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CAPITULO I

Introduccion
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La ciencia puede descubrir lo que es cierto, pero no lo que es bueno, justo y humano.
Marcus Jacobson
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1.1 Prélogo

Este proyecto ha sido pensado para poner nuestro grano de arena a los grandes
avances tecnoldgicos de éstos Ultimos tiempos; asi pues, contribuir de ésta
manera a proyectos futuros con la esperanza de que muy pronto; ya sea basada
en ésta técnica, en otras o tal vez en un hibrido de ellas, puedan dar solucién a
los diversos problemas que hoy se plantean, para el seguimiento de rostros.

En el primer capitulo, encontraremos los principales motivos por el cual
dedicamos nuestro esfuerzo a la investigacién y al desarrollo de nuevas técnicas
para la implementacion en la deteccion y seguimiento de rostros y objetos. Asi
como también se describe el objetivo de éste proyecto.

En el segundo capitulo, explicamos las principales técnicas para la deteccion y
seguimiento de rostros que se han ido desarrollando en el transcurso del tiempo,
las principales ventajas y desventajas de cada una de ellas, asi como también sus
diferencias. También hacemos hincapié a una de las méas populares técnicas que
es la Eigenface. Profundizaremos en explicar los conceptos acerca de los
clasificadores en cascada y los filtros de base haar, ya que son la base de nuestro
proyecto.

En el tercer capitulo, haremos mencion a las librerias de la OpenCV ya que son
fundamentales para la realizacion de nuestro proyecto, asi como también
profundizaremos en los conceptos y la actualidad de la vision por ordenador.

En el cuarto capitulo, explicaremos con lujo de detalles el proyecto que se ha
realizado, haciendo hincapié en las técnicas utilizadas para el seguimiento del
rostro.

En el quinto capitulo, se podra apreciar los resultados experimentales que hemos
obtenido, al momento de probar nuestro programa con diferentes clases de
videos.

En el sexto capitulo, tomamos en cuenta los resultados experimentales y
sacamos nuestras conclusiones finales del proyecto. También comentamos sobre
los posibles trabajos futuros que se podria realizar con éste proyecto.

En el séptimo capitulo, damos un presupuesto estimado acerca del costo
econdmico del proyecto.

En el octavo y Ultimo capitulo, como en todo proyecto, terminamos con la
bibliografia, no es mas que un listado de libros, articulos y manuales que han sido
consultados y que gracias a su ayuda han facilitado la realizacion de este
proyecto.
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1.2 Motivacion

En los ultimos afios la tecnologia ha crecido de un modo espectacular, éste
incremento ha hecho posible que influya en nuestras vidas, casi sin darnos
cuenta de ello; es verdad que, como todo en esta vida, la tecnologia trae
ventajas y desventajas.

No es mi propdsito hablar de las desventajas ya que a mi entender pueden ser
hasta cierto punto controladas y reducir el riesgo que conllevan. Lo que quiero
destacar es la gran importancia que tiene y la diversidad de formas en las que
nos pueden ayudar.

Si orientamos lo dicho anteriormente a este proyecto, veremos que su aplicacién
también es muy variada y aqui citamos algunos ejemplos:

a) Entretenimiento:

Para aquellos que les gustan los deportes, el famoso ojo de halcén por
ejemplo, presenta una técnica de seguimiento de la pelota, el cual nos
permite saber si un punto es valido o no. También podemos aplicar estos
conocimientos para datos estadisticos, por ejemplo en el futbol, cuando
gueremos saber la posesion del balén de un determinado equipo, el fuera de
juego y diversos datos estadisticos mas. También es posible mejorar la
deteccion de rostros en camaras fotograficas y video camaras.

En la figura 1 vemos el funcionamiento del ojo de halcon en el momento en
que se ha producido un servicio de uno de los jugadores.

