puntos son candidatos a puntos

invariantes en la imagen que &rranalizados en las siguientes etafi@sLocaliza-
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Figura 5.1: Diagrama de bloques del proceso de reconocimiento de rostros. Como en-
trada al sistema se tiene una secuencia égeanes correspondientes a un video. Enton-
ces se realiza la deteéai y el seguimiento del rostro. Para el reconocimiento se cuenta
con una imageriinicamente del rostro, la cual recibiun preprocesamiento para su
posterior extrac€in de puntos caracfsticos. Entonces se fornéar las estructuras ne-
cesarias para su procesamiento con laagiemes de la base de rostros. Para mejorar
la precison del reconocedor se integra la inform@cide varios cuadros mediante un

Preprocesamiento de la
imagen

to

Extraccién de puntos SIFT en
regiones de interés

.

imien

.

Generacién de vector de
similitud de imagen con
imagenes de sujetos conocidos

Reconoc

Integracion de informacion de
imagenes anteriores con la
actual

Identificacion de sujetos J

enfoque Bayesiano.
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®)

Figura 5.2: Resultados de correspondencia con descriptores SIFT. En la (a) se muestra
a la izquierda el objeto de entrenamiento, y a la derecha una escena en donde se situa
el objeto con rotaéin, escalamiento y cambio de iluminaei En (b) se presenta una
oclusbn parcial.
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cion de puntos caractefsticos los puntos generados en el paso anterior son evaluados
para medir su estabilidad de acuerdo a su escala, locélizgcadio, con ello se busca
eliminar puntos caractesticos con bajo contraste (sensibles al ruido en la imagen o
qgue se encuentren mal ubicados en los bordes de los obj@idp#signacion de la
orientacion del puntos caracteisticos para todos los puntos no rechazados en (ii) se
calcula su orientabn y magnitud con lo que se busca hacerlos invariantes a rotaciones.
(iv) Descripcion de las caractefsticas un descriptor de 128 elementos es generado
para cada punto tomando en cuenta la inforaradie la reghn local de la imagen (sus
pixeles vecinos), con lo que se obtiene invarianza a ciertos cambios en la ilummigaci
cambios en la perspectiva 3D. Finalmente un punto caiatiter SIFT estax formado

por su localizadn (x,y) en la imagen original, la magnitud y la escala calculadas en
(iii) y el descriptor de 128 elementos calculado en (iv). A contindiacie describen a

mas detalle estas cuatro etapas.

1. Deteccbn del espacio-escala

La primera etapa de la deteonide puntos es identificar localizaciones y esca-

las que puedan asignarse repetidamente bajo diferentes vistas del mismo objeto.
Para ello, los puntos de inés son identificados tomando los extremos en el
espacio-escatalLa representadn del espacio-escala es una familia dagenes

derivadas, definidas por la fudci:

L(z,y,0) = G(z,y,0) x I(x,y)

dodex es la funcbn de convoludn de la imagen original,(x, y), con unkernel

Gaussiandx(z, y, o) con diferentes varianzas Esé funcbn representa una es-

LEl espacio-escala es una marco de trabajo para la repregentaciina séal multi-escala desarro-
llada para la vi$in por computadora, en dicha tenel manejo de estructuras dedgenes en diferentes
escalas, representando una imagen como una familiaabgeimes suavizadas.
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cala en dicho espacio. Las escalas son substraidas para formaramalgide

Gaussianas como:

D(l‘,y,O') = (G(IL’,y, k‘U) - G(x,y,a)) * I<x7y)

= L(l’,y, kO’) - L(CE,y,O')

dondek es un factor constante entre dos escalas. Este proceso se ilustra en la fi-
gura 5.3. Un conjunto de escalas forma un octavo, desgal cual la imagen es
submuestreada por un factor de 2 para servir de entrada al siguiente octavo, esto
permite encontrar puntos candidatos a puntos SIFT en diferentes escalas. Final-
mente, naximos y minimos de la DoGDifference of Gaussiafison detectados
comparando cada pixel con sus 26 vecinos en unametg3 x 3 pixeles en la
escala actual y las dos escalas adyacentes (ver figura 5.4). Estos parinssn

y minimos representan puntos candidatos a ser puntos SIFT, los cualesaler

culados o descartados en etapas posteriores.

. Localizacion de puntos caractefsticos

Para cada posion candidata de puntos de irgsrse genera un modelo detallado
para determinar su estabilidad de acuerdo a su escala y locaizestos puntos

son seleccionados con base en sus medidas de estabilidad definida por:

10DT
D(i)=D+ -—1
(2) + 550 "
dondeD es la representa el nivel de lagnide de Gaussianas en la que el punto
fue localizado, y¢ = (z,y, o) representa al punto. Si los valores|d¥ )| para
un punto candidato rebazan un umbral de 0.03 entonces es considerado para las

siguientes etapas. Con esto se logra rechazar puntos sensibles al ruido o mal
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ESCHIH >ﬁ > T
{Siguiente octavo) = %
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(ler octavo) e . ~ o)
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o A—— = . (DDG}
Gaussianas

Figura 5.3: Para cada octavo (conjunto dagenes del espacio-escala), la imagen ini-

cial se convoluciona repetidamente conkannelGaussiano para producir el conjunto

de imagenes espacio-escala (mostrado en la izquierda). Gaussianas adyacentes son sus-
traidas para generar la pimide de diferencias de Gaussianas, DoG (derecha). Bespu

de cada octavo, laimagen Gaussiana es submuestreada por un factor de 2, y el proceso
es repetido (Tomado de Lowe (2004)).

)

)

Escala )
A
(A=)

)

)

Figura 5.4: Los puntos de intes son detectados con losarimos y mnimos en la
DoG. Este proceso se realiza comparando los valores del pixel con sus 9 vecinos en la
escala superior e inferior, iasomo los 8 vecinos de su escala, tomada de Lowe (2004).
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localizados a lo largo de los bordes.

3. Asignacion de la orientacbn

Para cada punto caradsgico una orientadin es asignada, basada en las direccio-
nes de los gradientes de la imagen localaksbn calculadas con las ecuaciones
51y5.2.

m(z,y) = /(L +1,y) — L(z — 1,y))2 + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?
(5.1)

L(z,y+1) — L(xz,y — 1)> (5.2)

(9(33,3/) = tan™"! (L($ + 1,y) — L<$ — 1;y)

dondem(z,y) es el gradiente de magnitud,§z,y) su orientadn. L(z,y),

representa el valor del pixét, y) para cada escala.

. Descripcion de las caractefsticas

Los gradientesn y 6, calculados en el paso anterior son medidos en la escala
seleccionada en una régi alrededor de cada punto de i@&rEstos gradientes
son transformados en una represed@acjue permite niveles de significancia pa-
ra la distorsbn de forma y cambios de ilumin&ci. Esto se realiza definiendo
una vecindad dé6 x 16 gradientes agrupados en regionestde 4 gradientes.
Para cada regn, un histograma de 8 orientaciones posibles es definido, enton-
ces cada gradiente de la regies sumado al elemento del histograma de mayor

similitud enangulo, ver figura 5.5.

Entonces la8 x 4 x 4 orientaciones de las 16 regiones son concatenadas para for-
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Figura 5.5: Se genera una cuidita del6 x 16 gradientes de magnitud, agrupados en
regiones de x 4. Cada reghn es convertida a un histograma de ocho direcciones, en-
tonces cada gradiente se mapea a alguna de estas direcciones. Finalmente, el descriptor
SIFT es formado por la uan de las 8 direcciones de cada uno de las 16 regiones dando
como resultado un vector de 128 elementos.

mar el descriptor caracfstico de 128 elementos de los puntos SIFT. Finalmente
se incluye al punto SIFT la posan en(z,y) donde fue localizado el punto, la

escala en la que encoaty la orientaddbn asignada en el paso previo.

5.2. Preprocesamiento de imagen

Una vez que un rostro es localizado, este recibe un preprocesamiento antes de in-
gresar a la etapa de reconocimiento con el objetivo de reducir el efecto de diferentes
condiciones de iluminaéh. Como primer paso la imagen es mejorada mediante la
ecualizaddn de su histograma. Posteriormente, un algoritmo de compénsexiapli-

cado.
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5.2.1. Equalizacon del histograma

La ecualizadn del histograma es unéatodo que usualmente incrementa el con-
traste en iragenes cuya distribuamn del histograma no es uniforme Awcock y Thomas.
A través de este ajuste, las intensidades pueden ser mejor distribuidas sobre el histo-
grama. La ecualizadn del histograma permite un mapeo de niveles de intensidad de
una escala de niveles de gpisen una escala de niveles de gyison una distribu@n
uniforme. Esto permite a las imenes mejorar su contrastn distorcionar la ima-
gen, ver figura 5.5, donde (a) es una imagen con bajo contraste y (b) su histograma no
distribuido en toda la escala de grises, en (c) se muestra la imagen ecualizada con su
correspondiente histograma en (d) ya extendido en todo el rango de valoeasekst

do esitil en imagenes con fondos o frentes que son muy brillantes 0 muy obscuros.

