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Resumen

La habilidad de reconocer personas es un punto fundamental para mejorar la inte-

raccíon humano-robot en robots de servicio. Se han propuesto múltiples 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 iluminación.

En esta tesis se propone un sistema de reconocimiento de rostros en ambientes con

condiciones interiores realistas y un tiempo de respuesta adecuado para un robot móvil.

El sistema es capaz de aprender en lı́nea 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 iluminación, y entonces identificar tres regiones en el rostro: ojo

izquierdo, ojo derecho y nariz-boca. Caracterı́sticas SIFT son extraidas de cada región

y son almacenadas en un vector de caracterı́sticas, el cual es usado para su reconoci-

miento. La estrategia de correspondencia es capaz de descartar rostros desconocidos y

un enfoque Bayesiano mejora la precisión sobre ḿultiples imágenes.

Tres conjuntos de experimentos son propuestos: reconocimiento en video, recono-

cimiento al incrementar el número de sujetos en la base de rostros y el número de

cuadros de cada sujeto, y finalmente un experimento para evaluar el desempeño en el

robot de servicio Markovito. Resultados en experimentos con diez personas muestran
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que este ḿetodo es capaz de aprender diferentes rostros y reconocerlos en un promedio

de tres segundos con un 96.65 % de precisión y 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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VI



Para mis padres, Ely y Fer,

gracias por formar parte de mi vida.



VIII
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5.2.1. Equalizacíon del histograma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
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3.5. Imágenes de la base de rostros ORL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

Una de las principales tareas a resolver dentro delárea de visíon por computado-

ra en lasúltimas d́ecadas 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 investigación han atráıdo a numerosos grupos de neurofisiólogos,

psićologos y cient́ıficos de la inforḿatica a una suma de esfuerzos en vı́a de resolver tan

desafiante problema. En particular, en la robótica de servicio la habilidad de reconocer

individuos es un proceso necesario para la interacción aut́onoma entre usuario-robot en

favor de desarrollar sistemas robóticos capaces de realizar tareas como guı́as de museo

(Burgard et al. (1998); Kim et al. (2004)), mensajerı́a en oficinas (Aviĺes 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 a través del procesamiento de imágenes

puede plantearse de la siguiente manera: dadas una imagen o video de una escena, el

objetivo del reconocimiento de rostros es la identificación o verificacíon, de una o ḿas

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

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

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

Pose.La imagen de un rostro varı́a dependiendo de la posición del rostro respecto

a la ćamara. Un rostro puede aparecer en la imagen de frente, de perfil, rotado so-

bre el plano de la imagen o con alguna inclinación. Por consiguiente la apariencia

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

Presencia o ausencia de componentes estructurales.La apariencia de un sujeto

puede verse draḿaticamente afectada al ser modificada con presencia o ausencia

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

Expresión facial.Dada la naturaleza no rı́gida 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 imagen.En el proceso de adquisición de las iḿagenes po-

demos encontrar problemas como las condiciones de iluminación y ruido en las

imágenes, que es un efecto indeseable que consiste en la aparicion aleatoria de

sẽnales ajenas a la imagen original, esto puede ser generado por errores en el

sensor de adquisición o al medio de transmisión de la sẽnal.

Un sistema de reconocimiento de rostros se puede dividir conceptual y funcional-

mente en tres bloques. En la primera etapa se realiza la detección del rostro en la ima-

gen, que consiste en determinar la presencia de un rostro en la imagen, en caso de existir

uno o ḿas rostros se obtienen sus posiciones en la imagen. En la segunda etapa se rea-

liza la extraccíon de caracterı́sticas. Finalmente, en la tercera se aplica algún algoritmo

de reconocimiento de rostros. En la figura 1.1 se muestra este esquema.
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Figura 1.1: Diagrama de bloques representativo del problema de reconocimiento
autoḿatico de rostros.

1.2. Antecedentes

La creciente necesidad de sistemas de interacción humano-robot ḿas amigables

ha impulsado el desarrollo de sistemas de reconocimiento adecuados a plataformas de

robótica ḿovil. Si bien es cierto que los sistemas de reconocimiento actuales han al-

canzado un nivel de madurez aceptable, la mayorı́a de ellos asume condiciones poco

factibles en el marco de trabajo de robótica ḿovil; un ejemplo es el contar con una ima-

gen con iluminacíon uniforme y el rostro centrado. Ḿas áun la capacidad de aprender

nuevos individuos en tiempo de ejecución en muchos de estos sistemas se vuelve invia-

ble por la cantidad de ejemplos de entrenamiento requeridos y el tiempo de generación

de los modelos. Es por ello que el problema de reconocimiento de rostros continua

siendo vigente a ḿas de cuatro d́ecadas de sus primeros intentos de solución.

Entre los primeros trabajos que abordan una solución semi-autoḿatica 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

extraccíon y confrontacíon de caracterı́sticas. Ḿas adelante Kohonen (1989) presenta

un sistema de reconocimiento de caras que demuestra el uso de redes neuronales para

el reconocimento con base en imágenes de rostros normalizados. Incluyó el ańalisis de

componentes principales (PCA) mediante el uso de los vectores propios de la matriz

de autocorrelación de la imagen de cara normalizada. En 1989, Kirby y Sirovich in-

troducen un ḿetodo mateḿatico que simplifica el ćalculo de laseigenfaces. Muestran

la eficiencia de la representación de las iḿagenes de caras alineadas y normalizadas

mediante bases de dimensión menor a 100. En 1991, Turk y Pentland utilizan el hecho

de que la representación medianteeigenfacesminimiza el error cuadrático medio para

detectar y localizar caras en imágenes naturales y a distintas escalas. Con estas ideas

los autores logran una aplicación confiable en tiempo de ejecución.

A mediados de la d́ecada del noventa, aparece una gran cantidad de métodos que

intentan ampliar sus condiciones de funcionamiento de iluminación, pose, expresión,

entre otras. Estos avances fueron impulsados por un crecimiento delárea de reconoci-

miento de patrones y un marcado avance tecnológico. Algunos de estos ḿetodos abor-

dan generalizciones del trabajo de Turk y Pentland como el Análisis Discriminante

Lineal (LDA) y el Análisis 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 respuesta, ası́ co-

mo variaciones en la iluminación y ángulo de rotación del rostro. En estos trabajos

se dividie el problema en tres etapas principales: detección del rostro, seguimiento y

reconocimiento. Sin duda, uno de los algoritmos más populares para abordar el pro-

blema de la detección 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 fuerte, además

de utilizar una representación de la imagen que reduce el cálculo de las caracterı́sticas.

Debido a dicha capacidad de calcular un gran número de caracterı́sticas en un corto

tiempo de ejecución, la representación de la imagen integral, resulta ser utilizada para

resolver el problema de detección, seguimiento y reconocimiento propuesto por Grab-

ner et al. (2007) .

Recientemente se abordó el problema de reconocimiento de rostros por Bicego et al.

(2006) y por Luo et al. (2007) haciendo uso de descriptores caracterı́sticos SIFT pro-

puestos por Lowe (2004) para la representación de los rostros. El ḿetodo SIFT extrae

caracteŕısticas invariantes de una imagen, estas caracterı́sticas son robustas a variacio-

nes en su rotación, escala, iluminación, cambios de perspectiva 3D y ciertas oclusiones.

Sin embargo; estos trabajosúnicamente contemplan el uso de imágenes del rostro en

donde la localización de los ojos es la misma para todas las imágenes, con condiciones

de iluminacíon uniformes y rotaciones ḿaximas de±30◦ 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 deteccíon del rostro en una secuencia de imágenes correspondiente a un vi-

deo, aśı como un enfoque adecuado para poder aprovechar la información de las

imágenes.

El método de reconocimiento de rostros debe ser robusto a cambios en la ilumi-

nacíon, escala, expresiones faciales, rotaciones y presencia de accesorios (como

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

En el caso de implementación en plataformas de robótica ḿovil, el tiempo de

respuesta resulta un factor crı́tico, aśı como el aprendizaje de nuevos rostros en
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tiempo de ejecución.

Teniendo presentes estas consideraciones, en esta tesis se abordan estos retos. En

esta tesis se aborda el problema de la representación de los rostros mediante el uso de

puntos caracterı́sticos SIFT, ya que han mostrado un buen desempeño en tiempo de

ejecucíon en problemas de robótica ḿovil. Además del uso de un enfoque Bayesiano

para la incorporcíon de evidencia de ḿultiples imágenes para reforzar la precisión en el

reconocimiento. Ḿas áun, el enfoque propuesto en esta tesis requiereúnicamente una

imagen del rostro del individuo que se desea registrar, lo cual resulta de suma utilidad

para su aplicación en rob́otica.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general de la tesis es desarrollar un sistema de reconocimiento de rostros

para robots ḿoviles de servicio, con base en la extracción de caracterı́sticas invariantes

mediante la metodologı́a SIFT.

1.4.2. Objetivos particulares

Seleccíon e implementación de un algoritmo para la detección de rostros y segui-

miento en una secuencia de imágenes.

Definición de una estrategia para correspondencia de los puntos caracterı́sticos

SIFT aplicado al problema de reconocimiento de rostros.

Desarrollo de un sistema de reconocimiento de rostros en video robusto a ligeros

cambios en la expresión facial, iluminacíon, oclusiones parciales y rotaciones de

perfil de±15◦.
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1.5. Alcances y limitaciones

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

Reconocer rostros frontales y con rotaciones en la pose de hasta±15◦

Reconocer rostros con presencia y ausencia de anteojos no obscuros.

Reconocer rostros con variaciones en la iluminación de ambientes interiores.

Aprender nuevos individuos en tiempo de ejecución.

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

de rob́otica ḿovil.

Dentro de las restricciones que se contemplaron para el desarrollo de la tesis, la

principal es que el proceso de detección, seguimiento 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 de imágenes correspondientes a un video, por tal motivo

no se cuenta con una imagen del rostro bien centrada, además de tener condiciones de

iluminación uniforme.

1.6. Descripcíon del sistema

El sistema de reconocimiento de rostros propuesto consta de tres módulo princi-

pales. El primero de ellos realiza la detección de rostros utilizando el algoritmo de

deteccíon ŕapida de objetos propuesto por Viola y Jones (2001a). La segunda etapa

consiste de un seguidor de rostros, que busca reducir el espacio de búsqueda con base

a la localizacíon de rostros en iḿagenes previas. La tercera etapa consta del método

de reconocimiento de rostros la cual utiliza caracterı́sticas invariantes SIFT para la re-

presentacíon del rostro. Para determinar la identidad de un individuo se plantea el uso

de un enfoque Bayesiano para integrar la evidencia generada en imágenes previas y la
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evidencia de la imagen actual.

Finalmente, se diseñaron tres conjuntos de pruebas para evaluar el desempeño del

sistema. En el primer conjunto se evaluá la precisíon y recuerdo del reconocedor en

video, se realizaron pruebas con diez personas en un ambiente interior sin controlar la

iluminación. En estas pruebas se analiza el comportamiento del sistema cuando se in-

tenta reconocer a un sujeto desconocido, alcanzando niveles de precisión entre 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 número de individuos en la base de rostros, para estas pruebas se utilizó la base de

rostros de Yale Extendida que cuenta con 28 personas obteniendo una precisión entre

100 y 85.4 %. En el tercer conjunto de pruebas se evaluá el comportamiento del sistema

en el robot de servicio Markovito alcanzando una precisión del 87.76 % y 40.17 % de

recuerdo.

1.7. Organizacíon del documento

En el Caṕıtulo 2 se presenta una revisión de los ḿetodos ḿas relevantes para el

reconocimiento de rostros. En el Capı́tulo 3 se realiza una revisión de algunos de los

métodos de detección de rostros en eĺarea. En el Caṕıtulo 4 se detalla el ḿetodo de

deteccíon a utilizar, aśı como la descripción del ḿetodo de seguimiento propuesto. En

el Caṕıtulo 5 se describe el proceso de reconocimiento a detalle, esto incluye el prepro-

cesamiento que reciben las imágenes, el proceso de extracción de caracterı́sticas inva-

riantes SIFT, la estrategı́a de correspondencia entre puntos caracterı́sticos de la imagen

a evaluar con las registradas en la base de datos y, finalmente, la incorporación de la

regla de Bayes para robustecer el reconocimiento de rostros con base en la evidencia

de la imagen actual y la generada en imágenes previas. En el Capı́tulo 6 se detallan los

experimentos para prueba del método en iḿagenes estáticas y en video. Poŕultimo, en
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el Caṕıtulo 7 se presentan las conclusiones y trabajo futuro.
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Caṕıtulo 2

Deteccíon de rostros

Uno de los principales procesos que existe en el reconocimiento de rostros en se-

cuencias de video es la detección de rostros para su posterior reconocimiento y se-

guimiento. En este capı́tulo se describen y analizan algunos métodos de detección de

rostros. Sin embargo, cabe señalar que la mayor aportación 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. Introducción

El problema de detección de rostros puede ser planteado como: dada una imágen,

se desea saber si existen rostros en dicha imagen, además de la localización de las

coordenadas de dichos rostros. Entre los principales problemas a los cuales se enfrenta

la deteccíon de rostros se pueden mencionar:

Pose y orientación de la cara.

Tamãno de la cara.

11
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Presencia de componentes estructurales (lentes, barba, gorro, etc).

Expresíon de la cara.

Oclusiones parciales.

Problemas de iluminación.

Ruido en el proceso de adquisición de las iḿagenes y ṕerdida de fidelidad por los

métodos de compresión de video.

Cantidad desconocida de caras en la imagen.