Figura 1: Ojo de halcén
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b) Seguridad:

Después del 11 de setiembre, es una de las ramas mas importante en donde
la tecnologia ha ganado terreno. El seguimiento de rostros de potenciales
terroristas, o la deteccidon de un objeto sospechosamente abandonado son las
principales aplicaciones, un ejemplo de ésta aplicacion la vemos en la figura 2
en el cual se puede apreciar una maleta sospechosamente abandonada.

Figura 2: objeto sospechoso

c) Hardware:

Mediante la deteccion de un rostro, éste puede mandar una sefial a la camara
y hacer que la cdmara se mueva, y de esta manera no perder de vista a la
persona deseada, esto es la interaccion del software con hardware, para una
mejor optimizacion. En la figura 3 se muestra el funcionamiento de las
camaras de vigilancia.

Figura 3: Camaras de Seguridad
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d) Seguridad Vial:

Los accidentes de trafico son muy frecuentes en nuestra sociedad, y aunque
las leyes sobre el alcohol y demas se han vuelto més severas, no han reducido
la tasa de accidentes como se quisiera.

El trabajo hacia un coche “inteligente” que sea capaz de interpretar las
sefiales de trafico y actuar segin su interpretacion-programacion es uno de
los campos en los que se esta trabajando actualmente, si es que no existen ya
los primeros prototipos en el laboratorio. En la figura 4 podemos apreciar las
distintas aplicaciones de una cdmara instalada sobre un vehiculo.

Figura 4: Camaras de Seguridad

e) Vision artificial:

La visién artificial ha interactuado con la biomedicina, para intentar devolver
la vision a pacientes con ceguera, eso ha sido posible gracias a los avances
tecnoldgicos que ha experimentado esta rama de la ciencia. En la figura 5
vemos un dispositivo que intenta devolver la vision a los que sufren de
ceguera.

Figura 5: Vision Artificial
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1.3 Objetivo

El objetivo fundamental del proyecto es el seguimiento del rostro, una vez
detectado el rostro en la imagen mediante la funcion cvHaarDetectObjects (de
las librerias de las OPENCV) procederemos a desactivar ésta funcion para luego
continuar con el seguimiento mediante la estimacion de movimiento.

Cada cierto tiempo se hara un refresco para evitar que los errores se acumulen
en el tiempo. Se podria decir que es una optimizacion de la funcion
cvHaarDetectObjects, o un complemento de ésta; ya que, al trabajar
conjuntamente, la vuelve mas rapida, alcanzando en ciertos casos especificos, la
iteracion a tiempo real.

La idea fundamental de éste proyecto; es decir, el funcionamiento del método
reconoce de la clase Seguimiento, esta inspirada en la codificacion de video
MPEG 1, el cual utiliza imagenes intra (1) e inter (P).

Las imagenes intra son aquellas que contienen toda la informacién y en la cual se
produce la reduccién de la resolucién espacial para la codificacion de video;
ademas se refrescan cada cierto tiempo. Su analogo en nuestro proyecto es la
informacion que nos facilita la funcion cvHaarDetectObjects.

Las imégenes inter o predictivas, tienen solo la informacién necesaria y son
usadas para reducir la resolucion temporal del video mediante la estimacion de
movimiento, su analogo en nuestro proyecto es el método reconoce de la clase
Seguimiento.

Para la realizacion del proyecto se ha utilizado Visual Studio 2008 como entorno
de desarrollo, C++ como lenguaje de programacion vy las librerias de las OpenCV,
para obtener el maximo rendimiento en el seguimiento de rostros, como
muestra la siguiente imagen.

Figura 5: Seguimiento
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CAPITULO 11

Técnicas de deteccidn de rostros
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Los errores ajenos proporcionan los medios para descubrir la verdad.
John Selden

Si se puede imaginar... se puede programar.
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2.1 Historia

A lo largo de éste capitulo se veran conceptos que han sido adquiridos gracias a
gran parte de lo expuesto en el octavo capitulo que pertenece a la bibliografia,
por tanto si se desea entrar con mas profundidad, se pueden consultar los
textos: [3], [4], [5], [6], [7], [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18],
[19], [20], [22], [23], [24] y [25].