Si consideramos una imagen en escala de gris, y.sehnimero de ocurrencias
del nivel de grisi. La probabilidad de ocurrencia de un pixel de es¢aa la imagen

es:

p(xi):%,iéo,...,L—l (5.3)

dondeN, es el rumero total de pixeles en la imagenlyel total de escalas de gris
presentes en la imagen. Entonces, se calufianeion de distribugdn acumulativac,

con respecto dg, de la siguiente manera.

(i) = 3_ (), (54)

Lo que se busca, es crear una transfor@rade la forma) = T'(x) tal que produzca
una escala;, para cada escala de grisen la imagen original, tal que la furiei de
probabilidad acumulativa dg, sea distribuida a tr&s de un rango de valores. Esta

transformadn es definida por:

2El contraste se define como la tasa de cambio de la luminancia relativa de los elementos de laimagen.
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yi = T'(z;) = c(i) (5.5)

Pero considerando qu&, mapea en un rango de valores entre 0 y 1, @itiema
transformadn es requerida para mapear dichos valores al conjunto de valores de la

escala de grik original. Esta es definida por:

yi = y; - (maz — min) + min (5.6)

conmazx Y min l0os valores raximo y ninimo de la escalé. En la figura 5.6 se muestra
un ejemplo con la imagen de entrada al proceso de ecudlizdei histograma, aso-
Mo su respectivo histograma. Posteriormente, se muestra el resultado en laimageny el

histograma al mejorar el contraste con la ecual@aci

5.2.2. Compensadn de iluminacion

El método de compensai utilizado por Rarrez-Garga (2006) es descrito a con-
tinuacbn. La imagen ecualizad&ingFace es dividida en 16 regiones regulares. Se
obtienen los valores promedio para cada una de las regiones, almacenando el mayor de
sus valoreshv, ecuaodn 5.7. La imagen de ajustiengAdj es entonces escalada utili-
zando el nétodo de interpoladn bilinear hasta obtener una imagen de taoigual al
de la imagen original. La diferencia entre el mayor de los valores promédniog el
valor de cada pixel de la imagen de ajudte,g Adj.«x, SONn usados para redefinir a la

imagen de ajuste definida por la ecuiacb.8.

ahv = maz(ImgAdjs ) (5.7)

ImgAdj, , = hv — ImgAdj,,, (5.8)
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0 255
(b)

0 255
(d)

Figura 5.6: En (a) la imagen original con su histograma de valores (b), en (c) laimagen
ecualizada con una notoria mejora en el contraste y en (d) el histograma de valores de
la imagen ecualizada.
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Finalmente el complemento de la imagen interpolada es sumada al rostro original
para obtener asina imagen con una iluminagi uniforme ImgFin, usando la ecuagn
5.9.

ImgFin,, = ImgFace,, + ImgAdj,, (5.9)

Este proceso se ilustra en la figura 5.7, que muestra la imagen original, la imagen
obtenida por los 16 valores promedio de las regiones, laimagen de ajuste y el resultado

de la compensagn de iluminacdn.

b) © ) R

Figura 5.7: Compensam de iluminacdn: (a) imagen original, (b) imagen de ajuste de
4 x 4 pixeles, (c) imagen de ajuste interpolada, (d) imagen complemento y (e) resultado
de la compensagn.

Como resultado final de aplicar la ecualiZatdel histograma y la compensai
de la iluminacdn, en la figura 5.8 se puede apreciar el incremento en los puntos carac-

teristicos entre las idgenes originales y las mejoradas.
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(=) b

Figura 5.8: En (b) el resultado de aplicar ecuali@acile histograma seguido de la
compensadcin de iluminaddn en (a), de forma similar para la imagen (c) el resultado

del procesamiento se muestra en (d). Los puntos negros representan los puntos SIFT
localizados en cada imagen.

5.3. Detecabn de caracteiisticas

Tomando la imagen del rostro ya procesada por la ecuadizat®| histograma y
seguida por la compensaai de la iluminadn, se busca eliminar los falsos positivos
retornados por el detector de rostos. Para ello se utilizaéébdon de detecon pro-
puesto por Viola y Jones (2001a), pero en esta doamntrenado para buscar patrones
de ojos en la imagen. Estarea se realiza entrenando el clasificador Adaboost con un
conjunto de ejemplos positivos deagenes de 0jos, y un conjunto negativo dager
nes sin ojos. De tal forma que si no se detecta al menos un ojo, entonces se descarta la

imagen del rostro.

Una vez que el clasificador detecta la presencia debuammbos ojos en el rostro,
retorna sus coordenadas relativas a la imagen. Esta inf@mmaeidespliega con dos
parches rectangulares en cada ojo como se muestra en la figura 5.9, dicha irffilormaci
corresponde a la posan (X,y), ancho y alto dehrea de cada ojo. Con base en esos
datos se busca la gener@tiautondtica de tres regiones de indsren el rostro: una
correspondiente al ojo izquierdo, otra para el ojo derecho ylltivaa para la nariz-

boca. Las coordenadas, el ancho y el alto de cada ojo sirven como entrada al algoritmo
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2, con el cual se genera un vector que contiene las coordenas necesarias para definir
las tres regiones de infs . En la figura 5.10 (@), se muestra un ejemplo de los puntos
retornados por el algoritmo 2, mientras que en (b) se muestran las combinaciones de

los puntos retornados por el vector para la genérage las regiones de iné.

ojo_der.x, ojo_der.y

ojo_der.height

- 7

Y_
ojo_der.width

Figura 5.9: Informadn retornada por el detector de ojos. Coordenadas (x,y), ancho y
alto delarea que contiene al ojo.

Posteriormente, se extraen los puntos caretiens SIFT de dicha imagen y de
estosinicamente son considerados para el reconocimiento aquellos puntos que coinci-
dan en alguna de las tres regiones. En la figura 5.11 se muestra este proceso en la fase
de detecdn de ojos, extracén de puntos caracfeticos SIFT y la agrupagn en las

areas de inté&s para el reconocimiento.

5.4. Representa@n de la base de datos de individuos

Una de las principales ventajas dettmdo de reconocimieto de rostros propuestos

es la flexibilidad que ofrece para almacenar nuevos individuos en tiempo de @jecuci

Cuando un nuevo sujeto desea ser incluido en la base de datos de individuos co-
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X
AL

' ™
ptl5] ptl6l  pt[7]  pt[8] pt[9]

pt[]_] oo [N . B

y< [ST{E] P—

(a)

Figura 5.10: En (a) se muestran los puntos generados por el algoritmo 2, los elementos
pt[0] al pt[4] son coordenadas para y, mientras que los elementos pt[5] al pt[9] refieren
a las coordenadas en x que son usadas en (b) para definir las tres regionegstd inter
para el ojo izquierdo, Il para el ojo derecho y Il para la cegnariz-boca.
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Algoritmo 2 Algoritmo para la generagn de regiones de intes
Entrada: Informacibn del detectojo_izq.x, 0jo_izq.y, 0jo_izg.height,0jo_izg.width,
ojo_der.x,0jo_der.y,ojo_der.heightpjo_der.width
Salida: Vector pt[]
Variables locales: T clasificadores ébiles
widthl =0jo izg.x +0jo izq.width
bridge =ojo der.x - width1l
average ojo der.height 40jo izqg.height)/5
width2 =0jo der.x +ojo der.width
si 0jo izg.height< ojo der.heighentonces
third = 0jo izg.height/3
sino
third = ojo der.height/3
fin si
si 0jo der.y< 0jo izg.yentonces
mayor =0jo der.y
sino
mayor =0jo izq.y
fin si
si bridge> 0 entonces
half = bridge/2
bridge = widthl + half
sino
half = (bridgex -1)/2
bridge =ojo der.x + half
fin si
pt[O] = ojo izq.y - average
pt[1] = ojo der.y - average
pt[2] = ojo izq.y +0jo izg.height
pt[3] = ojo der.y +ojo der.height
pt[4] = mayor + width2 -0jo izqg.x
pt[5] = ojo izg.x - average
pt[6] = ojo izg.x
pt[7] = bridge
pt[8] = width2
pt[9] = width2 + average
devolver ptl]
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(b)

Figura 5.11: Extracéin de caractésticas SIFT: (a) se muestra la fase de detetde
ojos utilizando el algoritmo de Viola y Jones, (b) la localizacde los puntos SIFT en
(x,y), (c) la generadin de las tre@reas de inté&s para el reconocimiento.

nocidos, se debe esperar hasta que aparezca en alguna imagen del video su rostro y
sean detectados los ojos. Se definen las tres regiones dssigtee extraen los puntos
caracteisticos SIFT para cada individuo en la base de datos. Entonces se genera un
vector de caractesticas que almacena para cada sujeto la sumatoria de los puntos SIFT
de sus tres regiones de irgsrdefinido porT? = {tp1, tps, ..., tp, } dondetp; es el

nimero de puntos caractsticos del sujeta. Adenas, se define un vector de umbra-
les, T = {t1,ts,...,t,}, donde cada entradaes un porcentaje de los puntos SIFT

totales de la imagen del rostioPor ejemplo, si el primer individuo tiene 180 puntos
caracteisticos SIFT, y se define = 10, entoncesp; y ¢, tendén valores de 180y 18

respectivamente.