Por otro lado, el seguimiento es el proceso de localización de un objeto en movi-

miento en tiempo de ejecución usando un dispositivo de captura de video. El objetivo

del algoritmo de seguimiento, es analizar los cuadros de video e indicar la localización

posible del objeto en futuros cuadros.

El estado del arte en detección de rostros es sumamente amplio, muchos enfoques

han sido propuestos en la búsqueda de mejorar los resultados obtenidos. En el trabajo

de Yang et al. (2002), se presentan una revisión general de algunos de los métodos ḿas

relevantes, ası́ como una clasificación de ellos:

1. Métodos basados en conocimiento.Estos se basan en el modelado del conoci-

miento humano de las caracterı́sticas que conforman el rostro. Este conocimiento

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

2. Métodos basados en caracterı́sticas invariantes.Buscan las caracterı́sticas del

rostro que son persistentes a diferentes condiciones de iluminación y pose como

lo es el color de la piel y la textura.

3. Métodos de correspondencia de plantillas.Utilizan varios patrones del rostro

que describen completa o parcialmente sus caracterı́sticas. Para detectar un rostro
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se calcula la correlación entre una imagen de entrada y los patrones con los que

se cuenta.

4. Métodos basados en la apariencia.Se crean patrones o modelos a partir de un

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

2.2. Deteccíon de rostros

2.2.1. Redes Neuronales

Uno de los trabajos ḿas 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

efectúa una mejora a la imagen para después usar varias redes neuronales especializadas

en diferentes regiones del rostro. En la segunda etapa se combinan las detecciones de

la primera etapa usando heurı́sticas y otras redes neuronales para reducir el números

de falsos positivos. En este trabajo, los autores reportan hasta un 90.5 % de detecciones

correctas en el conjunto de prueba CMU1 con 130 iḿagenes con 507 rostros.

2.2.2. Clasificador Bayesiano

Schneiderman y Kanade (1998), utilizan un clasificador Bayesiano simple y análi-

sis de componentes principales (PCA) para la detección del rostro. En este sistema se

calcula la probabilidad de la apariencia y posición de los patrones del rostro, ası́ como

una normalizacíon de la intensidad de cada región, alcanzando una precisión del 92.5 %

en el conjunto CMU+MIT. Posteriormente, Schneiderman y Kanade (2000) mejoran el

desempẽno de su sistema incluyendo caracterı́sticaswavelety la posicíon de dichas ca-

racteŕısticas. 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.

1Los conjuntos de prueba MIT+CMU se encuentran disponible en
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/frontalimages/
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2.2.3. EigenRostros

El más representivo de los trabajos bajo este enfoque es presentado por Turk y Pen-

tland (1991), en el cual se usa análisis de componentes principales (PCA) sobre un

conjunto de iḿagenes 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

imágenes de no-rostros, estás varian considerablemente. Entonces, para realizar las de-

tecciones de rostros se calcula la distancia entre la región a evaluar y el subespacio de

rostros. La distancia será menor para regiones con rostros, que aquellas en las que no

se encuentre rostro. Para los experimentos se utilizaron imágenes de 16 individuos con

diferentes configuraciones en la pose, iluminación, escala y resolución (2592 iḿagenes

en total), alcanzando precisiones del 96 % en sus variaciones de iluminación, 85 % en

cambios de la orientación y un 64 % en la variación del tamãno.

2.2.4. Máquinas de Soporte de Vectores

Cortes y Vapnik (1995) presentan la idea del modelo para una máquina de soporte

vectorial (SVM) aplicado a la detección de rostros es la elección de un margen de

separacíon que mejor distinga el conjunto de rostros del conjunto de no-rostros. Para

la evaluacíon del sistema se utilizaron dos conjuntos de datos, el primero formado por

313 imágenes de alta resolución con śolo un rostro por imagen, mientras el segundo

conjunto se forḿo por imágenes de diferentes resoluciones con un total de 155 rostros.

La precisíon alcanzada en el primer conjunto fue de un 97.1 %, sin embargo en el

segundo conjunto este porcentaje se vió reducido a un 74.2 %.

2.2.5. Algoritmos de Boosting

Estos algoritmos buscan mejorar el desempeño de 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 caracterı́sticas
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Haar para detectar rostros de frente. Además del uso de de una representación para

las imágenes conocida como imagen integral, la cual contiene en cada elemento la su-

ma de todos los pı́xeles arriba y a la izquierda del pixel correspondiente de la imagen

original, con lo cual se reduce el tiempo de cálculo de las caracterı́sticas. Los autores

tambíen introdujeron el uso de clasificadores en cascada, donde el primer clasificador

es muy simple pero rápido y elúltimo es muy complejo pero muy exacto (contando con

un total de 32 clasificadores en cascada). El primer nivel de la cascada consiste de 2

caracteŕısticas Haar y los 31 restantes usan un total de 4295 caracterı́sticas. El conjun-

to de entrenamiento consistió de 4916 iḿagenes de rostros y 10000 de no-rostros. En

est́e trabajo Viola y Jones reportan un 93.9 % de detecciones correctas con el conjunto

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

2.3. Análisis

En el trabajo de Yang et al. (2002), se presenta un conjunto de pruebas para algunos

métodos de detección de rostros. Se realizaron pruebas con dos conjuntos de prueba

tomados de las bases de datos CMU+MIT, el primer conjunto de pruebas,test1, con

125 imágenes con 483 rostros y el segundotest2con 23 iḿagenes con 136 rostros. En

la tabla 2.1 se muestran los resultados obtenidos para dichos métodos.

Los métodos mostrados reflejan porcentajes de detección de rostros superiores al

90 %; sin embargo, el guiarseúnicamente por los porcentajes de precisión no reflejan

la eficiencia global del ḿetodo, ya que puede contar con un gran número 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 caracterı́sticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002), se

obtiene una precisión de 95.55 % con un 0.05 % de falsas detecciones con una velocidad

de ejecucíon de 15 fps (fotogramas por segundo). Algunos factores a considerar para la

seleccíon del algoritmo de detección de rostros son:
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Muchos de los resultados reportados se basan en diferentes conjuntos de entre-

namiento y distintos parámetros de ajuste. El número y variedad de los ejemplos

de entrenamiento afectan directamente el desempeño.

El tiempo de entrenamiento y ejecución, los cuales son de vital importancia en

aplicaciones de tiempo real.

El tamãno de rostros a detectar en las imágenes varı́a en los algoritmos. Por lo tan-

to, en los resultados lo que para algunos autores se considera un rechazo correcto,

para otros implica una penalización en el recuerdo del sistema.

En particular, la aplicación de robot mensajero para la cual se requiere la etapa de

deteccíon de rostros nos obliga a adoptar un método con buen desempeño en tiempo de

ejecucíon. Debido a que en la etapa de reconocimiento se verifica la presencia de los

ojos en la imagen, se puede aceptar un pequeño margen de error en los falsos positivos,

ya que estos serán descartados en la etapa de reconocimiento. Por lo tanto, en esta

tesis se empleará el detector de objetos rápidos propuesto por Viola y Jones (2001a) ,

utilizando el conjunto de caracterı́sticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002).
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Caṕıtulo 3

Reconocimiento de rostros

3.1. Introducción

El reconocimiento de rostros ha sido un problema recurrentemente abordado en

las últimas decadas por númerosos grupos de investigación alrededor del mundo. El

problema de reconocimiento de rostros a través del procesamiento de imágenes puede

plantearse de la siguiente manera: dadas una imagen o video de una escena, el objetivo

del reconocimiento de rostros es la identificación o verificacíon, de una o ḿas personas

en la escena, utilizando una base de datos de individuos conocidos. Por identificación

se entiende el proceso de asociar a un individuo unaúnica etiqueta correspondiente a

su rostro. Varios factores deben ser considerados al introducirse en este amplio campo

de investigacíon, uno de los principales es el considerar si se trabajará con iḿagenes

est́aticas, o bien con video. Es por ello que en este capı́tulo se ofrece una revisión a

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

De acuerdo a Zhao et al. (2003), los métodos de reconocimiento de rostros en

imágenes estáticas se dividen en las siguientes categorı́as:

Métodos hoĺısticos.Se utiliza toda la imagen del rostro como unidad básica de

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

19
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Métodos basados en caracterı́sticas locales.Se extraen caracterı́sticas locales,

como pueden ser ojos, nariz, boca, etc. Sus posiciones y estadı́sticas locales cons-

tituyen la entrada al sistema de reconocimiento.

Métodos h́ıbridos. Realizan el reconocimiento combinando las caracterı́sticas

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; adeḿas de demostrar que los humanos podemos reconocer rostros

animados mejor que un conjunto de imágenes aleatorias de la misma persona. Si bien

el reconocimiento de rostros aplicado a secuencias de video surge originalmente como

una extensíon al reconocimiento en iḿagenes estáticas, en el estudio publicado por

Zhao et al. (2003) se identifican tres etapas principales a considerar al trabajar con

video:

Deteccíon de rostro y estimación de la pose.

Seguimiento de rostro.

Extraccíon de caracterı́sticas y modelado del rostro.

Se describen en particular los trabajos que explotan la metodologı́a SIFT aplicada al

problema de reconocimiento de rostros ya que este trabajo de tesis está basado en estas

caracteŕısticas. Antes de presentar dichos trabajos se describen las principales bases de

datos usadas en elárea.

3.2. Principales bases de datos

Para comparar ḿetodos de reconocimiento en imágenes estáticas se han construido

bases de datos de imágenes bajo diferentes condiciones y caracterı́sticas. Antes de men-
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cionar los principales ḿetodos de reconocimiento en imágenes estáticas, se desbriben

algunos de los conjuntos de prueba más comunes.

3.2.1. Base de Datos Yale

La base de rostros Yale, construida por Belhumeur et al. (1997) está formada por

165 imágenes en escala de gris de 15 individuos. Cada sesión de 11 iḿagenes por in-

dividuo contempla variaciones en la expresión facial, fuente de iluminación y uso de

anteojos en los individuos. En la figura 3.1 se muestra una sesión completa para un

sujeto de la base de datos.

Figura 3.1: Ejemplo de sesión 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 16128 imágenes de640 × 480 en escala de gris de



22 CAPÍTULO 3. RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

28 individuos bajo 9 poses y 64 condiciones de iluminación diferentes. Se incluye tam-

bién un conjunto de iḿagenes recortadas conúnicamente el rostro de los individuos.

En la figura 3.2 se muestran algunas imágenes recortadas de la base de rostros de Yale

Extendida B.

Figura 3.2: Iḿagenes 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 imágenes de 1040 individuos (595 hombres y 445 mu-

jeres) con variaciones en la pose, expresión, accesorios e iluminación. Nueve ćamaras

fueron colocadas en un semicı́rculo para capturar simultáneamente en pose a cada in-

dividuo. Tambíen se capturaron 18 iḿagenes 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 iluminación. En la figura 3.5 se muestran ejem-

plos de iḿagenes de esta base de rostros.

Figura 3.3: Ejemplo de iḿagenes 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 de imágenes que incluyen 1196

imágenes de 1196 personas y cuatro clases de conjuntos de prueba: fafb (1195 imáge-

nes con variación en expresión), fafc (194 iḿagenes con variación en iluminacíon),

dupI (722 iḿagenes tomadas en menos de 18 meses) y dupII (234 imágenes tomadas

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

Figura 3.4: Ejemplo de iḿagenes 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

est́a formada por 10 iḿagenes diferentes de 40 individuos. Las imágenes fueron to-

madas en diferentes periodos de tiempo, variando la iluminación, la expresíon facial y

accesorios. El tamaño de cada iḿagen es de92 × 112 pixeles en escala de grises. Un

ejemplo de iḿagenes tomadas para un individuo de esta base de rostros se muestra en

la figura 3.5.

Figura 3.5: Ejemplo de iḿagenes de ORL de Samaria y Harter (1994).
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3.3. Reconocimiento en iḿagenes est́aticas

3.3.1. Métodos hoĺısticos

Múltiples enfoques han sido utilizados considerando una imagen como la unidad

de entrada al sistema; entre estos se destacan los basados en el análisis de componen-

tes. En estos trabajos se considera la distribución de iḿagenes que contienen caras y se

captura la variabilidad de estas imágenes.

En el trabajo de Turk y Pentland (1991) se presenta un método para reconocimiento

de rostros con base en el análisis de componentes principales, PCA. En dicho método se

busca extraer de un conjunto de imágenes de entrenamiento, un subespacio cuya base

maximice la varianza del espacio original. A estos vectores se les denominaEigenfaces

dado que son los vectores propios correspondientes a los valores propios más grandes

de la matriz de covarianza de las imágenes. Dado que se trabaja con las proyecciones

de los rostros originales en el subespacio generado, se logra reducir considerablemente

la dimensíon del problema. Posteriormente se establece una métrica para medir la simi-

litud entre dos vectores dados. En los experimentos realizados por Turk y Pentland, se

contemplan variaciones en la iluminación, escala y orientación con una base de datos

de 2,500 iḿagenes de 16 individuos, reportando resultados de hasta un 96 % de pre-

cisión con variaciones de iluminación, 85 % para las orientaciones y sólo un 64 % de

precisíon para el escalamiento de las imágenes.

De igual forma que el PCA, el Análisis 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 dispersión entre clases distintas y la matriz de dispersión en la misma clase.
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Se busca maximizar la relación entre el determinante de la matriz inter-clase y el de-

terminante de la matriz intra-clase. Los elementos de la base que maximiza la relación

se denominanFisherfaces. En los experimentos realizados por Belhumeur et al. (1997)

se evalúo el desempẽno del algoritmo en comparación con el presentado por losEigen-

faces, formando el conjunto de prueba de Yale. Resultados en este conjunto de prueba

muestran que la variación del desempẽno del ḿetodo deEigenfacesaśı como en el pro-

puesto, depende del número de componentes considerados, mostrando tasas de error

promedio para el ḿetodo deEigenfacesde un 25 %, con tan sólo un 7.3 % del ḿetodo

que utilizaFisherfacescon variaciones en el número de componentes principales del

50, 100 y 150.