- En 1888; aunque pueda parecer sorprendente, Francis Galton fue el primero
en proponer un método sobre clasificacion de caras. Este recogia perfiles
faciales como curvas, encontrando su norma, después se clasificaban perfiles
por sus desviaciones con respecto a la norma. El resultado era un vector que
podia ser comparado con otros vectores de la base de datos.

- En 1960; se introdujeron sistemas semiautomaticos que hacian marcas en las
fotografias para localizar las marcas principales: ojos, orejas, nariz y boca Las
distancias y radios se calculaban a través de las marcas para construir un
sistema de referencia y poder comparar los datos.

- En 1970; Goldstein, Harmon y Lesk crearon un sistema con 21 marcadores
que incluian color del pelo y grosor de labios. Sus pruebas eran también
dificiles de automatizar porque muchas de estas medidas se tomaban a
mano.

- Pocos afios después Fisher y Elschlagerb introdujeron un sistema mas
autonémico que utiliza plantillas para medir los rasgos de diferentes partes
de la cara, con las cuales construian un mapa global. Tras una continuada
investigacion resulto que las medidas no contenian suficientes datos Unicos
como para representar una cara de adulto.

- Otra aproximacion intenta clasificar la cara humana usando una combinacion
de la gama de gestos como un juego de marcadores a identificar. En general
se pone en préctica usando reconocimiento de modelo 2D y principios de
redes neuronales. La mayoria de veces esta técnica requiere un enorme
numero de caras a entrenar para alcanzar una exactitud respetable.

- El primer método completamente automatizado, compara las caras en un
modelo genérico de rasgos esperados y creaba una serie de patrones para
una imagen. Esta estrategia era principalmente estadistica, se basaba en
histogramas y en el valor de la escala de grises.
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En 1988; los trabajos, en un primer momento, de Kirby y Sirovich; y luego de
Turk y Pentland basados en el método de Eigenface abrieron un camino al
que ha ido contribuyendo mucha gente.

En 1990; incremento el interés por el reconocimiento de caras automatico se
han sumado un creciente nimero de grupos de investigacion. Apoyandose
también en las mejoras técnicas que han supuesto el desarrollo de las redes
neuronales, andlisis wavelet, infografia y visién por ordenador.

Actualmente gracias al 11S, ha incrementado el interés por el desarrollo y
mejora de esta tecnologia, aqui en Espafia el 11M produjo los mismos efectos
ya que demostro que el terrorismo es un problema mundial. Desde entonces
las méas importantes universidades de Espafia han dedicado gran parte de su
tiempo en promover la investigacion de todas estas tecnologias con el fin de
brindarnos un mundo mas seguro.

Figura 6: Robot

2.2 Problemas habituales en la deteccidon de rostros

2.2.1) Deteccion de un rostro humano

Aunque pueda parecer increible, en algunas ocasiones, incluso para las propias
personas, nos es facil reconocer un rostro humano, pongamos por ejemplo
aquella imagen de Marte (figura 7) donde se podia apreciar un rostro un tanto
humanoide por llamarlo de alguna manera y que dio la vuelta al mundo.
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Figura 7: Marte

Un segundo ejemplo de lo que expuesto anteriormente es el célebre sudario de
Turin (figura 8) en el cual se cree que aparece el rostro de Jesus. ¢Se puede
catalogar a estas imagenes como rostros humanos? o son simple coincidencias
de luces y sombras o de otro efecto natural que lo provoca. Obviamente la
finalidad de éste proyecto no es abrir un debate religioso ni mucho menos, s6lo
se quiere plasmar las dudas surgieron y que seguiran surgiendo en dichos
aspectos.