Con estas estructuras se logra incluir un nuevo sujeto a la base de rostros, como un
nuevoindice en cada uno de los vectofEg y T. Por tal motivo, se puede decir que
el proceso defeadir nuevos individuos a la base de datole sequiere una imagen del

sujeto, lo que resulta ideal para aplicaciones détioa novil.
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5.5. Estrategia de correspondencia

La estrategia de correspondencia entre dos puntos SIFT se basa en el criterio usado
por Lowe (2004). Un punto SIFT e&sformado por sus coordenadagy) en la imagen,
la escala en la que fue encontrado, su oriedtagiun descriptor con 128 elementos .
En Lowe (2004) se considera que dos puntos caiigtitars son similares si la distancia

euclidiana entre pares de descriptores es menor a cierto umbral.

Entonces, la cantidad de puntos similares entre dagémes eatdefinido por la

ecuacbn 5.10:

simililud(Igp, Inew) = > match(I53, 179) (5.10)
Vreg € Cara

dondelgp representa la imagen almacenada en la base de rosirgss la imagen
obtenida en el cuadro de video a comparag,recorre las regiones de inérque con-
forman aCara = {ojo_derecho,ojo_izquierdo, nariz_boca}, y match(I,,I,) es la

funcion que retorna la cantidad de puntos similares entre dos regiones de acuerdo a la
distancias euclidiana entre todos los puntos de dichas regiones. Con esto se logra que
puntos caractésticos que definen a zonas parecidas como lo son las regiones de los

0jos, no se confundan en el proceso de correspondencia.

Una vez que se tiene elimero total de puntos similares entre un rostro conocido y
el rostro a identificar, se genera un vector de similaridagies {s,, s,, ..., s, } para los
n rostros almacenados en la base de datos, dos@ebtiene comeimilitud(I;, Iew)

y representa la cantidad de puntos similares entre el rostro nuevo y el rostro del.sujeto

Dado que se contempla que en el ambiente del robot se encuentren individuos co-
nocidos y desconocidos, se observa un comportamiento particular para los vectores de

similitud cuando se presentan dichas situaciones, ver . En donde los primeros 10 cua-
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dros se presenta la cantidad de puntos cariatitars entre cada uno de los individuos

de la base de rostros y el individuo a identificar (no registrado en la base de rostros), en
estos vectores se puede observar que se conservan intervalos de valores limitados (entre
1y 15 puntos similares). En contraste en los cuadros 11 al 23 se presenta el comporta-
miento de los vectores de similitud cuando se tiene registrado al individuo a reconocer,

variando sus intervalos entre 1y 111 puntos similares.

En las figuras 5.12 y 5.13 se grafican algunos de los vectores correspondientes a
situaciones en donde no se tiene registrado al individuo en la base de rostros, y situa-
ciones en donde si se tiene registrado al individuo, respectivamente. Como puede verse
en la gafica 5.12 se sugiere que un vector con valores en un fileqa@go, pueden
corresponder a un individuo no registrado en la base de rostros; mientras que los com-
portamientos de pico, sugieren la presencia de un sujeto conocido en la base de rostros.
Por tal motivo se plantean tres criterios para descartar vectores de similaridad que pue-

dan contener sujetos desconocidos:

1. Criterio 1
Al menos un elemento del vector de similitud es mayor que su correspondiente

en la base de rostros.
Sis; > t; para cualquiet = 1,...,n

dondes; € Syt; € T.

2. Criterio 2
Si se cumple el critero 1, y adé®m se cumple que la diferencia entre @ximo de los

valores de similitud d&' y el 2do mas grande es supera por el doble al segundo.

maz(S) — 2nd(S) > 2 x 2nd(S)
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Cuadro| VECTORDEBSIMILITUD |MAX 2nd AVR|[Cl1 C2 C3
1 1 01 1 22 2 2 1.03| NO NO NO
o 2 2 1 2 43 4 3 2.00| NO NO NO
a 3 1 1 3 46 6 4 225| NO NO NO
Q 4 3 2 6 37 7 6 3.50| NO NO NO
> 5 5 3 10 8 4 10 8 500/ SI NO NO
8 6 1 3 10 45 10 5 325/ SI NO SI
% 7 5 4 11 6 6 11 6 525, SI NO NO
a) 8 3 2 12 48 12 8 425/ SI NO NO
9 9 10 15 10 8 15 4 925/ SI SI NO
10 2 6 10 27 10 7 425| SI NO NO
11 3 2 12 7 7 63| 63 12 6.20| SI SI SI
12 2 3 9 6 6 65| 65 9 520| SI SI SI
13 2 3 9 6 5111| 111 9 500| SI Sl SI
14 3 2 6 45 29| 29 6 4.00| SI SI Sl
Q| 15 2 2 4 2 3 13| 13 4 260| SI Sl SI
ol 16 4 7 1 4 1 4| 7 4 2380 NO NO NO
Ol 17 3 2 3 25 12| 12 5 300/ SI NO SI
&5 18 |01 3 7 9 3 37| 37 9 442| SI Sl SI
Ol 19 6 3 8 2 4 37| 37 8 460| SI SI Sl
20 7 3 8 4 2 53| 53 8 480| SI SI Sl
21 5 4 10 7 4 52| 52 10 6.00/ SI SI SI
22 4 9 10 14 2 47| 47 14 7.80| SI SIS
23 6 11 7 5 8 54| 54 11 7.40| SI Sl SI

Tabla 5.1: Comportamiento en los vectores de similitud para individuos no registrados
en la base de rostros y individuos registrados. Los diez primeros cuadros representan a
individuos no registrados, como puede verse los valores para dichos vectores se mantie-
nen en un rango peqie de valores; mientras que para {d8mos trece se muestra un

pico ya que se tiene al individuo registrado en la base de rostros. Con los tres criterios
se propone una estrategia para seleccionar cuadros con una alta probabilidad de tener
un sujeto conocido. El C1lconsidera que al menos un valor del vector reba%eds

los puntos en el vector de umbrales. C2 busca que la diferencia entre el mayor y el
segundo ras grande sea del doble del segundo. Finalmente C3 considera que el valor
promedio de los puntos, exceptuando akimo sea del doble de dicho valor promedio.

Con estos criterios se puede ver que criterio C1 &s ralajado y permifia el paso de
vectores con sujetos desconocidos, mientras C2 y C3 resuitaesirictos.
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120 Comportamiento de los vectores

con sujeto desconocidos
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Figura 5.12: Comportamiento de vectores de similitud para individuos desconocidos a
la base de rostros con valores entre [0.1,15] puntos SIFT.

. Criterio 3

Si se cumple el critero 1, y adérm se cumple que la diferencia entre @ximo de los
valores de similitud déy el promedio del resto esas grande por el doble de dicho

promedio.
maz(S) — avrg(S) > 2 x avrg(S)

dondeavrg(S) es el promedio de todos les € S, excepto el raximo.

En la tabla 5.1 se presentan el comportamiento de aplicar los criterios 1, 2y 3 en las
columnas C1, C2 y C3. Como puede observarse el criterio lasg@njado y permite
el paso de algunos vectores correspondientes a individuos desconocidos a la etapa de
reconocimiento descrita en la siguiente seéogimientras que los criterios 2 y 3 resultan
mas estrictos y eliminan la mayor parte de los vectores de los sujetos no registrados.

Sin embargo; para fines de la apligatidel robot mensajero, se determiatilizar
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Figura 5.13: Comportamiento de vectores de similitud para individuos registrados en la
base de rostros con valores entre [0.1,111] puntos SIFT.

Unicamente el criterio 1, ya que lasagenes obtenidas por el video suelen generar
pocos puntos caracisticos SIFT, y los criterios 2 y 3 descaitar una gran cantidad

de vectores de similitud con lo que se disminuirian los porcentajes de recuerdo del
sistema; mientras que seleccionar los criterios 2 o 3 aumantlos porcentajes de

precisbn. Estos experimentos son detallados en €itekyp6.