Por otro lado, Liu y Wechsler (2000) proponen abordar el problema de reconoci-

miento de rostros con técnicas evolutivas. Este método, al igual que PCA y LDA se

basa en el ańalisis de componentes.Evolutionary Pursuit, plantea una manera nove-

dosa de obtener una base de vectores eficiente para la representación de las iḿagenes

de caras. Para encontrar la base, se realiza una búsqueda a manera de maximizar una

función de aptitud que mide al mismo tiempo la precisión de la clasificación y la ha-

bilidad de generalización del sistema. Como el problema de buscar la baseóptima es

de alta dimensionalidad, se utiliza un algoritmo genético. En dicho trabajo se mues-

tra una comparativa entre el Análisis de Componentes Principales (PCA), el Análisis

Discriminante Lineal (LDA) y la B́usqueda Evolutiva (EP), en el cual se muestra una

significativa reduccíon de la dimensionalidad de las bases utilizadas, reportando una

precisíon del 92.14 % en un subconjunto de 1107 imágenes de la base de rostros FE-

RET.

3.3.2. Métodos basados en caracterı́sticas locales

En dichos ḿetodos se extraen caracterı́sticas independientes como lo son los ojos,

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

de ḿetodos.

En Edwards et al. (1998) se utilizanActive Appearance Model(AAM) que es un

modelo estad́ıstico de la forma y la apariencia en niveles de gris del objeto de interés

que se puede generalizar a casi cualquier ejemplo válido de dicho objeto. Un ejemplo

válido en el problema de reconocimiento de rostros es una imagen de un rostro cono-

cido. Ajustar dicho modelo a una imagen implica encontrar los parámetros del modelo

que minimize la diferencia entre la imagen y una sı́ntesis del modelo, proyectado en la

imagen. El modelo se genera combinando modelos de variación de la forma y la apa-

riencia de la cara.́Estos modelos se construyen a partir de imágenes de prueba donde

se marcan puntos de interés (puede ser en forma manual o automática). Los modelos

de forma y apariencia se generan considerando distintos puntos marcados en la ima-

gen como vectores y aplicando PCA a dicha información. Cada ejemplo de forma y

apariencia puede entonces ser representado por los coeficientes correspondientes. Da-

do que existe correlación entre la variación de la forma y la apariencia, se aplica PCA

a la concatenación de los vectores de los modelos anteriores y con ello se construye el

modelo final. Los resultados obtenidos por este enfoque reflejan un 88 % de precisión

en la tarea de reconocimiento de rostros con una base de datos propia formada por 400

imágenes, en la figura 3.6 se muestran algunos ejemplos de imágenes que forman la

base de rostros usada por Garethet al.

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

Otro enfoque utilizado es elElastic Bunch Graph Matching(EBGM) el cual con-
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siste en extraer una representación de la cara en forma de grafo y el reconocimiento se

realiza comparando los grafos correspondientes a las distintas imágenes. 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 siguiente:N nodos ubicados

en los puntos principales y las aristas que se forman entre parejas de nodos. Cada nodo

es etiquetado con los denominadosjetsy cada arista es etiquetada con la distancia en-

tre los nodos correspondientes. Losjetsse basan en una transformadawaveletdefinida

como la convolucíon de la imagen con una familia de núcleos 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 precisión de 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 ve drásticamente reducido a un 12 %.

3.3.3. Ańalisis

Despúes de ḿas de 40 ãnos de investigación en el reconocimiento de rostros han

surgido un gran ńumero de ḿetodos y sistemas. Cabe destacar el hecho de que cada uno

de estos ḿetodos cuenta con sus ventajas y desventajas, y por lo tanto la selección del

método a utilizar debe considerar la aplicación en la cual se implanta. Por ejemplo, en

aplicaciones que tengan como entrada al reconocimiento de rostros en imágenes muy

pequẽnas, los ḿetodos basados en caracterı́sticas locales resultan una mala selección.

Otra consideración en el proceso de selección del algoritmo es la cantidad de ejemplos

de entrenamiento que este necesita. Finalmente podemos mencionar que la tendencia

es desarrollar ḿetodos h́ıbridos que mezclen las ventajas de los holı́sticos y los basados

en caracterı́sticas 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 ḿetodos de reconocimiento en imágenes estáticas han mostrado bue-

nos resultados, en bases de rostros con diferentes condiciones en pose, iluminación,

expresíon, algunos incluyen accesorios como gorras o anteojos; sin embargo, en su

gran mayoŕıa únicamente manejan iḿagenes del rostro, con el mismo tamaño y esca-

la. Muchos ḿetodos requieren una gran cantidad de imágenes de entrenamiento. Estos

factores limitan el uso de estos métodos para aplicaciones de robótica 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

más adecuada. Dicha calidad se ve afectada por factores como la resolución que

se define como el ńumero de ṕıxeles 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 iḿagenes con poca calidad (por ejemplo, 160×

120 pixeles), cuyos objetos no se encuentran bien definidos o pierden detalles

importantes para el proceso de reconocimiento.

2. El tamãno de la imagen del rostro que el detector encuentra puede ser muy pe-

quẽno, lo cual difiere de la mayorı́a de los ḿetodos de reconocimiento de rostros

en imágenes estáticas, en los cuales el tamaño de la imagen se encuentra predefi-

nido.

3. Las caracterı́sticas extráıdas en el proceso de detección de rostros, en muchos

casos no pueden ser utilizadas para la etapa del reconocimiento por la diferencia

entre los procesos de detección y 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 etapas: detección, segui-

miento e identificacíon. 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 están siendo seguidos en ese momento, y si este no se traslapa por

más de un cuarto delárea del rostro, se inicializa un nuevo proceso de seguimiento para

dicho rostro. Para el seguimiento, un conjunto de imágenes de la nueva persona son

recolectados a lo largo de las siguientes imágenes. Cuando un número 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 basado enkerneles entrenado para predecir la localización

en (x,y) del individuo. Finalmente, en la identificación se usa un modelo de estructura

pictórica para extraer 13 caracterı́sticas faciales del rostro. La región del rostro es en-

tonces normalizada con respecto a un rostro canónico de80×80 pixeles. Entonces, una

transformacíon af́ın es computada entre las caracterı́sticas faciales del rostro a compa-

rar y las caracterı́sticas del rostro canónico. Para cada caracterı́stica facial, un parche

de 15 pixeles de diámetro es extraı́do, aśı la representación del rostro es la concatena-

ción de dichos parches. Para clasificar los rostros los autores utilizan un clasificador

random-ferns1 con 40fernsde 17 niveles, donde la evaluación de un nodo es una sim-

ple comparacíon entre dos elementos del descriptor. Cuando suficientes muestras del

seguidor son colectadas (tı́picamente 10), la identificación se realiza marginalizando2

sobre el resultado del clasificador en cada imagen del seguidor.

1Un random-fernOzuysal et al. (2007) es una modificación al clasificadorrandom-forestKam
(1995), el cual se construye con un conjunto de clasificadores deárbol. La clasificacíon de un nuevo
objeto se coloca como entrada en todos losárboles del bosque. Cadaárbol proporciona una clasificación,
y entonces votan por cierta clase. El bosque escoje la clasificación con base en la mayorı́a de los votos.

2Restar importancia a descriptores faciales cuyas probabilidadesposteriori resulten poco relevantes
para la clasificación del rostro.
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Para la evaluación se emplearon secuencias de video de programas de televisión

dividiendo las pruebas en dos grupos, los intra-episodios (imágenes de un episodio se

utilizan para entrenamiento, el resto del episodio para prueba) y los inter-episodios (en-

trenamiento con iḿagenes de episodios diferentes a los de prueba). Los mejores resulta-

dos reportados por el sistema arrojan un97±2% de precisíon con un 20 % de recuerdo

en los experimentos intra-episodios; sin embargo, este desempeño se ve reducido al

efecutarse las pruebas inter-episodio, obteniendo una precisión de aproximadamente el

90 % conservando un recuerdo del 20 %. En los experimentos, más de cinco personas

pueden ser seguidas a 15 fps (fotogramas por segundo) en una máquina multi-ńucleo 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.

Figura 3.7: Ejemplos de clasificación del sistema de Apostoloff y Zisserman. Las pri-
meras dos filas muestran ejemplos de clasificación correctos, mientras láultima 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 robótica. Los autores consideran el problema de detección,

seguimiento y reconocimiento como un problema de clasificación binaria. Para la re-

presentacíon del rostro en las tres etapas (detección, seguimiento y reconocimiento)

Grabneret al.utilizan caracteŕısticas Haar (ver sección 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 reducción

en el costo computacional. En la fase de detección, el problema se plantea como la

clasificacíon entre rostros y fondo. En el seguimiento, el problema se reduce a la cla-

sificacíon entre la imagen de un rostro correctamente centrado o una imagen con solo

una pequẽna porcíon del rostro. Para mejorar la precisión del seguimiento se actualiza

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

deran pequẽnas variaciones en iluminación y pose entre iḿagenes.

Posteriormente, la identificación se plantea como un problema de clasificación mul-

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

cámara binocular, procesando las imágenes a640 × 480 pixeles efectuando el proce-

samiento en un equipo multi-núcleo a 2 GHz. Los resultados reportadosúnicamente

indican que todo el proceso se ejecuta a 12 fps; sin embargo, no se reporta la precisión

alcanzada. La situación 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. Ańalisis

El desempẽno alcanzado por los sistemas presentados en esta sección, muestran la

viabilidad del uso de un esquema de tres módulos:deteccíon, seguimiento y reco-

nocimiento. Por lo tanto, para este trabajo de tesis se abordará el mismo esquema. A

diferencia de los ḿetodos planteados para este trabajo se considera la opción de apren-

der individuos en tiempo de ejecución con tan śolo un ejemplo de entrenamiento por

sujeto, lo cual contrasta con el trabajo presentado por Apostoloff y Zisserman (2007),

quien utiliza la mitad de las iḿagenes de un capı́tulo de televisíon para entrenar su

sistema. Otro factor a considerar es el ambiente de ejecución, ya que en Apostoloff

y Zisserman (2007) se utilizan iḿagenes de capı́tulos de televisíon los cuales cuentan
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Figura 3.8: Ejemplos de detección de rostros de Flea (Tomado de Grabner et al. (2007)).

muchas veces con fuentes controladas de iluminación; mientras que en esta tesis se

consideran ambientes interiores sin control de iluminación adicional. En contraste con

el trabajo de Grabner et al. (2007), se realizarán pruebas en tiempo de ejecución con

una base de rostros conocidos más extensa que la utilizada en dicho trabajo, la cual

cont́o únicamente con tres individuos, además de que las situaciones de evaluación del

trabajo mencionado no resultan del todo claras.

3.5. Reconocimiento basado en SIFT

3.5.1. Introducción

Introducido por primera vez por Lowe (1999) en 1999, SIFT (Scale Invariant Fea-

ture Transform) es un algoritmo para la extracción de caracterı́sticas distintivas e in-

variantes en iḿagenes. Estas caracterı́sticas son invariantes a rotación y escalamiento,

aśı como robustas a un rango de proyecciones 3D, cierta presencia de ruido en la ima-

gen, y algunos cambios en la iluminación.
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Cada punto caracterı́stico SIFT est́a compuesto por cuatro partes; su localización

(las coordenadas(x, y) en la imagen en donde fue encontrado el punto SIFT), escala,

orientacíon dominante y finalmente un descriptor caracterı́stico (vector de 128 enteros).

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

La localidad de las caracterı́sticas, ya que son independientes entre sı́, se brinda

robustez a oclusiones parciales y entornos conglomerados sin previa segmenta-

ción.

La particularidad de las caracterı́sticas 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 caracterı́sticas generadas incluso en imágenes pequeñas.

Su eficiencia en tiempo de cómputo

En las siguientes secciones se presentan dos trabajos que utilizan la métodoloǵıa

SIFT para resolver el problema de reconocimiento de rostros. Posteriormente en el

Caṕıtulo 5 se describe a detalle el métodos 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 extracción de puntos in-

variantes SIFT se realiza de la misma forma que la descrita por Lowe (2004), pero con

la diferencia que Bicegoet al. se enfocan en una estrategia de correspondencia de los

puntos adecuada al problema de reconocimiento de rostros. Se estudia el desempeño de

tres estrategias de emparejamiento diferentes:

Correspondencia con base en distancia ḿınima entre puntos.

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

menor distancia.

Correspondencia de ojos y boca.

Considerando que la mayor cantidad de información sobre la identidad de una

persona está ubicada en la zona de los ojos y la boca, se busca mapear informa-

ción enáreas coincidentes en dos rostros. Para esta estrategia las coordenadas

de los ojos coinciden en los mismos puntos para todas las imágenes 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 ḿınima entre todos los puntos de la región de los ojos del

sujeto desconocido, contra todos los puntos de la región de los ojos de la imagen

en la base de rostros a comparar. De forma similar se calcula la distancia mı́nima

entre los puntos para la zona de la boca en ambas imágenes. Posteriormente estas

distancias son promediadas obteniendo la evaluación de similitud entre dichos

rostros.

Correspondencia con rejillas.