Figura 8: Sudario de Turin

2.2.2) Localizacion de componentes faciales

Una vez que se ha detectado el rostro, el siguiente objetivo es la localizacién de
sus componentes, como por ejemplo, su posicion, la boca, los ojos, y las demas
gue se crean convenientes. A diferencia de la deteccion de rostros, en donde lo
importante es una buena discriminacién rostro/no-rostro, en éste caso lo
esencial es la precision de los resultados, que puede verse influida por la mala
resolucién de entrada. Como ejemplo de lo expuesto se puede apreciar en la
figura 9.
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Figura 9: Componentes faciales

2.2.3) Estimacion de pose

Se trata de saber la posicién de la cabeza del individuo en relacién a la cAmara,
obviamente es un problema de naturaleza tridimensional, para ello se podria
usar modelos 3D, aunque también se puede trabajar con 2D. Es un problema
que cada técnica resuelve de distintas maneras, y que influye mucho en el buen
funcionamiento del programa ya que se podria catalogar como un paso critico
para la estimacion, debido a que los errores que provoque seran arrastrados en
el tiempo en futuras comprobaciones y con ellos reducira el éxito del objetivo.

2.2.4) Seguimiento de rostros en un video

Su principal proposito es encontrar la variacion de posicion, forma y
orientacion del rostro a lo largo de una secuencia de video.

La capacidad humana para el reconocimiento de rostros es asombrosa, incluso
en condiciones desfavorables, sin embargo ésta capacidad puede ser muy
subjetiva; ya que, puede ser facilmente confundida con simples alteraciones en
laimagen, lo que cominmente se llaman juegos de imagenes.

2.2.5) Andlisis de la expresion facial
El problema consiste en clasificar la expresion del sujeto en un nimero discreto

y predefinido de clases; aunque, otros prefieren buscar una estimacion
graduada del estado de activacion de los musculos faciales.
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En ambos casos, seria conveniente diferenciar entre el analisis del gesto (boca
abierta o cerrada, cejas subidas, ojos abiertos, etcétera) y la interpretacion
emocional (triste, contento, enfadado, etcétera), éste Ultimo mucho mas
complejo ya que se requiere una interpretacion del contexto y consideraciones
sociologicas, inherentes al ser humano y que por ejemplo un robot seria
incapaz de detectar.

Figura 10: Gestos

2.2.6) Extraccion de informacién

El resultado podria estar orientado a mejorar las imagenes para una etapa
posterior de reconocimiento biométrico. Aqui lo que queremos saber es si un
individuo tiene gafas, barba, su sexo, su raza, la edad, etc.

2.3 El estado del arte en deteccidn de rostros

En la actualidad, el campo de la deteccién facial parece haber alcanzado cierta
madurez con la existencia de varias implementaciones bastante fiables; no
obstante, algunas cuestiones siguen aun pendientes. Podemos distinguir cuatro
grandes categorias de métodos de deteccion de rostros, basados en
conocimientos, en propiedades invariantes, en patrones predefinidos y en
apariencia.

2.3.1) Métodos descendentes basados en conocimiento

El problema con ésta técnica es como crear un conjunto éptimo de reglas. Si
son muy detallados se restringe la capacidad de generalizacion y si las reglas
son muy generales incrementa el nimero de falsas detecciones. Esto se debe a
que el buen funcionamiento dependera también del conocimiento del
investigador y de su experiencia para delimitar las reglas.
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La estrategia de busqueda descendente (top-down), propone un sistema de
reglas a tres niveles, con resoluciones crecientes en las imagenes. Un ejemplo
claro es el trabajo de Yang y Huang [15].

1. Primer nivel; usa la resoluciébn mas baja, se busca una distribucion de
intensidades, dada por un patron de 5x5 pixeles, creado de forma natural.

2. Nivel intermedio; se define un criterio basado en deteccién de bordes sobre
los candidatos resultantes del paso anterior.

3. Aquellos candidatos que pasen ambas criterios, se someten a otro test de
mayor resolucion con reglas orientadas a la distincion de cada uno de los
componentes faciales por separado.

Los resultados experimentales de éste método, logra una capacidad de
deteccion del 83% sobre un conjunto de 60 imagenes, pero tiene un 47% de
falsas alarmas por imagen.