5.6. Reconocimiento en video

5.6.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes ofrece urétndo estaidtico para calcular una probabilidad
condicional. Este teorema es de gran utilidad para evaluar una probahildeteriori
partiendo de probabilidades simples, ¥ pader revisar la estimaimn de la probabili-

dada priori de un evento.
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El teorema de Bayes parte de una sitdacen la que es posible conocer las pro-
babilidades de que ocurran una serie de sucdsoA esta probabilidad sefade un
sucesaB cuya ocurrencia proporciona cierta informati porque las probabilidades de
ocurrencia deB son distintas sdm el sucesod; que haya ocurrido. Conociendo que
ha ocurrido el suces®, la formula del teorema de Bayes nos indiéano modifica

esta informadn las probabilidades de los suceshsreflejada en la ecuam 5.11.

P(A))P(BJAi) _ P(A)P(B|Ai)
P(B) 35 P(A;)P(BJ4))

Jj=1

P(A;|B) = (5.11)

5.6.2. Reconocimiento

Debido a que este sistema trabaja con video, se busca utilizar la informpaovis-
ta por varias iragenes en favor de lograr una mejor prégisen el proceso de recono-
cimiento. Esto se realiza usando un enfoque Bayesiano para realizar el reconocimiento
del rostro. La idea es evaluar la probabilidad de tener rgétdada la informadin
de las caractésticas de la imagen, denotada poP(f;|), y entonces actualizar las

probabilidades usando informaaide varios cuadros con base endariula de Bayes.

f)PULf) _ P(fi)PUf)
P(I) > e PUI|fr) P(fi)

P(filI) = ol (5.12)

dondeP(f;) es la probabilidac priori que se inicializa com% para losn rostros al-
macenados. Para incorporar la inforn@excde los cuadros previos para el ajuste de las
probabilidades en el cuadro actual R&f;)" (la probabilidada priori de un rostra en
el cuadrat) se toma comd(f;|7)!~! (la probabilidadposterioride un rostra dada la

evidencias en el cuadra — 1).

P(I|f;) es estimado del vector de similaridades. Se aplicaron dos enfoques para

realizar esta conve@n, uno absoluto y uno relativo. La probabilidad absoliig,,
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toma el porcentaje de similaridades para cada rostro con respecto a las similaridades de

todos los rostros:

Si
> k1 Sk

dondes; es en imero de puntos similares entre laimagen actual y ékimo rostro de

Pabs(I’fi> - (513)

la base de datos. El esquema relatiQ;, toma el porcentaje de similaridades relativas
con respecto alimero total de puntos caradtgicos reconocidos en cada rostro, con

respecto a las similaridades relativas para todos los rostros:

Pall|f) = =2 (5.14)
Zk:l t]TIZ
dondetp;, € TP es el imero total de puntos SIFT del ésimo rostro en la base de
datos. Para los experimentos se probaron los dos esquemas de probabilidad; sin embar-
go, para la implementan en el robot de servicio Markovito se égtor un esquema
de probabilidada absoluta ya que en combidiacion un umbral de 5% €, reportan

una precishn del 96.65 % con un recuerdo del 57.32 %.

Para el reconocimiento, todas las probabilidaBég|I) seé&n almacenadas en un

vector global de probabilidades denotado como:

P= {P(filD), P(folI),..., P(ful])}

Entonces, una persona &eeconocida cuando su probabilidad sea claramente su-
perior a la del resto de los rostros. Esta criterio se corsidgierto con la siguiente

condicbn:

maz(P) — 2nd(P) > 2 x 2nd(P)
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donde la fundn maz calcula el naximo valor de probabilidad para el vects,
y 2nd el segundo elemento con mayor probabilidad. Si esta camdi®e cumple,
entonces se obtiene @idice del elemento dé& con la mayor probabilidad como

persona = ind-max(P), y se dice que se ha reconocido al sujei@;sona, en la

imagen.

En cuanto un rostro es reconocido, las probabilidades son reiniciegldparza ca-
da elementadP(f;|1). De igual forma se reinician las probabilidades si han pasado 10
cuadros en los que nifag rostro haya sido localizado, o bien los o0jos no sean encontra-
dos. El reinicializar las probabilidades contribuye a la posibilidad de detectar un rostro
diferente si el usuario cambia, ya que los valores de los vectores de probabilidad se
encuentran muy elevados para el sujeto inicial, mientras que para el resto de ellos es

muy bajo y no séa posible elevar dicho valor sin reinicializani

5.7. Conclusiones

En este calpulo se expuso un gtodo para reconocimiento de rostros que contem-
pla varias etapas. Primero la mejora déganes que incrementa la cantidad de puntos
SIFT en las inagenes, con lo cual se aumenta @hero de puntos caractsticos si-
milares entre la imagen de entrada y ladg®nes de rostros almacenadas en la base de
rostros conocidos. Este preprocesamiento de |lagémes robustece la extramtide

las caractésticas, lo cual resulta una aport@gisignificativa.

Con el uso de un detector de ojos ridosse rechazan falsos positivos del detector
de rostros, sino que tand se definen tres regiones de correspondencia para los pun-
tos SIFT: regbn ojo derecho, regn ojo izquierdo y redin nariz/boca . Estas regiones
eliminan los empates entre puntos muy similares como lo son los generados en los 0jos.
Si bien es cierto que la restriéei de localiza@n en coordenadgg,y) de la imagen

ya se ha utilizado con anteriordad Bicego et al. (2006); Luo et al. (2007), la definici
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autoratica y generadin de regiones de intes mediante la localiza@mn de los ojos en

la imagen y biometa representa una aportacide esta tesis.

Se preserit un esquema de representacgue refleja las similitudes entre la ima-
gen a evaluar y las existentes en la base de rostros conocidos, mediante un vector de
similaridades. Este esquema mostio Dlo ser flexible para la includh de nuevos
individuos en tiempo de ejecuini, sino que permib descartar iragenes con alta pro-
babilidad de tener sujetos desconocidos en la base de rostros. El uso de un enfoque
Bayesiano permidi el refuerzo de hiptesis sobre la identidad del individuo, mezclan-

do informacon de indgenes posteriores con la evidencia mostrada en la imagen actual.

En general, el uso de caradsicas SIFT, la deteaoh de ojos con Adaboost y el
enfoque Bayesiano para incorpokatde evidencia, brindan a este esquema la robustez
necesaria para su uso en plataformas déticd novil, lo cual se demostraren el

siguiente capulo.
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Capitulo 6

Experimentos y resultados

Se dis@aron diversos experimentos para la evalolaalel sistema de reconoci-
miento desarrollado. Dado que el sistema de reconocimiento busca ser aplicado en una
plataforma robtica, el primer conjunto de experimentos ésabu desemp® al uti-
lizar la camara monocular del robot PeopleBot. En el segundo grupo de experimentos
se busca analizar el comportamiento del sistema de reconocimiento de rostros al ser
evaluado con una base de datosiedar con variaciones en iluminanj a$ como el
desempido con el incremento de sujetos en la base de datos. Finalmente se propone un
experimento de reconocimiento de rostros con el robot de servicio Markovito y perso-

nas en movimiento.

6.1. Experimentos con video

La incorporadbn del sistema de reconocimiento de rostros orientado a intéracci
humano-robot resulta un puntdtico de esta tesis, por lo tanto se contempla un con-
junto de experimentos para su prueba. El dispositivo de adduisitg indgenes con
el que cuenta el robot PeopleBot es uaaara Canon VC-C4 CCD con un zoom de
16x, 200 grados de movilidad sobre el eje x, y 120 grados de incbnaaianejando

una resolu@n de640 x 480.

77
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Para los experimentos se géabn video, en donde cada persona se presenta ca-
minando de frente al robot intril desde una distancia de 5 metros hasta llegar a un
metro de distancia. Aproximadamente se capturan 100 cuadros por cada persona. En
estos experimentos se consideran a 10 personas. Este experimento fue desarrollado en
el laboratorio de rottica sin un control especial de la iluminagipara la captura del

video.

Debido a que se considera que en el ambiente del robot se enaartaato per-
sonas conocidas como desconocidas, se plantea estudiar el comportamiento de los tres
criterios de descarte presentados en la $acgi5. Durante los primeros 50 cuadros de
cada individuo, su identidad resuldatesconocida para el robot, pasadas estagemes
se incorpora su imagen a la base de rostros, entonces se trata de reconocer su identidad
en los 50 cuadros restantes, ver figura 6.1. Para el primer experimento se evalua a los
desconocidos se usan los primeros 50 cuadros de cada individuo (lado izquierdo de la
figura 6.1); mientras que para evaluar el comportamiento del reconocimiento e usar

los cuadros del lado derecho de la figura 6.1.