En esta estrategia se subdivide la imagen del rostro en ocho subimágenes de 1/4

del ancho de la imagen× 1/2 de su alto. Al querer comparar dos imágenes de

rostros, entonces se considera la distancia mı́nima entre pares de subimágenes

correspondientes; estás distancias ḿınimas son promediadas finalmente para dar

la evaluacíon de similitud entre los rostros.

Para la evaluación se utilizaron iḿagenes 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 de imágenes por cada persona, cuatro de ellas en situacio-

nes adversas, cuatro en situaciones controladas y cuatro en situaciones degradadas. Se

extrajeron cinco iḿagenes de cada sesión las cuales fueron utilizadas como conjunto

de entrenamiento y pruebas. Todas las imágenes fueron escaladas a210× 200 pixeles,
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adeḿas de ajustar la posición de los ojos para hacerlas coincidir a ciertas coordenadas,

finalmente se aplićo ecualizacíon de histograma para mejorar el contraste de la imagen.

Se dividieron las iḿagenes en 2 grupos G1 y G2, y se calculó la tasa de error para am-

bos grupos. En los resultados reportados se puede apreciar un 94 % de precisión en las

pruebas con el grupo G1, mientras G2 reporta un porcentaje de precisión de aproxima-

damente 97 % para el ḿetodo 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 ḿetodo de correspondencia de caracterı́sticas basadose en el agrupamien-

to autoḿatico de caracterı́sticas por el algoritmo K-medias. Se inicializank centroides

con coordenadas(x, y) de manera aleatoria dentro de la imagen, posteriormente con-

sidera la posicíon en(x, y) de cada caracterı́stica SIFT y se busca cuál es el centroide

más cercano a dicha caracterı́stica, 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 trabajo Luoet al.consideran la

construccíon de cinco subregiones (una por cada ojo, 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 similaridadS entre dos rostros con base en una combinación de

similaridades locales y globales, el esquema general del procedimiento se muestra en

la figura 3.9.

En este esquema, una imagenI esta formada por(f 11 , ..., f
m1
1 , f

1
2 , ..., f

m2
2 , ..., f

m5
5 )

vectores descriptores de las caracterı́sticas SIFT (f ji refleja elj-ésimodescriptor SIFT
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Figura 3.9: Esquema general del método 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 automática 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 la imágen. Entonces se obtiene la similaridad entre
regiones correspondientes usando la distancia euclidiana entre los puntos SIFT de cada
subregíon, representadas por los cı́rculos blancos. Estas similaridades son combinadas
para obtener una similaridad local. Por otro lado, se calcula la similaridad global entre
las imágenes (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 operador⊗ que es una multiplicación 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 la i-ésimasubregíon). Si se cuenta con dos imágenesIt, Ir, la similaridad local es

calculada en t́erminos de la ecuación 2.1.

SL(It, Ir) =
1

k

k∑

i=1

max(d(fxti, f
y
ri)× wi) (3.1)

dondex ∈ [1, ...,mti], y ∈ [1, ...,mri], k es el ńumero de subregiones,wi es un peso de

ajuste asignado a lai-ésimasubregíon yd(fxti, f
y
ri) denota la similaridad de dos vectores

SIFT. Posteriormente, la similaridad global es obtenida con la ecuación 2.2.

SG(It, Ir) =
match(It, Ir)
∑k
i=1mri

(3.2)

dondematch(It, Ir) calcula el ńumero de caracterı́sticas cuyo cociente entre el mayor

y el segundo mayor, es menor a un umbral. Finalmente la similaridad entre los rostros

es dada en términos deS = SL × SG. En los experimentos Luoet al. utilizan 1196

rostros de la base de datos FERET, Phillips et al. (1997), y 2538 de CAS-PEAL, Cao y

Shan (2004), las iḿagenes fueron normalizadas a150× 130 y 75× 65 pixeles respec-

tivamente, adeḿas de ser enmascaradas para conseguirúnicamente el rostro en ellas.

Para las iḿagenes de FERET se manejaron cuatro grupos de prueba en los cuales se

obtuvieron resultados del 97 % de precisión en iḿagenes con variaciones en expresión,

47 % en variaciones de iluminación, 61 % en iḿagenes tomadas en un periodo menor

a los 18 meses y un 53 % en imágenes con ḿas 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 expresión, aśı como variaciones de 15o y 30o de la pose del

rostro. Los resultados reportados arrojan 93.1 %, 94.7 %, 99.9 % y 70.6 %, respectiva-

mente. Ejemplos de las iḿagenes de la base de datos CAS-PEAL son mostradas en la

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

3.5.4. Ańalisis

El uso de descriptores caracterı́sticos SIFT ha mostrado un buen desempeño aplica-

do al problema de reconocimiento de rostros, debido a su robustez ante variaciones de

iluminación, rotaciones, transformaciones afines y oclusiones parciales de los objetos.

La mayor aportación 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, los métodos descritos

anteriormente asumen bases de rostros con condiciones de iluminación controladas, la

localizacíon de los ojos en las mismas coordenadas para todas las imágenes e iḿagenes

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 autoḿatica, aśı como la fusíon de la evidencia provista en varias imágenes de

una secuencia.

3.6. Conclusiones

En este caṕıtulo se describieron algunos de los métodos de reconocimiento de ros-

tros ḿas significativos en eĺarea. Se agruparon de acuerdo con la entrada de procesa-

miento en: reconocimiento de rostros en imágenes estáticas y reconocimiento de rostros

en video.

Los métodos de reconocimiento de rostros que trabajan con imágenes estáticas han
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mostrado un excelente desempeño en bases de rostros estándar como las presentadas en

la seccíon 3.2; sin embargo, súexito se ve ligado al tipo de iḿagenes que utiliza, ya que

son de un tamãno y escala fijos, con condiciones de iluminación controlada ası́ como

de pose, lo cual resulta poco probable para su uso en robótica ḿovil. 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 aplicación de un rob́ot de servicio, adeḿas

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

En particular los ḿetodos de reconocimiento de rostros que utilizan descriptores

caracteŕısticos SIFT presentan resultados alentadores en precisión; sin embargo, con-

sideran situaciones poco comunes para una aplicación de rob́otica ḿovil ya que no se

cuenta con iḿagenes del rostro centradas, ni con el mismo tamaño para todas las iḿage-

nes.

Sin duda existen numerosas técnicas para abordar el problema de reconocimiento

de rostros; sin embargo, muchas de estas se ven limitadas a funcionar en ambientes con

variacíon en la iluminacíon o pose del rostro. La variación 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, ãnade la posibilidad de reforzar la precisión a trav́es de la evidencia dada en las

imágenes; sin embargo, nuevos problemas como la detección y seguimiento de los in-

dividuos deben ser considerados también. Dichos procesos aumentan sin duda el costo

computacional del sistema, lo cual es un punto crı́tico para la mayor parte de aplica-

ciones orientadas a la robótica de servicio. Por lo tanto en esta tesis se parte del buen

resultado obtenido por los ḿetodos de reconocimiento basados en caracterı́sticas SIFT

y el refuerzo en la evidencia que aporta al reconocimiento del rostro con el video pa-

ra desarrollar un ḿetodo de reconocimiento de rostros para aplicaciones de robótica

móvil.



Caṕıtulo 4

Deteccíon y seguimiento de rostros

En este caṕıtulo se abordan las técnicas usadas para la implementación de las fases

de deteccíon y seguimiento. Con base en el análisis realizado en el capı́tulo 2, se deci-

dió utilizar una implementación del ḿetodo propuesto por Viola y Jones (2001a) para

ambas fases.

4.1. Caracteŕısticas Haar

Las caracterı́sticas Haar son caracterı́sticas digitales usadas en reconocimiento de

objetos. Adquieren su nombre de laswaveletsHaar wavelet (2008), las cuales son fun-

ciones que consisten en un breve impulso positivo seguido de un breve impulso negati-

vo. En iḿagenes digitales, las caracterı́sticas 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-

teŕısticas Haar b́asicas. En Papageorgiou et al. (1998), se presentan un marco general

de entrenamiento para la detección de objetos basándose en una representaciónwavelet

de un objeto, derivado de un análisis de las instancias de la clase. Esto es aprendiendo

una clase de objeto en términos de un subconjunto de caracterı́sticas Haar b́asicas. Para

sus pruebas, los autores utilizan 3 caracterı́sticas Haar b́asicas de2 × 2 y de4 × 4 pi-

xeles en iḿagenes de rostros de19× 19, lo que obtiene un total de 1734 caracterı́sticas

41
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Haar en todas las posibles posiciones del rostro por imagen. En Viola y Jones (2001b,a)

se proponen el uso de un algoritmo AdaBoost para la selección de las caracterı́sticas

Haar para la representación de los objetos, ası́ como una representación de la iḿagen

que acelera el proceso de cómputo de las caracterı́sticas Haar. Posteriormente, Lienhart

y Maydt (2002) extendieron las caracterı́sticas Haar, agregando caracterı́sticas rotadas

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

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

Figura 4.1: Caracterı́sticas Haar b́asicas, 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 región central y la regíon que la rodea.

4.2. Imagen Integral

Una de las mayores aportaciones del trabajo de Viola y Jones es la representación de

las imágenes para acelerar el cálculo de las caracterı́sticas Haar, denominadaImagen

Integral . Esta imagen integral contiene en cada pı́xel la suma de todos los pixeles arriba

y a la izquierda de la imagen original. Con este método se logran obtener los valores

requeridos para el cálculo de la sumatoria de una región con tan śolo tres o cuatro

operaciones b́asicas. Por ejemplo, para obtener el valor de la región D de la figura 4.3,

se suma el valor del pı́xel 4 con el valor del ṕıxel 1, y se resta la suma del pı́xel 2 con

el 3. Por lo tanto, śolo se requieren 6 referencias a la imagen integral para calcular el

valor de una caracterı́stica Haar con dos regiones adyacentes.
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Figura 4.2: Caracterı́sticas Haar extendidas de Lienhart y Maydt (2002).

Figura 4.3: Ćalculo de la regíon D con valores de los pixeles (4+1) - (2+3) de la imagen
integral.
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4.3. AdaBoost aplicado a detección de rostros

Adaptive Boosting, introducido Freund y Schapire (1995), es un algoritmo deBoos-

ting que busca mejorar los resultados de clasificación mediante la combinación secuen-

cial de clasificadores débiles. Los clasificadores débiles son llamados ası́ porque no se

espera que tengan un error de clasificación muy 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 atención a dichos

ejemplos.

Para la selección de caracterı́sticas Haar, Viola y Jones (2001a) utilizan el algorit-

mo de AdaBoost descrito en el algoritmo 1. El proceso general de reconocimiento es un

árbol de desicíon conocido como cascada, donde el primer clasificador es muy simple

pero ŕapido y elúltimo es ḿas complejo pero exacto, ver figura 4.4.

Figura 4.4: N niveles del detector de cascada especializado. Se toma un conjunto de N
clasificadores d́ebiles basados en una sóla caracteŕıstica Haar de manera que se cons-
truye un clasificador fuerte como una combinación lineal de los N d́ebiles.

En la implementación del clasificador se usó una cascada de 20 clasificadores de

árboles de decisión binarios de un śolo nivel. El conjunto de entrenamiento consistió de

4916 iḿagenes de rostros y 10000 imágenes de no-rostros.
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Algoritmo 1 Algoritmo AdaBoost
Entrada: Conjunto de iḿagenes(x1, y1), ..., (xn, yn), dondexi representa la imagen y
yi la etiqueta para dichaimagen 0 para ejemplos negativos y 1 para positivos.

Salida: Clasificador fuerteh(x)
Variables locales: T clasificadoresdébiles
Inicializar los pesosw1,i = 1

2m
, 1
2l

parayi = {0, 1} dondem y l son el ńumero de
ejemplos negativos y positivos respectivamente.
para t = 1, ..., T hacer

Normalizar los pesos

wt,i ←
w t,i∑n
j=1wt,j

Para cada caracterı́stica Haar,j, entrenar un clasificadorhj. Calcular el error con
respecto awt con

εj =
∑

i

|hj(xi)− yi|

Elegir al clasificador,ht, con el errorεj más bajo.
Actualizar los pesos

wt+1,i = wt,iβ
1−ei
t

dondeei = 0 si el ejemploxi es clasificado correctamente,ei = 1 en cualquier
otro caso, yβt = εt

1−εt
fin para
El clasificador fuerte es:

h(x) =

{
1 si

∑T
t=1 αtht(x) ≥

1
2

∑T
t=1 αt

0 en caso contrario

dondeαt = log 1βt
devolver h(x)
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4.4. Seguimiento

La principal dificultad en el seguimiento en video es la asociación de la localizacíon

del objetivo en cuadros consecutivos, especialmente cuando dichos objetos se mueven

relativamente ŕapido (superior a 5 Km/h que es la velocidad al caminar de un humano

promedio).

Para este trabajo partiremos de la información proporcionada por el detector de

rostros para definir un algoritmo de seguimiento de rostros. Después de detectado un

rostro, su tamãno (definido por una región rectangular) es utilizado para definir una

ventana de b́usqueda en el siguiente cuadro, con lo cual se busca reducir el espacio de

búsqueda. Esta ventana de búsqueda es definida incrementando cada lado rectangular

por 2/3 de su longitud previa. Si en un cuadro el detector de rostros no retorna algún

rostro, entonces se realiza la búsqueda para el siguiente cuadro en la imagen comple-

ta. Pese a su sencillez, esté método es sumamente robusto a diferentes condiciones de

iluminación e incluso en algunas oclusiones parciales. En la figura 4.5 se muestran al-

gunos resultados del algoritmo de seguimiento.

4.5. Conclusiones

La seleccíon y ańalisis de los algoritmos de detección de rostros juega un papel su-

mamente importante en eléxito del reconocimiento de rostros, ya que sirve de entrada a

dicho proceso. La selección del algoritmo debe contemplar factores propios de la apli-

cacíon en la cual será implementado. En el caso de esta tesis se consideran importantes

factores como el tiempo de respuesta, la capacidad de funcionar en condiciones de ilu-

minacíon variables y oclusiones parciales del rostro. Pese a que se desea una precisión

aceptable en el algoritmo, esta no juega un papel crı́tico en su selección, ya que en eta-

pas posteriores se considera una estrategia para el descarte de falsos positivos. Uno de
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Figura 4.5: El proceso de seguimiento inicia buscando el rostro en la imagen completa
(a); si un rostro es detectado, la región de inteŕes es remarcada por un cuadro azul. Para
el cuadro (b), la b́usqueda del rostro se realiza sobre una ventana de búsqueda (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 ventana de búsqueda se remarca
con un cuadro negro. En (f) se muestra un cuadro rosa que refleja la localización del
rostro en (e), el cuadro blanco muestra la ventana de búsqueda para (f) y el cuadro negro
la regíon con rostro retornada por el detector. Entonces para (g) se reajusta la ventana de
búsqueda; sin embargo, no se presenta el recuadro negro ya que el detector no retorna
una regíon con rostro. En (h) se vuelve a realizar la búsqueda sobre la imagen completa
mostrando un recuadro azul para la región con el rostro detectado.
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los algoritmos que mejor cubre estas caracterı́sticas es el propuesto por Viola y Jones.

Debido al buen desempeño mostrado por la detección con Adaboost, se plantea el uso

de un seguidor de personas con base enél. Una reduccíon en el espacio de búsqueda se

consigue con la definición de una ventana de búsqueda con la información del cuadro

anterior.



Caṕıtulo 5

Sistema de reconocimiento de rostros

En este caṕıtulo se describe el ḿetodo 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 de la cámara del robot, a estas

imágenes se les aplica el proceso de detección y seguimiento descritos en el capı́tulo

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 unpreprocesamiento de la imagen, con el cual se busca aumentar

la cantidad de puntos caracterı́sticos SIFT en la imagen. En el siguiente paso se realiza

una eliminacíon de falsos positivos arrojados por la fase de detección y seguimiento,

buscando en la imagen la posición de uno o ambos ojos, con esta información a su

vez se realiza el proceso deseleccíon de los puntos caracteŕısticos SIFTque serviŕan

como descriptores del rostro. Ya con los puntos SIFT del rostro, se convierte esta infor-

macíon a unvector de caracteŕısticas similaresque refleja la similitud de la imagen a

comparar con todas las imágenes de los individuos registrados en el sistema. Conside-

rando que en circunstancias comunes tanto individuos conocidos como desconocidos

se encontraŕan en el ambiente, se establece un criterio de descarte para posibles imáge-
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50 CAPÍTULO 5. SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

nes de personas desconocidas. Para lograr una mayor precisión en el reconocimiento,

se utiliza un enfoque probabiĺıstico para incluir informaci ón de imágenes previas

con la imagen actualy entonces determinar la identidad del sujeto. A continuación se

describe la metodologı́a para la solución del problema de reconocimiento de rostros.

5.1. Método SIFT

La deteccíon de puntos caracterı́sticos invariantes resulta una tarea crucial en elárea

de visíon 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 aplicación es muy amplio siendo usados en procesos de alineación de iḿage-

nes, reconstrucción en 3D, seguimiento de objetos, navegación de robots, entre otras.

En particular,Scale Invariant Feature Transform, SIFT propuesto por Lowe (2004)

busca la extracción de caracterı́sticas que resulten invariantes a rotaciones y escalas en

la imagen, robustas ante ciertos cambios en las condiciones de iluminación y oclusio-

nes, aśı como algunos cambios en la perspectiva de los objetos o presencia de ruido en

las imágenes. En la figura 5.2 se muestran resultados de correspondencia entre los pun-

tos caracterı́sticos de las iḿagenes de entrenamiento, y escenas reales con situaciones

de cambios en su escala, rotación, iluminacíon, oclusíon y ruido ãnadido por el proce-

so de adquisición de las iḿagenes; las lı́neas verdes unen pares de descriptores con la

mayor similitud.

El proceso para extraer los descriptores caracterı́sticos SIFT consta de cuatro etapas:

(i) Deteccíon del espacio-escala, que corresponde a la construcción de una piŕamide de

imágenes escaladas y suavizadas con un filtro Gaussiano para buscar puntos máximos y

mı́nimos en las diferentes escalas de la imagen, dichos puntos son candidatos a puntos

invariantes en la imagen que serán analizados en las siguientes etapas.(ii) Localiza-
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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 de imágenes correspondientes a un video. Enton-
ces se realiza la detección y el seguimiento del rostro. Para el reconocimiento se cuenta
con una imageńunicamente del rostro, la cual recibirá un preprocesamiento para su
posterior extracción de puntos caracterı́sticos. Entonces se formarán las estructuras ne-
cesarias para su procesamiento con las imágenes de la base de rostros. Para mejorar
la precisíon del reconocedor se integra la información de varios cuadros mediante un
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 rotación, escalamiento y cambio de iluminación. En (b) se presenta una
oclusíon parcial.
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ción de puntos caracteŕısticos, los puntos generados en el paso anterior son evaluados

para medir su estabilidad de acuerdo a su escala, localización y radio, con ello se busca

eliminar puntos caracterı́sticos con bajo contraste (sensibles al ruido en la imagen o

que se encuentren mal ubicados en los bordes de los objetos).(iii) Asignación de la

orientación del puntos caracteŕısticos, para todos los puntos no rechazados en (ii) se

calcula su orientación y magnitud con lo que se busca hacerlos invariantes a rotaciones.

(iv) Descripción de las caracteŕısticas, un descriptor de 128 elementos es generado

para cada punto tomando en cuenta la información de la regíon local de la imagen (sus

pixeles vecinos), con lo que se obtiene invarianza a ciertos cambios en la iluminación y

cambios en la perspectiva 3D. Finalmente un punto caracterı́stico SIFT estaŕa formado

por su localizacíon (x, y) en la iḿagen original, la magnitud y la escala calculadas en

(iii) y el descriptor de 128 elementos calculado en (iv). A continuación se describen a

más detalle estas cuatro etapas.

1. Deteccíon del espacio-escala

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

las que puedan asignarse repetidamente bajo diferentes vistas del mismo objeto.

Para ello, los puntos de interés son identificados tomando los extremos en el

espacio-escala1. La representación del espacio-escala es una familia de imágenes

derivadas, definidas por la función:

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y)

dode∗ es la funcíon de convolucíon de la imagen original,I(x, y), con unkernel

GaussianoG(x, y, σ) con diferentes varianzasσ. Est́a funcíon representa una es-

1El espacio-escala es una marco de trabajo para la representación de una sẽnal multi-escala desarro-
llada para la visíon por computadora, en dicha teorı́a el manejo de estructuras de imágenes en diferentes
escalas, representando una imagen como una familia de imágenes suavizadas.
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cala en dicho espacio. Las escalas son substraidas para formar una pirámide de

Gaussianas como:

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y)

= L(x, y, kσ)− L(x, y, σ)

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, después del 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, ḿaximos y ḿınimos de la DoG (Difference of Gaussians) son detectados

comparando cada pixel con sus 26 vecinos en una región de3 × 3 pixeles en la

escala actual y las dos escalas adyacentes (ver figura 5.4). Estos puntos máximos

y mı́nimos representan puntos candidatos a ser puntos SIFT, los cuales serán cal-

culados o descartados en etapas posteriores.

2. Localización de puntos caracteŕısticos

Para cada posición candidata de puntos de interés se genera un modelo detallado

para determinar su estabilidad de acuerdo a su escala y localización. Estos puntos

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

D(x̂) = D +
1

2

δDT

δx
x̂

dondeD es la representa el nivel de la pirámide de Gaussianas en la que el punto

fue localizado, ŷx = (x, y, σ) representa al punto. Si los valores de|D(x̂)| 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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Figura 5.3: Para cada octavo (conjunto de imágenes del espacio-escala), la imagen ini-
cial se convoluciona repetidamente con unkernelGaussiano para producir el conjunto
de imágenes espacio-escala (mostrado en la izquierda). Gaussianas adyacentes son sus-
traidas para generar la pirámide de diferencias de Gaussianas, DoG (derecha). Después
de cada octavo, la imagen Gaussiana es submuestreada por un factor de 2, y el proceso
es repetido (Tomado de Lowe (2004)).

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

3. Asignación de la orientacíon

Para cada punto caracterı́stico una orientación es asignada, basada en las direccio-

nes de los gradientes de la imagen local. Estás son calculadas con las ecuaciones

5.1 y 5.2.

m(x, y) =
√
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2

(5.1)

θ(x, y) = tan−1
(
L(x, y + 1)− L(x, y − 1)
L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)

)

(5.2)

dondem(x, y) es el gradiente de magnitud, yθ(x, y) su orientacíon. L(x, y),

representa el valor del pixel(x, y) para cada escala.

4. Descripción de las caracteŕısticas

Los gradientesm y θ, calculados en el paso anterior son medidos en la escala

seleccionada en una región alrededor de cada punto de interés. Estos gradientes

son transformados en una representación que permite niveles de significancia pa-

ra la distorsíon de forma y cambios de iluminación. Esto se realiza definiendo

una vecindad de16 × 16 gradientes agrupados en regiones de4 × 4 gradientes.

Para cada región, un histograma de 8 orientaciones posibles es definido, enton-

ces cada gradiente de la región es sumado al elemento del histograma de mayor

similitud enángulo, ver figura 5.5.

Entonces las8×4×4 orientaciones de las 16 regiones son concatenadas para for-
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Figura 5.5: Se genera una cuadrı́cula de16× 16 gradientes de magnitud, agrupados en
regiones de4× 4. Cada regíon 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 unión de las 8 direcciones de cada uno de las 16 regiones dando
como resultado un vector de 128 elementos.

mar el descriptor caracterı́stico de 128 elementos de los puntos SIFT. Finalmente

se incluye al punto SIFT la posición en(x, y) donde fue localizado el punto, la

escala en la que encontró y la orientacíon 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 iluminación. Como primer paso la imagen es mejorada mediante la

ecualizacíon de su histograma. Posteriormente, un algoritmo de compensación es apli-

cado.
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5.2.1. Equalizacíon del histograma

La ecualizacíon del histograma es un método que usualmente incrementa el con-

traste en iḿagenes cuya distribución del histograma no es uniforme Awcock y Thomas.

A través de este ajuste, las intensidades pueden ser mejor distribuidas sobre el histo-

grama. La ecualización del histograma permite un mapeo de niveles de intensidad de

una escala de niveles de grisp, en una escala de niveles de grisq con una distribucíon

uniforme. Esto permite a las iḿagenes mejorar su contraste2 sin 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 valores. Esté méto-

do esútil en imágenes con fondos o frentes que son muy brillantes o muy obscuros.

Si consideramos una imagen en escala de gris, y seani el número de ocurrencias

del nivel de grisi. La probabilidad de ocurrencia de un pixel de escalai en la imagen

es:

p(xi) =
ni

N
, i ∈ 0, ..., L− 1 (5.3)

dondeN , es el ńumero total de pixeles en la imagen yL el total de escalas de gris

presentes en la imagen. Entonces, se calula lafunción de distribucíon acumulativa, c,

con respecto dep, de la siguiente manera.

c(i) =
i∑

j=0

p(xj), (5.4)

Lo que se busca, es crear una transformación de la formay = T (x) tal que produzca

una escalay, para cada escala de grisx en la imagen original, tal que la función de

probabilidad acumulativa dey, sea distribuida a través de un rango de valores. Esta

transformacíon es definida por:

2El contraste se define como la tasa de cambio de la luminancia relativa de los elementos de la imagen.
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yi = T (xi) = c(i) (5.5)

Pero considerando queT , mapea en un rango de valores entre 0 y 1, unaúltima

transformacíon es requerida para mapear dichos valores al conjunto de valores de la

escala de grisL original. Esta es definida por:

yí = yi ∙ (max−min) +min (5.6)

conmax ymin los valores ḿaximo y ḿınimo de la escalaL. En la figura 5.6 se muestra

un ejemplo con la imagen de entrada al proceso de ecualización de histograma, ası́ co-

mo su respectivo histograma. Posteriormente, se muestra el resultado en la imagen y el

histograma al mejorar el contraste con la ecualización.

5.2.2. Compensacíon de iluminación

El método de compensación utilizado por Raḿrez-Garćıa (2006) es descrito a con-

tinuacíon. La imagen ecualizada,ImgFace, es dividida en 16 regiones regulares. Se

obtienen los valores promedio para cada una de las regiones, almacenando el mayor de

sus valores,hv, ecuacíon 5.7. La imagen de ajuste,ImgAdj, es entonces escalada utili-

zando el ḿetodo de interpolación bilinear hasta obtener una imagen de tamaño igual al

de la imagen original. La diferencia entre el mayor de los valores promedios,hv, y el

valor de cada pixel de la imagen de ajuste,ImgAdjk×k, son usados para redefinir a la

imagen de ajuste definida por la ecuación 5.8.

ahv = max(ImgAdj4,4) (5.7)

ImgAdjx,y = hv − ImgAdjx,y (5.8)
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Figura 5.6: En (a) la imagen original con su histograma de valores (b), en (c) la imagen
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 ası́ una imagen con una iluminación uniforme,ImgFin, usando la ecuación

5.9.