En la figura 6.2 se muestran lasdgenes que conforman la base de datos para estos
experimentos. Es importante destacar que una vez registradasazenies en la base
de datos, no recibieron tratamiento adicional para posteriores ejecucionesag\gam
gue se desea analizar el comportamiento del reconocedor con presencia o ausencia de
elementos estructurales (anteojos), para todos los individuos se cuenta con algunos cua-

dros donde aparecen con anteojos y otros donde no.

Tanto para los experimentos con video como para los posteriores, se busca evaluar
Gnicamente el desemipe del reconocimiento (no considerando las etapas de detecci
y seguimiento), por tal motivado se consideran para las evaluaciones de deseiiape

aquellos cuadros en los que se logre una detaecde rostro y ojos exitosa, aquellos
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Desconocidos Conocidos

1 2 3 50‘

Figura 6.1: Esquema general del video usado en los experimentos 1y 2. Para cada sujeto
se tienen 100 cuadros consecutivos de afariddurante los primeros 50 cuadros la
base de rostros no ter&dregistrado al sujeto y se interiaeconocerlo, posteriormente

se registra y se continuar con el proceso de reconocimiento. Para la evanadel
experimento de desconocidos se utilazalos cuadros del lado izquierdo deilzea roja

(1-50, 101-150, ..., 901-950), mientras que para el experimento de personas conocidas
se utilizaén los cuadros del lado derecho (51-100, 151-200,..., 951-1000).
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cuadros que no cubran con estas caratieas séan despreciados y no se contabilizan
en el recuerdo del sistema. Para las pruebas de este sistema se considerada grecisi

recuerdo como:;
a

a+b

recuerdo = (6.1)

a
a—+c

precision = (6.2)

dondea representa elimero de instancias correctamente reconocidaksnumero de
instancias incorrectamente rechazadaseg el umero de incorrectamente reconoci-

dos.

Figura 6.2: Inagenes almacenadas en la base de datos del robot.

6.1.1. Experimento 1: Desconocidos

En el primer experimento se andliel comportamiento del édulo de reconoci-
miento en circunstancias en donde no se canat sujeto que se colocaba frente a
la camara (los 50 primeros cuadros de la secuencia de video). Dado que los criterios
descritos en la sedmn 5.5 sirven como filtro para distinguir si el vector de similitudes
refleja un sujeto conocido o desconocido, se realizaron pruebas con cada uno de ellos.
De igual forma se probaron diferentes umbrales para la geberdel vector de umbra-
les, que indica el porcentajeinimo de puntos similares entre lasédgenes de la base

de datos y la imagen del sujeto a identificar. En la tabla 6.1 se muestran los resultados
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obtenidos para diferentes umbrales y criterioscamo los esquemas de probabilidad

absoluta y relativa.

Umbral paral’ | C1-A | C1-R | C2-A | C2-R | C3-A | C3-R |

5% 0.9277| 0.8675| 0.9819| 0.9880| 0.9699| 0.9578
7% 0.9337| 0.8976| 0.9819| 0.9880| 0.9759| 0.9759
9% 0.9759| 0.9277| 0.9880| 0.9940| 0.9880| 0.9819
11% 0.9880| 0.9398| 0.9880| 0.9940| 0.9880| 0.9819
13% 0.9819| 0.9578| 0.9880| 0.9940| 0.9880| 0.9880
15% 0.9880| 0.9699| 0.9940| 0.9940| 0.9940(| 0.9940
20% 0.9940| 0.9940| 0.9940| 0.9940| 0.9940| 0.9940

Tabla 6.1: Resultados de preéisipara personas desconocidas, con diferentes umbrales
dondeC1, C2andC3corresponden a los tres diferentes criterios de descarte de vectores
de similaridad A y R son los esquemas para obtener |la probabiledesblutay relativa.

En los resultados obtenidos en la tabla 6.1 se puede apreciar que considerando que
en varios casos se logra obtener porcentajes de greasi hasta 99.40 %, esto signi-
fica que de 100 iragenes de sujetos desconocidos al sistema, aproximadamente a 1 de
ellos lo reconocér incorrectamente como &g sujeto de la base de datos. Los resul-
tados para este experimentoiear entre un 86.75% y un 99.4 % de pre@spara el

mejor de los casos.

6.1.2. Experimento 2: Conocidos

En este experimento se evalel desemp@ del nbdulo de reconocimiento para
sujetos conocidos. Una vez transcurridos los 50 cuadros donde el sistema nia conoc
al sujeto, se regigira esa persona en el sistema para su reconocimiento. De manera
similar se realizaron pruebas con diferentes umbrales, criterios y esquemas de proba-
bilidades. Los resultados de preoisise muestran en la tabla 6.2, mientras la tabla 6.3

muestra los resultados de recuerdo.



82 CAPITULO 6. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

| Umbral| C1-A | C1-R | C2-A | C2-R | C3-A | C3-R |
5% [ 0.9665] 0.9825] 0.9741] 0.9940] 0.9776| 0.9854
7% | 0.9690| 0.9858| 0.9783| 0.9937| 0.9813| 0.9896
9% | 0.9802| 0.9948| 0.9817| 1.0000| 0.9844| 0.9944
11% | 0.9890| 1.0000| 0.9934| 1.0000| 0.9943| 0.9939
13% | 0.9882| 0.9939| 0.9929| 1.0000| 0.9939| 0.9935
15% | 0.9876| 0.9935| 0.9925| 1.0000| 0.9936| 0.9932
20% | 1.0000| 1.0000| 1.0000| 1.0000| 1.0000| 1.0000

Tabla 6.2: Preci$in para personas conocidas, con diferentes umbrales d&hdé2
y C3corresponden a los tres diferentes criterios aplicablesyyR son los esquemas
para obtener la probabilidabsolutay relativa.

[Umbral| C1-A [ C1-R [ C2-A | C2-R | C3-A | C3R |
5% | 0.5732] 0.5504] 0.4631] 0.4024] 0.5369] 0.4975
7% | 0.5421| 0.5098| 0.4423| 0.3854| 0.5160| 0.4670
9% | 0.4865| 0.4634| 0.3946| 0.3528| 0.4632| 0.4317
11% | 0.4401| 0.4185| 0.3659| 0.3260| 0.4268| 0.4000
13% | 0.4083| 0.3951| 0.3415| 0.3041| 0.3976| 0.3732
15% | 0.3888| 0.3756| 0.3244| 0.2920| 0.3780| 0.3585
20% | 0.3358| 0.3236| 0.2847| 0.2603| 0.3309| 0.3187

Tabla 6.3: Recuerdo para personas conocidas, con diferentes umbraleCdor@iz
y C3corresponden a los tres diferentes criterios aplicablelsyyR son los esquemas
para obtener la probabilidabsolutay relativa.

En los resultados se puede observar que al ser aplicado el criterio 2 con un umbral
de 11 % de puntos SIFT similares y un esquema de probabilidad relativa se alcanza una
precisbn del 100 % con un recuerdo del 41.85 %, que mejora los resultados presenta-
dos por Apostoloff y Zisserman (2007), donde se obtiene en la mejor configuiceli
sistema ur7 + 2 % de precisbn con un 20 % de recuerdo; sin embargo no es posible

hacer una comparam directa ya que las condiciones edigenes no son las mismas.
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[Umbral| C1-A [ C1I-R [ C2-A | C2-R | C3-A | C3R |
5% | 0.8499] 0.8491[ 0.7980] 0.7682 0.8398] 0.8239
7% | 0.8372| 0.8307| 0.7874| 0.7553| 0.8314| 0.8086
9% | 0.8148| 0.8092| 0.7566| 0.7316| 0.8036| 0.7888
11% | 0.7916| 0.7825| 0.7396| 0.7075| 0.7855| 0.7664
13% | 0.7696| 0.7627| 0.7187| 0.6861| 0.7645| 0.7456
15% | 0.7550| 0.7476| 0.7030| 0.6734| 0.7495| 0.7335
20% | 0.7165| 0.7052| 0.6655| 0.6377| 0.7120| 0.7005

Tabla 6.4: F-measure para personas conocidas, con diferentes umbrale€tpGde
y C3corresponden a los tres diferentes criterios aplicablesyyR son los esquemas
para obtener la probabilidabsolutay relativa.

Otra forma de presentar los resultados es mostrada en la tabla 6.4 donde se calcula el
F-measureque es una medida que busca un representar la@elacditre la precisin

y el recuerdo de un sistema. Como puede verse en dicha tabla, el mejor compromiso
entre precigin y recuerdo se obtiene al combinar un umbral de 5% para el vector de
similitud, un esquema de probabilidad absoluta y utilizaimicamente el criterio 1 de

descarte para vectores de similitud con un porcentaje de 84.99 %.

6.1.3. Analisis

Como era de esperarse, al incrementar el umbral para la géredsdivector de
umbrales se incrementa la preodisipero se disminuye el recuerdo. Sin embargo, los
valores de precién tanto para personas conocidas como desconocidas muestran ser
competitivos con los presentados en el estado del arte con nuestro sistema. Para perso-
nas desconocidas los rangos de préaisarian entre 86.75 % y el 99.4 %; mientras que
para personas conocidas se consigue una pbaci§io % con un recuerdo del 41.85 %
hasta 96.65 % con recuerdo del 57.32 %, dependiendo de la $elekxcriterio, um-

bral y esquema de probabilidad.
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Considerando que la principal aplicanidel reconocimiento es la interagosihumano-
robot, no es dtico que el sistema reconozca al sujeto en cada cuadro. El tiempo inver-
tido en la detecéin, seguimiento y reconocimiento por cuadro consume en promedio
1.2 segundos, y en promedio se requieren 2.5 cuadros para tomar unandscisie
la identidad de la persona, lo que significa que se puede realizar el reconocimiento de
una persona en aproximadamente 3 segundos. Tanto los experimentos para sujetos co-
nocidos como desconocidos fueron ejecutados en un equipo Pentium D a 2.8 Ghz con
1 Gb de memoria RAM. Algunos resultados de la eje@nciel sistema se muestran en

la figura 6.3.

Figura 6.3: Algunos resultados del reconocimiento en video tomado derara del
robot. Como puede observarse en lasigenes se tienen diferentes condiciones de
iluminacion, escala, exprean, pose. Para todos los sujetos se prodn imagenes con

y sin anteojos; mientras que en la base de rostros se cuenBaicamente tres sujetos
con anteojos.

6.2. Experimentos de escalabilidad

En estos experimentos se busca analizar el comportamientcdelorde recono-
cimiento de rostros en iagenes eéaticas al aumentar eimero de personas en la base

de datos de rostros.
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En Grabner et al. (2007) utilizan la base de datos de AT&T, quefestnada por
40 sujetos con 10 iAgenes d®2 x 112 de cada individuo con peqias variaciones
en elangulo de rotaéin del rostro, dscomo en las expresiones. Para sus experimentos
se dividb la base de datos tomando un 70 % para entrenamiento y 30 % para pruebas.
Para probar el desenipe del sistema al aumentar €imero de sujetos en la base de
datos, se seleccionaron de forma aleatoria Zipemes del 30 % de pruebas, para cada
vez que se incrememtia base de rostros (de 1 a 40). Los resultados obtenidos para
dichos experimentos muestran tasas de reconocimiento de entre el 98.1% vy el 88.6 %

aproximadamente, al incrementar de 1 a 40 personas su base de datos.

De manera similar, en esta tesis se busca evaluar la escalabilidad del sistema al
aumentar el amero de sujetos conocidos en la base de datos. Sin embargao) goopt
utilizar una base de datos distinta que brinde escena@ssaaversos, ya que cuentan
con diferentes iluminaciones y no se tidimicamente la imagen del rostro como las
usadas por Grabner et al. (2007). Por tal motivo se selezdmibase de datos de
Yale Extendida que cuenta con 1612&ienes de 28 sujetos bajo 9 diferentes poses
y 64 condiciones de ilumina@n diferentes. Para los experimentos se seleécion
conjunto de 21 iragenes por cada individuo, 20agenes para pruebasy 1 imagen para
la base de rostros. En la figura 6.4 se muestra un ejemplo de algunas dadasés
utilizadas en la prueba, en el centro de la figura se muestra la imagen a utilizar para el

entrenamiento de la base de datos.

6.2.1. Experimento 3: Incrementar individuos en la base de rostros

Como un primer experimento se plantea analizar el comportamiento del reconoce-
dor al aumentar elimero de personas conocidas en la base de datos. Debido a que el
sistema de reconocimiento de rostrosigginteado para trabajar con video, se ts-

mo entrada el conjunto de 20 &menes por persona de manera secuencial.
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Figura 6.4: Ejemplo de iagenes de la base de datos de Yale Extendida B utilizadas
para pruebas. En el centro de la imagen se muestra la imagen para entrenamiento en los
experimentos Georghiades et al. (2001).

Inicialmente, el sistema comenaacon el sujeto 1 en la base de datos de sujetos
conocidos, y se evaluaisu desem® al compararse con las 20agenes de prueba
del sujeto 1. Posteriormente, sgadia el sujeto 2 a la base de datos y se reditar
prueba con las 20 iagenes de cada uno de los sujetos conocidos por el sistema, y
ad sucesivamente hasta alcanzar a los 28 sujetos conocidos. Este esquema puede ser

representado por la figura 6.5.

Es importante mencionar que como seéaastaluando el desenipe del reconoci-
miento de rostrosinicamente sén consideradas aquellasdgenes en donde se lo-
gro una detecéin de rostro y ojos exitosa. Como puede observarse enafisag de
la figura 6.6 y 6.7, la precién al aumentarse la cantidad de sujetos en la base de datos
se mantiene estable con reconocimientos correctos superiores al 94.5 %; sin embargo,
el recuerdo se ve afectado ya que consume una mayor cantidad de cuadros el deliberar

una identidad para el sujeto.
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Figura 6.5: Representaxi del experimento 3. Inicialmente la base de rostros conocidos
incluye Gnicamente un individuo, se toma una muestra de Zfjenes de la base de
rostros Yale B y se realiza el reconocimiento. Posteriormentefiageaa la base de
rostros una imagen del sujeto 2, entonces se realizan pruebas de reconocimiento con
las 20 imdgenes del sujeto 1 y 20 agenes del sujeto 2. Este proceso se repite para los
28 individuos que forman la base de rostros de Yale B.
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Figura 6.6: Resultados de preéisidel reconocimiento para la base de rostros Yale
Extendida al incorporar sujetos en la base de rostros y evalug@idamente con sujetos
conocidos.
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Figura 6.7: Resultados de recuerdo del reconocimiento para la base de rostros Yale
Extendida al incorporar sujetos en la base de rostros y evalug@idamente con sujetos
conocidos.

6.2.2. Experimento 4: Comportamiento al incrementar el timero

de cuadros

En este experimento se busca evaluar el desemgel sistema de reconocimien-
to al aumentar la evidencia de amenes por persona. De igual forma se analiza el
comportamiento del reconocedor cuando se presentan sujetos desconocidos al sistema.
Para todas las pruebas se tienen 10 sujetos conocidos en la base de datos (etiquetados
del sujeto 1 al 10). Para pruebas se tienen Z@giemes por cada uno de los 28 indi-
viduos de la base de rostros. Se presé@mtarimagenes aleatorias de cada una de las
28 personas simulando un video dex 28 cuadros para cada prueba. Se realizaron
experimentos con valores de= 1, 2, 10, 15, 20. El objetivo de esta prueba es analizar
si a mayor imero de apariciones de la persona en el video, la poecil sistema
aumenta. El experimento fue repetido 10 veces para cada vatgpa@ obtener resul-
tados estaddticamente significativos. En las figuras 6.8 y 6.9 se muestran la recisi
y el recuerdo promedio de las 10 ejecuciones para cada uno de los subconjumtos de
imagenes. En todos los casos los 10 primeros individuos son los registrados en la base

de datos del sistema, mientras los siguientes 18 son desconocidos.
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En las gaficas 6.8 y 6.9, los 10 primeros valores corresponden a los sujetos conoci-
dos por el sistema, mientras las personas 11 a 28 son desconocidas en todo momento al
sistema. Como puede observase, al incrementar la cantidachdenes por individuo
la precisbn y recuerdo del sistema aumentaron, hasta&aximmo de 20 inagenes, don-
de se mosfr un comportamiento similar al de 15 agenes por individuo. Los peores
resultados se obtienen al efectuar el reconocimiento con una sola imagen por cada suje-
to, con rangos entre un 20 % de pre@iscon 20 % de recuerdo, hasta una précisiel
60 % con 9.5 % de recuerdo. Mientras que al aumentalirelemo de inagenes en 15y
20, los mejores valores de preéisialcanzan hasta un 100 % con recuerdo de 45.5% y
47.3 %.
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Figura 6.8: Resultados de preéisidel reconocimiento de nuestro sistema al realizar

el experimento con diferentdimero de imagenes con sujetos conocidos y descono-
cidos. Las 10 primeras personas son las conocidas, mientras los sujetos 11 al 28 son
desconocidos.