ImgFinx,y = ImgFacex,y + ImgAdjx,y (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, la imagen de ajuste y el resultado

de la compensación de iluminacíon.

Figura 5.7: Compensación de iluminacíon: (a) imagen original, (b) imagen de ajuste de
4×4 pixeles, (c) imagen de ajuste interpolada, (d) imagen complemento y (e) resultado
de la compensación.

Como resultado final de aplicar la ecualización del histograma y la compensación

de la iluminacíon, en la figura 5.8 se puede apreciar el incremento en los puntos carac-

teŕısticos entre las iḿagenes originales y las mejoradas.
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Figura 5.8: En (b) el resultado de aplicar ecualización de histograma seguido de la
compensación de iluminacíon 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. Deteccíon de caracteŕısticas

Tomando la imagen del rostro ya procesada por la ecualización del histograma y

seguida por la compensación de la iluminacíon, se busca eliminar los falsos positivos

retornados por el detector de rostos. Para ello se utiliza el método de detección pro-

puesto por Viola y Jones (2001a), pero en esta ocasión entrenado para buscar patrones

de ojos en la imagen. Está tarea se realiza entrenando el clasificador Adaboost con un

conjunto de ejemplos positivos de imágenes de ojos, y un conjunto negativo de imáge-

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 de unoó ambos ojos en el rostro,

retorna sus coordenadas relativas a la imagen. Esta información se despliega con dos

parches rectangulares en cada ojo como se muestra en la figura 5.9, dicha información

corresponde a la posición (x,y), ancho y alto deĺarea de cada ojo. Con base en esos

datos se busca la generación autoḿatica de tres regiones de interés en el rostro: una

correspondiente al ojo izquierdo, otra para el ojo derecho y unaúltima 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 interés . En la figura 5.10 (a), 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 generación de las regiones de interés.

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

Posteriormente, se extraen los puntos caracterı́sticos SIFT de dicha imagen y de

estosúnicamente 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 deteccíon de ojos, extracción de puntos caracterı́sticos SIFT y la agrupación en las

áreas de interés para el reconocimiento.

5.4. Representacíon de la base de datos de individuos

Una de las principales ventajas del método de reconocimieto de rostros propuestos

es la flexibilidad que ofrece para almacenar nuevos individuos en tiempo de ejecución.

Cuando un nuevo sujeto desea ser incluido en la base de datos de individuos co-
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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 regiones de interés: I
para el ojo izquierdo, II para el ojo derecho y III para la región nariz-boca.
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Algoritmo 2 Algoritmo para la generación de regiones de interés
Entrada: Informacíon del detectorojo izq.x, ojo izq.y, ojo izq.height,ojo izq.width,

ojo der.x,ojo der.y,ojo der.height,ojo der.width
Salida: Vector pt[]
Variables locales: T clasificadores d́ebiles
width1 =ojo izq.x +ojo izq.width
bridge =ojo der.x - width1
average =(ojo der.height +ojo izq.height)/5
width2 =ojo der.x +ojo der.width
si ojo izq.height< ojo der.heightentonces

third = ojo izq.height/3
si no

third = ojo der.height/3
fin si
si ojo der.y< ojo izq.yentonces

mayor =ojo der.y
si no

mayor =ojo izq.y
fin si
si bridge≥ 0 entonces

half = bridge/2
bridge = width1 + half

si no
half = (bridge× -1)/2
bridge =ojo der.x + half

fin si
pt[0] = ojo izq.y - average
pt[1] = ojo der.y - average
pt[2] = ojo izq.y +ojo izq.height
pt[3] = ojo der.y +ojo der.height
pt[4] = mayor + width2 -ojo izq.x
pt[5] = ojo izq.x - average
pt[6] = ojo izq.x
pt[7] = bridge
pt[8] = width2
pt[9] = width2 + average
devolver pt[]
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Figura 5.11: Extracción de caracterı́sticas SIFT: (a) se muestra la fase de detección de
ojos utilizando el algoritmo de Viola y Jones, (b) la localización de los puntos SIFT en
(x,y), (c) la generación de las treśareas de interés 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 de interés y se extraen los puntos

caracteŕısticos SIFT para cada individuo en la base de datos. Entonces se genera un

vector de caracterı́sticas que almacena para cada sujeto la sumatoria de los puntos SIFT

de sus tres regiones de interés definido por: ~TP = {tp1, tp2, ..., tpn} dondetpi es el

número de puntos caracterı́sticos del sujetoi. Adeḿas, se define un vector de umbra-

les, ~T = {t1, t2, ..., tn}, donde cada entradati es un porcentajeα de los puntos SIFT

totales de la imagen del rostroi. Por ejemplo, si el primer individuo tiene 180 puntos

caracteŕısticos SIFT, y se defineα = 10, entoncestp1 y t1 tendŕan valores de 180 y 18

respectivamente.

Con estas estructuras se logra incluir un nuevo sujeto a la base de rostros, como un

nuevoı́ndice en cada uno de los vectores~TP y ~T . Por tal motivo, se puede decir que

el proceso de ãnadir nuevos individuos a la base de datos sólo requiere una imagen del

sujeto, lo que resulta ideal para aplicaciones de robótica ḿovil.



5.5. ESTRATEGIA DE CORRESPONDENCIA 67

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 está formado por sus coordenadas(x,y)en la imagen,

la escala en la que fue encontrado, su orientación y un descriptor con 128 elementos .

En Lowe (2004) se considera que dos puntos caracterı́sticos son similares si la distancia

euclidiana entre pares de descriptores es menor a cierto umbral.

Entonces, la cantidad de puntos similares entre dos imágenes está definido por la

ecuacíon 5.10:

simililud(IBD, Inew) =
∑

∀ reg ∈ Cara

match(IregBD, I
reg
new) (5.10)

dondeIBD representa la imagen almacenada en la base de rostros,Inew es la imagen

obtenida en el cuadro de video a comparar,reg recorre las regiones de interés que con-

forman aCara = {ojo derecho, ojo izquierdo, nariz boca}, y match(Ix, Iy) es la

función 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 caracterı́sticos que definen a zonas parecidas como lo son las regiones de los

ojos, no se confundan en el proceso de correspondencia.

Una vez que se tiene el número total de puntos similares entre un rostro conocido y

el rostro a identificar, se genera un vector de similaridades,~S = {s1, s2, ..., sn} para los

n rostros almacenados en la base de datos, dondesi se obtiene comosimilitud(Ii, Inew)

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

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 caracterı́sticos 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

1 y 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 1 y 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 gŕafica 5.12 se sugiere que un vector con valores en un pequeño rango, 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.

Si si > ti para cualquieri = 1, ..., n

dondesi ∈ ~S y ti ∈ ~T .

2. Criterio 2

Si se cumple el critero 1, y además se cumple que la diferencia entre el máximo de los

valores de similitud de~S y el 2do más grande es supera por el doble al segundo.

max(~S)− 2nd(~S) ≥ 2× 2nd(~S)
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Cuadro VECTOR DESIMILITUD MAX 2nd AVR C1 C2 C3
D

E
S

C
O

N
O

C
ID

O

1 1 0.1 1 2 2 2 2 1.03 NO NO NO
2 2 1 2 4 3 4 3 2.00 NO NO NO
3 1 1 3 4 6 6 4 2.25 NO NO NO
4 3 2 6 3 7 7 6 3.50 NO NO NO
5 5 3 10 8 4 10 8 5.00 SI NO NO
6 1 3 10 4 5 10 5 3.25 SI NO SI
7 5 4 11 6 6 11 6 5.25 SI NO NO
8 3 2 12 4 8 12 8 4.25 SI NO NO
9 9 10 15 10 8 15 4 9.25 SI SI NO
10 2 6 10 2 7 10 7 4.25 SI NO NO

C
O

N
O

C
ID

O

11 3 2 12 7 7 63 63 12 6.20 SI SI SI
12 2 3 9 6 6 65 65 9 5.20 SI SI SI
13 2 3 9 6 5 111 111 9 5.00 SI SI SI
14 3 2 6 4 5 29 29 6 4.00 SI SI SI
15 2 2 4 2 3 13 13 4 2.60 SI SI SI
16 4 7 1 4 1 4 7 4 2.80 NO NO NO
17 3 2 3 2 5 12 12 5 3.00 SI NO SI
18 0.1 3 7 9 3 37 37 9 4.42 SI SI SI
19 6 3 8 2 4 37 37 8 4.60 SI SI SI
20 7 3 8 4 2 53 53 8 4.80 SI SI SI
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 SI SI
23 6 11 7 5 8 54 54 11 7.40 SI SI 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 pequeño de valores; mientras que para losúltimos 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 C1considera que al menos un valor del vector rebase eln% de
los puntos en el vector de umbrales. C2 busca que la diferencia entre el mayor y el
segundo ḿas grande sea del doble del segundo. Finalmente C3 considera que el valor
promedio de los puntos, exceptuando al máximo sea del doble de dicho valor promedio.
Con estos criterios se puede ver que criterio C1 es más relajado y permitirı́a el paso de
vectores con sujetos desconocidos, mientras C2 y C3 resultan más estrictos.
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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.

3. Criterio 3

Si se cumple el critero 1, y además se cumple que la diferencia entre el máximo de los

valores de similitud de~S y el promedio del resto es ḿas grande por el doble de dicho

promedio.

max(~S)− avrg(~S) ≥ 2× avrg(~S)

dondeavrg(~S) es el promedio de todos lossi ∈ ~S, excepto el ḿaximo.

En la tabla 5.1 se presentan el comportamiento de aplicar los criterios 1, 2 y 3 en las

columnas C1, C2 y C3. Como puede observarse el criterio 1 es más relajado y permite

el paso de algunos vectores correspondientes a individuos desconocidos a la etapa de

reconocimiento descrita en la siguiente sección; mientras que los criterios 2 y 3 resultan

más estrictos y eliminan la mayor parte de los vectores de los sujetos no registrados.

Sin embargo; para fines de la aplicación del robot mensajero, se determinó utilizar
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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.

únicamente el criterio 1, ya que las imágenes obtenidas por el video suelen generar

pocos puntos caracterı́sticos SIFT, y los criterios 2 y 3 descartarı́an 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 aumentarı́an los porcentajes de

precisíon. Estos experimentos son detallados en el capı́tulo 6.

5.6. Reconocimiento en video

5.6.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes ofrece un método estad́ıstico para calcular una probabilidad

condicional. Este teorema es de gran utilidad para evaluar una probabilidada posteriori

partiendo de probabilidades simples, y ası́ poder revisar la estimación de la probabili-

dada priori de un evento.
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El teorema de Bayes parte de una situación en la que es posible conocer las pro-

babilidades de que ocurran una serie de sucesosAi. A esta probabilidad se añade un

sucesoB cuya ocurrencia proporciona cierta información, porque las probabilidades de

ocurrencia deB son distintas seǵun el sucesoAi que haya ocurrido. Conociendo que

ha ocurrido el sucesoB, la fórmula del teorema de Bayes nos indica cómo modifica

esta informacíon las probabilidades de los sucesosAi, reflejada en la ecuación 5.11.

P (Ai|B) =
P (Ai)P (B|Ai)
P (B)

=
P (Ai)P (B|Ai)∑n
j=1 P (Aj)P (B|Aj)

(5.11)

5.6.2. Reconocimiento

Debido a que este sistema trabaja con video, se busca utilizar la información provis-

ta por varias iḿagenes en favor de lograr una mejor precisión en 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 rostrofi dada la informacíon

de las caracterı́sticas de la imagenI, denotada porP (fi|I), y entonces actualizar las

probabilidades usando información de varios cuadros con base en la fórmula de Bayes.

P (fi|I) =
P (fi)P (I|fi)
P (I)

=
P (fi)P (I|fi)∑n
k=1 P (I|fk)P (fk)

(5.12)

dondeP (fi) es la probabilidada priori que se inicializa como1
n

para losn rostros al-

macenados. Para incorporar la información de los cuadros previos para el ajuste de las

probabilidades en el cuadro actual, laP (fi)t (la probabilidada priori de un rostroi en

el cuadrot) se toma comoP (fi|I)t−1 (la probabilidadposterioride un rostroi dada la

evidencias en el cuadrot− 1).

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

realizar esta conversión, uno absoluto y uno relativo. La probabilidad absoluta,Pabs,
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toma el porcentaje de similaridades para cada rostro con respecto a las similaridades de

todos los rostros:

Pabs(I|fi) =
si∑n
k=1 sk

(5.13)

dondesi es en ńumero de puntos similares entre la imagen actual y eli−ésimo rostro de

la base de datos. El esquema relativo,Prel, toma el porcentaje de similaridades relativas

con respecto al ńumero total de puntos caracterı́sticos reconocidos en cada rostro, con

respecto a las similaridades relativas para todos los rostros:

Prel(I|fi) =
si
tpi∑n
k=1

sk
tpk

(5.14)

dondetpi ∈ ~TP es el ńumero total de puntos SIFT deli − ésimo rostro en la base de

datos. Para los experimentos se probaron los dos esquemas de probabilidad; sin embar-

go, para la implementación en el robot de servicio Markovito se optó por un esquema

de probabilidada absoluta ya que en combinación con un umbral de 5 % en~T , reportan

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

Para el reconocimiento, todas las probabilidadesP (fi|I) seŕan almacenadas en un

vector global de probabilidades denotado como:

~P = {P (f1|I), P (f2|I), ..., P (fn|I)}

Entonces, una persona será reconocida cuando su probabilidad sea claramente su-

perior a la del resto de los rostros. Esta criterio se considerá cubierto con la siguiente

condicíon:

max(~P )− 2nd(~P ) ≥ 2× 2nd(~P )
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donde la funcíon max calcula el ḿaximo valor de probabilidad para el vector~P ,

y 2nd el segundo elemento con mayor probabilidad. Si esta condición se cumple,

entonces se obtiene elı́ndice del elemento de~P con la mayor probabilidad como

persona = ind max(~P ), y se dice que se ha reconocido al sujeto,persona, en la

imagen.