En la figura 6.10 se presenta unafiga de los resultados obtenidos por Grabner
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Figura 6.9: Resultados de recuerdo del reconocimiento de nuestro sistema al realizar
el experimento con diferentedmero de inagenes con sujetos conocidos y descono-
cidos. Las 10 primeras personas son las conocidas, mientras los sujetos 11 al 28 son
desconocidos.

et al. (2007), como puede observarse en dicho trabajo se alcanzan precisiones entre un
98 % y 88 % para 40 individuos el comportamiento incremental de 1 a 40 individuos

en la base de rostros; mientras que en este trabajo se alcanzan porcentajes similares
oscilando entre 100 y 85.4 % de preoisipara 28 individuos. Hay que recordar que las
condiciones de prueba de lasdgenes usadas en la eval@cile esta tesis representan

un mayor reto que las utilizada en Grabner et al. (2007), ya que manejan una amplia
variedad de iluminaciones y no se cuenta colo $a imagen del rostro. Los mejores
resultados en nuestro sistema se obtienen al evaluarse 10 sujetos en la base de rostros e
intentar reconocer a los 28 individuos (10 conocidos y 18 desconocidos); sin embargo
los valores de precigh varian entre un 85.4 y 100 % de pregispara los 28 individuos

(Ver grafica 6.8)
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Figura 6.10: Resultados de pre6isial aumentar el imero de sujetos (Tomado de
Grabner et al. (2007)).

6.3. Experimentos con el robot ndvil Markovito

Markovito es un robot de servicio basado en una platafora PeopleBotj@sido
de 2 anillos de sonares, unansara Pan-Tilt Canon VCC5, 2 motores con encoders,
un laser, 2 sensores infrarojos, un ndicmo bidireccional, dcomo una computadora
integrada en la a,rquitectura del robot. La parte del procesamiento dedgeres es

realizada en una computadora aittcore duo a 2.0 GHz con 2 Gb de memoria RAM.

Para evaluar el desenfmedel sistema de reconocimiento edvimiento se plan-
tea una prueba en donde tanto Markovito como cinco personas (todas ellas previamente
registradas en la base de rostros) candinan el ambiente. El escenario de pruebas fue
el laboratorio de roftica, y la ruta seguida por Markovito y los participantes se en-
cuentran marcadas en la figura 6.11. Para evaluarlo en una @itudeiluminacdbn
adversa, se selecciomealizar la grabadin a las 6:30 pm cuando el sol se encuentra en
su ocaso Yy lasdimparas del laboratorio fueron encendidas (ilumibracio estructura-

da), contando agon varias niveles de iluminam. Las imagenes fueron tomadas con
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una resoludn de320 x 240 pixeles y el video fue editado para considerar en su nmiayor
imagenes con presencia de personas. Los individuos en esta prueba se encontraron fijos
al momento de la grabam, aunque en algunos cuadros se les sol@minar lenta-

mente hacia el robot (& en movimiento) cuya velocidad aproximada era 0.8 metros

por segundo, a una distancia entre 1 y 5 metros. En la figura 6.12 se muestra la base de
rostros usada para la prueba, como puede observarse el sistema no esta limitado a su

funcionamiento con untéo tamdio de imagenes.

10m

Figura 6.11: Diagrama general del recorrido realizado por Markovito y los cinco par-
ticipantes en el experimento. Linéa punteada negra indica la trayectoria seguida por
Markovito (la imagen degradadaf&la la posiddn inicial del robot). Cada una de las
lineas punteadas de colores muestran las trayectorias seguidas por los participates, los
circulos indican las posiciones iniciales.
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Figura 6.12: Base de rostros utilizada por Markovito. El tAande las inagenes es de
100 x 120 pixeles.

Posteriormente se utiliel video como entrada al sistema considerando para la eva-
luacibn de precigin y recuerdoinicamente cuadros en los cuales el rostro y los ojos
fueran localizados. En la figura 6.13 se muestran ejemplos de daeimas capturadas
por Markovito para la prueba. En la prueba se uiilim video de 250 cuadros con 50
imagenes consecutivas correspondientes a cada sujeto. Los resultados obtenidos por el
sistema se muestran en la tabla 6.5. Dichos resultados presentan un avance importante
de acuerdo a los trabajos presentados en el estado del arte, ya que en contraste con los
experimentados realizados por Grabner et al. (2007) en el robat Flea, ellos no
reportan resultados con su robot en movimiento, (sunamente los participantes los
gue se mueven alrededor del robot; sin embargo, no se reporta claramente lamprecisi

alcanzada en dicho experimento.

No cuadros
Cuadros sin detecciones de rostragas 25
Cuadros con reconocimientosrrectos 86
Cuadros con reconocimientogorrectos 11
Cuadros sin suficiente evidengi&deconocimientq 128
Precision 87.76%
Recuerdo 40.1P0

Tabla 6.5: Resultados de reconocimiento de rostros en Markovito.
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Figura 6.13: Ejemplo de iagenes de prueba tomadas por Markovito en movimiento,
bajo diferentes condiciones de pose e ilumibaci
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6.4. Conclusiones

Se plantearon tres conjuntos de experimentos para evaluar el comportamiento del
modulo de reconocimiento de rostros: reconocimiento en video para personas conoci-
das y desconocidas, reconocimiento al incrementatmleno de individuos y cuadros,

y reconocimiento en el robot@wil Markovito.

El primer conjunto de experimentos congisth evaluar el desemipe del sistema
cuando se presentan sujetos no registrados en la base de rostros y cuando si se encon-
traban registrados. Para estas pruebas setuldizamara del robot Markovito, en el
laboratorio (un ambiente interior sin control de la ilumiracadicional), con un con-
junto de 10 individuos. Se consideraron variar los porcentajes del vector de umbrales
con valores de 5,7,9,11,13,15y 20 %, los esquemas de mapeo de probabilidad absoluta
y probabilidad relativa para la generagidel vector de probabilidades,i @®mo los
tres criterios de descarte para los vectores de similitud. Para estas configuraciones en
los experimentos, se alcanhasta un 99.4 % de predsi para el correcto etiqueta-
miento de DESCONOCIDO para sujetos no registrados en la base de rostros; mientras
gue para sujetos registrados en la base de rostros se obtiene hasta un 100 % de recono-
cimientos correctos. Es importante considerar para la élects los paametros como
criterio, umbral y esquema de probabilidad, un compromiso entre la finegis! re-
cuerdo del sistema. El tiempo promedio por imagen que consume todo el proceso es
de 1.2 segundo, considerando condiciones de ilunbnaesandar en el laboratorio,
generada por fuentes no estructuradas como lo son luz entrante por las ventanas y la luz
producida por alguna&imparas de diferentes luminicencia; el reconocimiento requiere
en promedio 2.5 iagenes, con lo que el reconocimiento de un sujeto li@\aproxi-

madamente 3 segundos.

El segundo conjunto de experimentos éeakl desemg® del sistema al variar

el numero de cuadros en el video en el que se presenta a un individummas su
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comportamiento al aumentar elimero de sujetos en la base de rostros. Para ello se
utilizo la base de datos de Yale Extendida que representa un desafio por considerar
situaciones de iluminagh adversas. Se consi@egl nimero de sujetos de la base de
datos para realizar pruebas sobre el comportamiento del sistema al incrementar la can-
tidad de personas en la base de datos. De los experimentos realizados en esta etapa se
puede concluir gue incrementar éimero de imgenes de prueba mejora el deseifape

del reconocedor; sin embargo, este comportamiento tiene un umbral donde los resulta-
dos permanecen similares. El mejor escenario para el sistema en estas pruebas fue al
evaluar el reconoced@micamente con sujetos previamente registrados en la base de
datos, cuyo comportamiento en cuanto a préoisie mantiene aproximadamente cons-
tante pese a incrementar la cantidad de sujetos hasta 28 con un porcentaje promedio de
precisbn de 96.96 %.

El tercer experimento consiste en evaluar el des@mpiel sistema con el robot
Markovito, en un ambiente donde tanto Markovito como los cinco participantes se en-
contraban en movimiento. Pruebas realizadas con el robot en condiciones adversas de
iluminacion, con variaciones en la pose y las expresiones faciales, mostraron un desem-
pefio del 87.76 % de precisn con 40.17 % de recuerdo lo cual resulta adecuado para la
aplicacbn del robot mensajero, ya que presenta resultados de recuerdo superiores los

mostrados por el estado del arte y con ello se puede mejorar los tiempos de respuesta.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

La necesidad de una interagoihumano-robot &s natural motivo en esta tesis a
desarrollar un ratodo de reconocimiento de rostros capaz de trabajar con video en con-
diciones de iluminaéin no uniformes, con rostros en diversas escalas y rotaciones de
perfil de+30°. En comparadn con otros trabajos similares, los cuales trabajan con
episodios de televien Apostoloff y Zisserman (2007), se logran niveles de pregisi
significativos con un recuerdo superior en situaciones de evatusitnilares. De igual
forma se presentan resultados competitivos al comparar el deSemdperuestro sis-
tema con el utilizado en el robotavil Flea, de Grabner et al. (2007), al medirse la

precisbn al aumentar elimero de sujetos en la base de rostros.

7.1. Conclusiones

En esta tesis se presénin sistema para el reconocimiento de rostros para deter-
minar la identidad de un sujeto de entre una base de rostros conocidos, el sistema de
reconocimiento formado por tresaaulos: detecéin, seguimiento y reconocimiento.

El sistema mosér ser robusto a trabajar con &genes de rostros sin control de ilu-
minacbn, lo cual es una situgm conun en rolbtica nbvil. Ademas de ser capaz de

aprender nuevos individuos en tiempo de ejemuaon tan 8lo una imagen por per-

97
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sona. Se mostrque el sistema es capaz de realizar el reconocimiento con ausencia o
presencia de elementos estructurales como lo son anteojos, ya que en las pruebas rea-
lizadas se contemplaba que no todos los sujetos contaran con anteojos en la base de
rostros y en pruebas se presentaron situaciones con y sin anteojos con porcentajes de
precisbn superiores al 96.65 % (ver algunos ejemplos de reconocimiento con anteojos

y sin anteojos en la figura 6.3). Para la etapa de détegciseguimiento se desarro-

I16 un algoritmo de seguimiento de rostros basando en el detector de objetos de Viola'y

Jones (2001a) el cual cuenta con una complejidad del apdet).

El esquema de reconocimiento de rostros douist cuatro etapas principales: (i)
preprocesamiento de la imagen, (ii) genevadile regiones de intes y extrac@n de
puntos caractésticos SIFT, (iii) generabn de vector de similitud y aplicamn de cri-
terios de descarte en agenes con sujetos desconocidos, y (iv) integrade informa-

cion de cuadros anteriores con la inforn@acde la imagen del cuadro actual.

En la etapa de preprocesamiento se implememt netodo de mejora para las
imagenes gue consiste en una ecualtmaael histograma seguida de una compen-
sacbn de iluminaddn, con lo cual se aumentar dimero de caractesticas invariantes
del rostro. La genera@n de regiones de intes se basen la localizadn de los ojos
en la imagen y el tanfe de dichas regiones retornadas por el detector, con lo que se
generaron las regiones: ojo izquierdo, ojo derecho y nariz-boca. @&slean el proce-
so de detec6in de ojos se lodr descartar iragenes mal detectadas como rostros por
el seguidor. En la tercera etapa se genera el vector de similitud, que representa la can-
tidad de puntos similares entre la imagen nueva y cada una de las almacenadas en la
base de rostros. En esta etapa el uso de los criterios de discriomrdecivectores de
similitud logrd descartar del reconocimiento a la mayor parte de cuadros en los cuales
se encontraba un sujeto no registrado en la base de rostros; esto permibdodas s
imagenes con suficiente evidencia sean evaluadas para su reconocimiento. Finalmente,

en la cuarta etapa se utiliza la regla de Bayes para reforzar las probabilidades de estar
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observando a una persona con base a la evidencia de la imagen actual y la informa-
cion generada en iagenes anteriores, este enfoque ntostrenos resultados tanto en
tiempo de ejecuéin con aproximadamente tres segundos para el reconocimiento de un
rostros, como en precti alcanzando un 96.65 % de preoisi Debido al dis&o del
sistema de reconocimiento, se mosue $lo es requerida una imagen por persona
para su registro en la base de rostros conocidos. Con lo cual se brinda al sistema la
flexibilidad para poder incluir nuevas personas en tiempo de efgtsai un costoso

entrenamiento.

Se realizaron tres conjuntos de pruebas: (i) reconocimiento de rostros en video (para
sujeto desconocidos y sujetos conocidos), (ii) reconocimiento al incrementameto
de personas en la base de rostroscamo al variar el imero de cuadros de cada in-

dividuo en el video, y finalmente (iii) reconocimiento en el robot de servicio Markovito.

Para el primer conjunto de experimentos liusealuar dos objetivos: (i) la preci-
sion del sistema cuando se presentaba una persona no registrada en la base de rostros
y se asignaba la etiqueta DESCONOCIDO, vy (ii) la prérisy recuerdo del sistema
cuando se presentaba una persona conocida para su reconocimiento. Se seleccionaron
diferentes configuraciones de los @aretros como el umbral de puntos cardster
cos, el criterio de discrimina@h de vectores de similitud y esquemas de probabilidad;
mostrando que se puede alcanzar una piatidel 99.4 % para los desconocidos y un
96.65 % de precién con 57.32 % de recuerdo para el reconocimiento de personas re-
gistradas en la base de rostros. Sin embargo, como era de esperarse colmeatrpar
mas estrictos genermejores resultados en la preodisien aproximadamente 3.35 %,
pero afectadn los porcentajes de recuerdo en hasta un 31.29 % menos. El tiempo pro-
medio requerido para el reconocimiento es de tres segundos. Los resultados alcanzados
muestran ser competitivos con los presentados por Apostoloff y Zisserman (2007) que
funciona con episodios de televdsiy alcanzan porcentajes de pre@isy recuerdo del

97+2 %y 20 %, respectivamente.
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El segundo conjunto de experimentos e@al(i) el desempio del sistema al in-
crementar el amero de sujetos en la base de datos y (ii) como afecta la fne@si
aumentar o disminuir ellimero de cuadros consecutivos en los cuales aparece una per-
sona. Para estas pruebas se utile base de rostros de Yale Extendida que presenta
condiciones de iluminaén variables, reportando un comportamiento estable con pre-
cisiones superiores al 94.5 % para cuando se aumentabmelta de sujetos en la base
de rostros. Sin embargo, este porcentaje se reduce al realizar las comparaciones con
sujetos conocidos y desconocidos hasta un 85.4 %. Por otro lado, al evaluar l@precisi
al aumentar eliimero de cuadros por sujeto se puede observar que a mayero de
cuadros mejora la prec@si; sin embargo, este comportamiento tiende a no aumentar

desp@s de 15 iragenes por sujeto.

Finalmente, se evaluel desemp®o del sistema en el robot de servicio Markovito,
planteando una prueba en la cual tanto Markovito como cinco participantes se encon-
traban en movimiento en el ambiente. Los resultados reportados son de un 87.76 % de

precisbn con un recuerdo del 40.17 % de recuerdo.

7.2. Aportaciones

Las principales aportaciones de esta tesis son:

= Desarrollo de un algoritmo sencillo de seguimiento de rostros con base en Ada-

Boost.

= Un método de correspondencia entre los puntos SIFT de kagenes registradas
en la base de rostros y la imagen a reconocer, basado en la loéaliaatdnati-
ca de las regiones de los 0jos, nariz y boca. Esto incluye el preprocesamiento de
las imagenes con la ecualizéci del histograma y la compensagide la ilumi-

nacbn, lo que favorece la extra@ei de puntos SIFT.
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= Un criterio efectivo para descartar aigenes de sujetos no registrados en la base
de rostros basado en umbrales, con lo cual se busca reducir el tiempo de ejecu-

cion.

= La aplicacon de un netodo Bayesiano para el reconocimiento de rostros en un
video, el cual hace uso de la informacgigenerada en iagenes anteriores y de

la evidencia generada en la imagen a reconocer.

En su conjunto estas aportaciones permiten desarrollar un sistema de reconocimien-

to de rostros robusto y eficiente para su aplica@n robots de servicio.

7.3. Trabajo futuro

Algunas extensiones que se pueden realizar a este trabajo se enlistan a c@mtinuaci

= Extender el proceso de seguimiento parasnpersonas en la imagen, de esta

forma poder realizar fitiples reconocimientos al mismo tiempo.

= Utilizar de caractésticas invariantes SIFT en el proceso de seguimiento para
hacerlo nas robusto, y en un momento dado reemplazar el actual. Con esta podr

abarcarse la dete@ri de rostros con may@ngulo de rotacin.

= Realizar nas pruebas con el robot Markovito como por ejemplo:

e Probar el algoritmo en en ambientes con abstos para analizar su com-
portamiento en conjunto con otro$dulos del robot como el de planifica-

cibn y evacbn de obsiculos

o Aumentar el tiempo de la prueba para analizar el comportamiento del siste-

ma durante largos periodos de uso

e Analizar el aprendizaje de nuevos individuos en tiempo de ejeéoutiran-

te su recorrido.
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= Desarrollar un control autoatico para la amara de Markovito

para seguir y enfocar al rostro que se quiere reconocer.
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