En cuanto un rostro es reconocido, las probabilidades son reiniciadas a1
n

para ca-

da elementoP (fi|I). De igual forma se reinician las probabilidades si han pasado 10

cuadros en los que ningún rostro haya sido localizado, o bien los ojos 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 serı́a posible elevar dicho valor sin reinicialización.

5.7. Conclusiones

En este caṕıtulo se expuso un ḿetodo para reconocimiento de rostros que contem-

pla varias etapas. Primero la mejora de imágenes que incrementa la cantidad de puntos

SIFT en las iḿagenes, con lo cual se aumenta el número de puntos caracterı́sticos si-

milares entre la imagen de entrada y las imágenes de rostros almacenadas en la base de

rostros conocidos. Este preprocesamiento de las imágenes robustece la extracción de

las caracterı́sticas, lo cual resulta una aportación significativa.

Con el uso de un detector de ojos no sólo se rechazan falsos positivos del detector

de rostros, sino que también se definen tres regiones de correspondencia para los pun-

tos SIFT: regíon ojo derecho, región ojo izquierdo y regíon nariz/boca . Estas regiones

eliminan los empates entre puntos muy similares como lo son los generados en los ojos.

Si bien es cierto que la restricción de localizacíon en coordenadas(x,y) de la imagen

ya se ha utilizado con anteriordad Bicego et al. (2006); Luo et al. (2007), la definición
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autoḿatica y generación de regiones de interés mediante la localización de los ojos en

la imagen y biometrı́a representa una aportación de esta tesis.

Se presentó un esquema de representación que 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 mostró no śolo ser flexible para la inclusión de nuevos

individuos en tiempo de ejecución, sino que permitió descartar iḿagenes con alta pro-

babilidad de tener sujetos desconocidos en la base de rostros. El uso de un enfoque

Bayesiano permitió el refuerzo de hiṕotesis sobre la identidad del individuo, mezclan-

do informacíon de iḿagenes posteriores con la evidencia mostrada en la imagen actual.

En general, el uso de caracterı́sticas SIFT, la detección de ojos con Adaboost y el

enfoque Bayesiano para incorporación de evidencia, brindan a este esquema la robustez

necesaria para su uso en plataformas de robótica ḿovil, lo cual se demostrará en el

siguiente caṕıtulo.
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Caṕıtulo 6

Experimentos y resultados

Se disẽnaron diversos experimentos para la evaluación del sistema de reconoci-

miento desarrollado. Dado que el sistema de reconocimiento busca ser aplicado en una

plataforma rob́otica, el primer conjunto de experimentos evalúa su desempeño al uti-

lizar la ćamara 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 datos estándar con variaciones en iluminación, aśı como el

desempẽno 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 incorporacíon del sistema de reconocimiento de rostros orientado a interacción

humano-robot resulta un punto crı́tico de esta tesis, por lo tanto se contempla un con-

junto de experimentos para su prueba. El dispositivo de adquisición de iḿagenes con

el que cuenta el robot PeopleBot es una cámara Canon VC-C4 CCD con un zoom de

16×, 200 grados de movilidad sobre el eje x, y 120 grados de inclinación, manejando

una resolucíon de640× 480.

77
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Para los experimentos se grabó un video, en donde cada persona se presenta ca-

minando de frente al robot inḿovil 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 rob́otica sin un control especial de la iluminación para la captura del

video.

Debido a que se considera que en el ambiente del robot se encontrarán tanto per-

sonas conocidas como desconocidas, se plantea estudiar el comportamiento de los tres

criterios de descarte presentados en la sección 5.5. Durante los primeros 50 cuadros de

cada individuo, su identidad resultará desconocida para el robot, pasadas estas imágenes

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 se usarán

los cuadros del lado derecho de la figura 6.1.

En la figura 6.2 se muestran las imágenes que conforman la base de datos para estos

experimentos. Es importante destacar que una vez registradas las imágenes en la base

de datos, no recibieron tratamiento adicional para posteriores ejecuciones. Además, ya

que 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

únicamente el desempeño del reconocimiento (no considerando las etapas de detección

y seguimiento), por tal motivo sólo se considerarán para las evaluaciones de desempeño

aquellos cuadros en los que se logre una detección de rostro y ojos exitosa, aquellos
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Figura 6.1: Esquema general del video usado en los experimentos 1 y 2. Para cada sujeto
se tienen 100 cuadros consecutivos de aparición. Durante los primeros 50 cuadros la
base de rostros no tendrá registrado al sujeto y se intentará reconocerlo, posteriormente
se registraŕa y se continuaŕa con el proceso de reconocimiento. Para la evaluación del
experimento de desconocidos se utilizarán los cuadros del lado izquierdo de la lı́nea roja
(1-50, 101-150, ..., 901-950), mientras que para el experimento de personas conocidas
se utilizaŕan los cuadros del lado derecho (51-100, 151-200 ,..., 951-1000).
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cuadros que no cubran con estas caracterı́sticas seŕan despreciados y no se contabilizan

en el recuerdo del sistema. Para las pruebas de este sistema se considera la precisión y

recuerdo como:

recuerdo =
a

a+ b
(6.1)

precisión =
a

a+ c
(6.2)

dondea representa el ńumero de instancias correctamente reconocidas,b el número de

instancias incorrectamente rechazadas yc es el ńumero de incorrectamente reconoci-

dos.

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

6.1.1. Experimento 1: Desconocidos

En el primer experimento se analizó el comportamiento del ḿodulo de reconoci-

miento en circunstancias en donde no se conocı́a al sujeto que se colocaba frente a

la cámara (los 50 primeros cuadros de la secuencia de video). Dado que los criterios

descritos en la sección 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 generación del vector de umbra-

les, que indica el porcentaje mı́nimo de puntos similares entre las imágenes 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 criterios, ası́ como los esquemas de probabilidad

absoluta y relativa.

Umbral para~T 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 precisión para personas desconocidas, con diferentes umbrales
dondeC1, C2andC3corresponden a los tres diferentes criterios de descarte de vectores
de similaridad,A yR son los esquemas para obtener la probabilidadabsolutay relativa.

En los resultados obtenidos en la tabla 6.1 se puede apreciar que considerando que

en varios casos se logra obtener porcentajes de precisión de hasta 99.40 %, esto signi-

fica que de 100 iḿagenes de sujetos desconocidos al sistema, aproximadamente a 1 de

ellos lo reconocerá incorrectamente como algún sujeto de la base de datos. Los resul-

tados para este experimento varı́an entre un 86.75 % y un 99.4 % de precisión para el

mejor de los casos.

6.1.2. Experimento 2: Conocidos

En este experimento se evaluó el desempẽno del ḿodulo de reconocimiento para

sujetos conocidos. Una vez transcurridos los 50 cuadros donde el sistema no conocı́a

al sujeto, se registró a 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 precisión se muestran en la tabla 6.2, mientras la tabla 6.3

muestra los resultados de recuerdo.
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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: Precisión para personas conocidas, con diferentes umbrales dondeC1, C2
y C3 corresponden a los tres diferentes criterios aplicables, yA y R son los esquemas
para obtener la probabilidadabsolutay relativa.

Umbral C1-A C1-R C2-A C2-R C3-A C3-R

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 umbrales dondeC1, C2
y C3 corresponden a los tres diferentes criterios aplicables, yA y R son los esquemas
para obtener la probabilidadabsolutay 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

precisíon 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 configuración del

sistema un97 ± 2% de precisíon con un 20 % de recuerdo; sin embargo no es posible

hacer una comparación directa ya que las condiciones e imágenes no son las mismas.
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Umbral C1-A C1-R C2-A C2-R C3-A C3-R

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 umbrales dondeC1, C2
y C3 corresponden a los tres diferentes criterios aplicables, yA y R son los esquemas
para obtener la probabilidadabsolutay 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 relación entre la precisión

y el recuerdo de un sistema. Como puede verse en dicha tabla, el mejor compromiso

entre precisíon y recuerdo se obtiene al combinar un umbral de 5 % para el vector de

similitud, un esquema de probabilidad absoluta y utilizandoúnicamente el criterio 1 de

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

6.1.3. Ańalisis

Como era de esperarse, al incrementar el umbral para la generación del vector de

umbrales se incrementa la precisión pero se disminuye el recuerdo. Sin embargo, los

valores de precisión 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 precisión varian entre 86.75 % y el 99.4 %; mientras que

para personas conocidas se consigue una precisión 100 % con un recuerdo del 41.85 %

hasta 96.65 % con recuerdo del 57.32 %, dependiendo de la selección de criterio, um-

bral y esquema de probabilidad.
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Considerando que la principal aplicación del reconocimiento es la interacción humano-

robot, no es cŕıtico que el sistema reconozca al sujeto en cada cuadro. El tiempo inver-

tido en la detección, seguimiento y reconocimiento por cuadro consume en promedio

1.2 segundos, y en promedio se requieren 2.5 cuadros para tomar una decisión sobre

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 ejecución del sistema se muestran en

la figura 6.3.

Figura 6.3: Algunos resultados del reconocimiento en video tomado de la cámara del
robot. Como puede observarse en las imágenes se tienen diferentes condiciones de
iluminación, escala, expresión, pose. Para todos los sujetos se probó con iḿagenes con
y sin anteojos; mientras que en la base de rostros se cuenta conúnicamente tres sujetos
con anteojos.

6.2. Experimentos de escalabilidad

En estos experimentos se busca analizar el comportamiento del módulo de recono-

cimiento de rostros en iḿagenes estáticas al aumentar el número 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, que está formada por

40 sujetos con 10 iḿagenes de92 × 112 de cada individuo con pequeñas variaciones

en elángulo de rotación del rostro, aśı como en las expresiones. Para sus experimentos

se dividío la base de datos tomando un 70 % para entrenamiento y 30 % para pruebas.

Para probar el desempeño del sistema al aumentar el número de sujetos en la base de

datos, se seleccionaron de forma aleatoria 20 imágenes del 30 % de pruebas, para cada

vez que se incrementó la base de rostros (de 1 a 40). Los resultados obtenidos para

dichos experimentos muestran tasas de reconocimiento de entre el 98.1 % y 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 ńumero de sujetos conocidos en la base de datos. Sin embargo, se optó por

utilizar una base de datos distinta que brinde escenarios más adversos, ya que cuentan

con diferentes iluminaciones y no se tieneúnicamente la imagen del rostro como las

usadas por Grabner et al. (2007). Por tal motivo se seleccionó la base de datos de

Yale Extendida que cuenta con 16128 imágenes de 28 sujetos bajo 9 diferentes poses

y 64 condiciones de iluminación diferentes. Para los experimentos se seleccionó un

conjunto de 21 iḿagenes por cada individuo, 20 imágenes para pruebas y 1 imagen para

la base de rostros. En la figura 6.4 se muestra un ejemplo de algunas de las imágenes

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 el ńumero de personas conocidas en la base de datos. Debido a que el

sistema de reconocimiento de rostros está planteado para trabajar con video, se usó co-

mo entrada el conjunto de 20 imágenes por persona de manera secuencial.
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Figura 6.4: Ejemplo de iḿagenes 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 comenzará con el sujeto 1 en la base de datos de sujetos

conocidos, y se evaluará su desempeño al compararse con las 20 imágenes de prueba

del sujeto 1. Posteriormente, se añadiŕa el sujeto 2 a la base de datos y se realizará la

prueba con las 20 iḿagenes de cada uno de los sujetos conocidos por el sistema, y

aśı sucesivamente hasta alcanzar a los 28 sujetos conocidos. Este esquema puede ser

representado por la figura 6.5.

Es importante mencionar que como se está evaluando el desempeño del reconoci-

miento de rostros,́unicamente serán consideradas aquellas imágenes en donde se lo-

gró una detección de rostro y ojos exitosa. Como puede observarse en las gráficas de

la figura 6.6 y 6.7, la precisión 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: Representación del experimento 3. Inicialmente la base de rostros conocidos
incluye únicamente un individuo, se toma una muestra de 20 imágenes de la base de
rostros Yale B y se realiza el reconocimiento. Posteriormente, se añade a la base de
rostros una imagen del sujeto 2, entonces se realizan pruebas de reconocimiento con
las 20 iḿagenes del sujeto 1 y 20 imágenes del sujeto 2. Este proceso se repite para los
28 individuos que forman la base de rostros de Yale B.

Figura 6.6: Resultados de precisión del reconocimiento para la base de rostros Yale
Extendida al incorporar sujetos en la base de rostros y evaluarloúnicamente 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 evaluarloúnicamente con sujetos
conocidos.

6.2.2. Experimento 4: Comportamiento al incrementar el ńumero

de cuadros

En este experimento se busca evaluar el desempeño del sistema de reconocimien-

to al aumentar la evidencia de imágenes 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 20 imágenes por cada uno de los 28 indi-

viduos de la base de rostros. Se presentaránn imágenes aleatorias de cada una de las

28 personas simulando un video den × 28 cuadros para cada prueba. Se realizaron

experimentos con valores den = 1, 2, 10, 15, 20. El objetivo de esta prueba es analizar

si a mayor ńumero de apariciones de la persona en el video, la precisión del sistema

aumenta. El experimento fue repetido 10 veces para cada valor den para obtener resul-

tados estad́ısticamente significativos. En las figuras 6.8 y 6.9 se muestran la precisión

y el recuerdo promedio de las 10 ejecuciones para cada uno de los subconjuntos den

imágenes. 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 gŕaficas 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 cantidad de imágenes por individuo

la precisíon y recuerdo del sistema aumentaron, hasta un máximo de 20 iḿagenes, don-

de se mostŕo un comportamiento similar al de 15 imágenes 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 precisión con 20 % de recuerdo, hasta una precisión del

60 % con 9.5 % de recuerdo. Mientras que al aumentar el número de iḿagenes en 15 y

20, los mejores valores de precisión alcanzan hasta un 100 % con recuerdo de 45.5 % y

47.3 %.

Figura 6.8: Resultados de precisión del reconocimiento de nuestro sistema al realizar
el experimento con diferente número de iḿagenes 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 una gráfica 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 diferente número de iḿagenes 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 precisión para 28 individuos. Hay que recordar que las

condiciones de prueba de las imágenes usadas en la evaluación de 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 con sólo la 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 precisión varian entre un 85.4 y 100 % de precisión para los 28 individuos

(Ver gŕafica 6.8)
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Figura 6.10: Resultados de precisión al aumentar el ńumero de sujetos (Tomado de
Grabner et al. (2007)).

6.3. Experimentos con el robot ḿovil Markovito

Markovito es un robot de servicio basado en una platafora PeopleBot, está dotado

de 2 anillos de sonares, una cámara Pan-Tilt Canon VCC5, 2 motores con encoders,

un láser, 2 sensores infrarojos, un micrófono bidireccional, ası́ como una computadora

integrada en la a,rquitectura del robot. La parte del procesamiento de las imágenes es

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

Para evaluar el desempeño del sistema de reconocimiento en móvimiento se plan-

tea una prueba en donde tanto Markovito como cinco personas (todas ellas previamente

registradas en la base de rostros) caminarán en el ambiente. El escenario de pruebas fue

el laboratorio de rob́otica, y la ruta seguida por Markovito y los participantes se en-

cuentran marcadas en la figura 6.11. Para evaluarlo en una situación de iluminacíon

adversa, se seleccionó realizar la grabación a las 6:30 pm cuando el sol se encuentra en

su ocaso y las lámparas del laboratorio fueron encendidas (iluminación no estructura-

da), contando ası́ con varias niveles de iluminación. Las iḿagenes fueron tomadas con



92 CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

una resolucíon de320×240 pixeles y el video fue editado para considerar en su mayorı́a

imágenes con presencia de personas. Los individuos en esta prueba se encontraron fijos

al momento de la grabación, aunque en algunos cuadros se les solicitó caminar lenta-

mente hacia el robot (aún 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 un sólo tamãno de iḿagenes.

Figura 6.11: Diagrama general del recorrido realizado por Markovito y los cinco par-
ticipantes en el experimento. La lı́nea punteada negra indica la trayectoria seguida por
Markovito (la imágen degradada señala la posicíon inicial del robot). Cada una de las
lı́neas punteadas de colores muestran las trayectorias seguidas por los participates, los
ćırculos indican las posiciones iniciales.
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Figura 6.12: Base de rostros utilizada por Markovito. El tamaño de las iḿagenes es de
100× 120 pixeles.

Posteriormente se utilizó el video como entrada al sistema considerando para la eva-

luación de precisíon y recuerdo,́unicamente cuadros en los cuales el rostro y los ojos

fueran localizados. En la figura 6.13 se muestran ejemplos de las imágenes capturadas

por Markovito para la prueba. En la prueba se utilizó un video de 250 cuadros con 50

imágenes 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 robot móvil Flea, ellos no

reportan resultados con su robot en movimiento, sonúnicamente los participantes los

que se mueven alrededor del robot; sin embargo, no se reporta claramente la precisión

alcanzada en dicho experimento.

No cuadros
Cuadros sin detecciones de rostros uojos 25
Cuadros con reconocimientoscorrectos 86
Cuadros con reconocimientosincorrectos 11
Cuadros sin suficiente evidenciap/reconocimiento 128

Precisión 87.76%
Recuerdo 40.17%

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

Se plantearon tres conjuntos de experimentos para evaluar el comportamiento del

módulo de reconocimiento de rostros: reconocimiento en video para personas conoci-

das y desconocidas, reconocimiento al incrementar el número de individuos y cuadros,

y reconocimiento en el robot ḿovil Markovito.

El primer conjunto de experimentos consistió en evaluar el desempeño del sistema

cuando se presentan sujetos no registrados en la base de rostros y cuando si se encon-

traban registrados. Para estas pruebas se utilizó la ćamara del robot Markovito, en el

laboratorio (un ambiente interior sin control de la iluminación adicional), con un con-

junto de 10 individuos. Se consideraron variar los porcentajes del vector de umbrales

con valores de 5,7,9,11,13,15 y 20 %, los esquemas de mapeo de probabilidad absoluta

y probabilidad relativa para la generación del vector de probabilidades, ası́ como los

tres criterios de descarte para los vectores de similitud. Para estas configuraciones en

los experimentos, se alcanzó hasta un 99.4 % de precisión para el correcto etiqueta-

miento de DESCONOCIDO para sujetos no registrados en la base de rostros; mientras

que para sujetos registrados en la base de rostros se obtiene hasta un 100 % de recono-

cimientos correctos. Es importante considerar para la elección de los paŕametros como

criterio, umbral y esquema de probabilidad, un compromiso entre la precisión y el re-

cuerdo del sistema. El tiempo promedio por imagen que consume todo el proceso es

de 1.2 segundo, considerando condiciones de iluminación est́andar en el laboratorio,

generada por fuentes no estructuradas como lo son luz entrante por las ventanas y la luz

producida por algunas lámparas de diferentes luminicencia; el reconocimiento requiere

en promedio 2.5 iḿagenes, con lo que el reconocimiento de un sujeto llevarı́a aproxi-

madamente 3 segundos.

El segundo conjunto de experimentos evalúa el desempẽno del sistema al variar

el número de cuadros en el video en el que se presenta a un individuo, ası́ como su
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comportamiento al aumentar el número de sujetos en la base de rostros. Para ello se

utilizó la base de datos de Yale Extendida que representa un desafio por considerar

situaciones de iluminación adversas. Se consideró el ńumero 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 que incrementar el número de iḿagenes de prueba mejora el desempeño

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 reconocedoŕunicamente con sujetos previamente registrados en la base de

datos, cuyo comportamiento en cuanto a precisión se mantiene aproximadamente cons-

tante pese a incrementar la cantidad de sujetos hasta 28 con un porcentaje promedio de

precisíon de 96.96 %.

El tercer experimento consiste en evaluar el desempeño del 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

iluminación, con variaciones en la pose y las expresiones faciales, mostraron un desem-

pẽno del 87.76 % de precisión con 40.17 % de recuerdo lo cual resulta adecuado para la

aplicacíon 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.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

La necesidad de una interacción humano-robot ḿas natural motivo en esta tesis a

desarrollar un ḿetodo de reconocimiento de rostros capaz de trabajar con video en con-

diciones de iluminación no uniformes, con rostros en diversas escalas y rotaciones de

perfil de±30◦. En comparacíon con otros trabajos similares, los cuales trabajan con

episodios de televisión Apostoloff y Zisserman (2007), se logran niveles de precisión

significativos con un recuerdo superior en situaciones de evaluación similares. De igual

forma se presentan resultados competitivos al comparar el desempeño de nuestro sis-

tema con el utilizado en el robot ḿovil Flea, de Grabner et al. (2007), al medirse la

precisíon al aumentar el ńumero de sujetos en la base de rostros.

7.1. Conclusiones

En esta tesis se presentó un 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 tres módulos: detección, seguimiento y reconocimiento.

El sistema mostŕo ser robusto a trabajar con imágenes de rostros sin control de ilu-

minacíon, lo cual es una situación coḿun en rob́otica ḿovil. Además de ser capaz de

aprender nuevos individuos en tiempo de ejecución con tan śolo una imagen por per-

97
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sona. Se mostró que 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

precisíon superiores al 96.65 % (ver algunos ejemplos de reconocimiento con anteojos

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

ll ó un algoritmo de seguimiento de rostros basando en el detector de objetos de Viola y

Jones (2001a) el cual cuenta con una complejidad del ordenO(n2).

El esquema de reconocimiento de rostros constó de cuatro etapas principales: (i)

preprocesamiento de la imagen, (ii) generación de regiones de interés y extraccíon de

puntos caracterı́sticos SIFT, (iii) generación de vector de similitud y aplicación de cri-

terios de descarte en imágenes con sujetos desconocidos, y (iv) integración de informa-

ción de cuadros anteriores con la información de la imagen del cuadro actual.

En la etapa de preprocesamiento se implementó un ḿetodo de mejora para las

imágenes que consiste en una ecualización del histograma seguida de una compen-

sacíon de iluminacíon, con lo cual se aumentar el número de caracterı́sticas invariantes

del rostro. La generación de regiones de interés se baśo en la localizacíon de los ojos

en la imagen y el tamaño de dichas regiones retornadas por el detector, con lo que se

generaron las regiones: ojo izquierdo, ojo derecho y nariz-boca. Además con el proce-

so de detección de ojos se logró descartar iḿagenes 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 discriminación de vectores de

similitud logró descartar del reconocimiento a la mayor parte de cuadros en los cuales

se encontraba un sujeto no registrado en la base de rostros; esto permite que sólo las

imágenes 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



7.1. CONCLUSIONES 99

observando a una persona con base a la evidencia de la imagen actual y la informa-

ción generada en iḿagenes anteriores, este enfoque mostró buenos resultados tanto en

tiempo de ejecución con aproximadamente tres segundos para el reconocimiento de un

rostros, como en precisión alcanzando un 96.65 % de precisión. Debido al disẽno del

sistema de reconocimiento, se mostró que śolo 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 ejecución sin un costoso

entrenamiento.

Se realizaron tres conjuntos de pruebas: (i) reconocimiento de rostros en video (para

sujeto desconocidos y sujetos conocidos), (ii) reconocimiento al incrementar el número

de personas en la base de rostros, ası́ como al variar el ńumero 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 buscó evaluar dos objetivos: (i) la preci-

sión del sistema cuando se presentaba una persona no registrada en la base de rostros

y se asignaba la etiqueta DESCONOCIDO, y (ii) la precisión y recuerdo del sistema

cuando se presentaba una persona conocida para su reconocimiento. Se seleccionaron

diferentes configuraciones de los parámetros como el umbral de puntos caracterı́sti-

cos, el criterio de discriminación de vectores de similitud y esquemas de probabilidad;

mostrando que se puede alcanzar una precisión del 99.4 % para los desconocidos y un

96.65 % de precisión con 57.32 % de recuerdo para el reconocimiento de personas re-

gistradas en la base de rostros. Sin embargo, como era de esperarse colocar parámetros

más estrictos generó mejores resultados en la precisión en aproximadamente 3.35 %,

pero afectaŕon 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 televisión y alcanzan porcentajes de precisión y recuerdo del

97±2 % y 20 %, respectivamente.
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El segundo conjunto de experimentos evaluó: (i) el desempẽno del sistema al in-

crementar el ńumero de sujetos en la base de datos y (ii) como afecta la precisión el

aumentar o disminuir el ńumero de cuadros consecutivos en los cuales aparece una per-

sona. Para estas pruebas se utilizó la base de rostros de Yale Extendida que presenta

condiciones de iluminación variables, reportando un comportamiento estable con pre-

cisiones superiores al 94.5 % para cuando se aumentaba el número 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 la precisión

al aumentar el ńumero de cuadros por sujeto se puede observar que a mayor número de

cuadros mejora la precisión; sin embargo, este comportamiento tiende a no aumentar

despúes de 15 iḿagenes por sujeto.

Finalmente, se evaluó el desempẽno 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

precisíon 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 las imágenes registradas

en la base de rostros y la imagen a reconocer, basado en la localización autoḿati-

ca de las regiones de los ojos, nariz y boca. Esto incluye el preprocesamiento de

las imágenes con la ecualización del histograma y la compensación de la ilumi-

nacíon, lo que favorece la extracción de puntos SIFT.
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Un criterio efectivo para descartar imágenes de sujetos no registrados en la base

de rostros basado en umbrales, con lo cual se busca reducir el tiempo de ejecu-

ción.

La aplicacíon de un ḿetodo Bayesiano para el reconocimiento de rostros en un

video, el cual hace uso de la información generada en iḿagenes 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 aplicación en robots de servicio.

7.3. Trabajo futuro

Algunas extensiones que se pueden realizar a este trabajo se enlistan a continuación:

Extender el proceso de seguimiento para más personas en la imagen, de esta

forma poder realizar ḿultiples reconocimientos al mismo tiempo.

Utilizar de caracterı́sticas invariantes SIFT en el proceso de seguimiento para

hacerlo ḿas robusto, y en un momento dado reemplazar el actual. Con esto podrı́a

abarcarse la detección de rostros con mayorángulo de rotación.

Realizar ḿas pruebas con el robot Markovito como por ejemplo:

• Probar el algoritmo en en ambientes con obstáculos para analizar su com-

portamiento en conjunto con otros módulos del robot como el de planifica-

ción y evacíon de obst́aculos

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

ma durante largos periodos de uso

• Analizar el aprendizaje de nuevos individuos en tiempo de ejecución duran-

te su recorrido.
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Desarrollar un control autoḿatico para la ćamara de Markovito

para seguir y enfocar al rostro que se quiere reconocer.
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