Los métodos dentro de ésta categoria se ven sujetos a las enormes dificultades
de expresar en un conjunto reducido de variables y/o reglas, la infinidad de
cambios de apariencia que experimenta el rostro humano; por ello, se puede
decir que es una linea abandonada.

2.3.2) Métodos ascendentes basados en invariantes

Se da por hecho que deben existir caracteristicas de bajo nivel, faciles de
calcular pero invariantes frente a un gran nimero de situaciones complejas.
Frente a los algoritmos basados en conocimiento, el procesamiento suele
seguir un camino ascendente: primero se extraen caracteristicas de bajo nivel
individualmente, y luego se agrupan utilizando descriptores estadisticos.

a) Bordes:

La extraccion de bordes del rostro ha sido una de las propiedades
invariantes mas utilizadas, tanto externos como internos, luego eran
sometidos a un andlisis de forma y posicién. Para la extraccion de bordes se
utilizan distintos métodos, como el operador de Canny, convoluciones con
segunda derivada de la gaussina, gradiente de Sobel, etc.

En esta ocasion se ha realizado la gradiente de Sobel a imagen Lena (figura
11) con el proposito de apreciar el buen funcionamiento de ésta técnica, el
cual nos permite obtener los bordes de una imagen. Dependiendo del grado
y de la técnica utilicemos, la deteccion de bordes sera mejor o peor.
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Figura 11: Gradiente

b) Descriptores de textura:

Generalmente se definen tres tipos de texturas: piel, pelo y otras. La
clasificacion de los bloques se realiza mediante redes neuronales, y para la
deteccién de caras un esquema que mida la ocurrencia de pelo y piel.
También se puede afiadir informacion de color para aumentar la relevancia
del color anaranjado.

c) Color:

Si bien he cierto que las imagenes en blanco y negro permiten una
representacion basica de la imagen para extraer propiedades, el color es una
herramienta mucho méas poderosa, entre otras cosas porque nos brinda
mayor informacion, como por ejemplo el color de la piel humana (en sus
diferentes variantes), esto ha permitido desarrollar algunas técnicas que
detectan la raza (algunas representadas en la figura 12), para este tipo de
técnicas se suele trabajar con un RGB normalizado.

Copyright Rhee 3C.MD., PhD

Figura 12: Estilos

Los métodos de deteccidn basados en color presentan varios puntos débiles,
en primer lugar la variacién de los matices entre diferentes sistemas de
adquisicion y fuentes de iluminacion, ademas de la perturbacion por ruido y
por compresion, es tan grande que hace inviable fijar un espacio universal
para todos los colores de piel humana y la clasificacion piel/no piel, no seria
efectiva; incluso si éste método fuera perfecto, no es suficiente para
detectar rostros, puesto que también encontraria manos, brazos, pies, etc.
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d) Combinacion de color, forma y proyecciones:

Dentro de los métodos de rostros basados en invariantes, 10s méas exitosos
se encuentran entre los que hacen uso de diferentes caracteristicas.

1. Clasifica los pixeles en piel/no piel usando un modelo de color.

2. Buscar rostros candidatos mediante agrupacion de componentes
conexos o con clustering de los pixeles de color de piel.

3. Aplicar una etapa de verificacién de candidatos, basada en comprobar la
existencia de 0jos, nariz y boca.

Existen otros muchos métodos ascendentes que combinan otros tipos de
caracteristicas que se aplican junto al color, como la estructura del rostro,
los momentos geomeétricos, la simetria, y la profundidad.

2.3.3) Métodos basados en patrones predefinidos

Se apoyan en modelos predefinidos manualmente, se distinguen dos
categorias: los que manejan patrones predefinidos, y los que permiten
patrones deformables.

1)

Patrones predefinidos:

El uso de operadores de bordes es una de las elecciones mas frecuentes; es
decir, no se crean modelos de las iméagenes de intensidad, sino de las
imagenes de bordes. Se realiza un proceso de agrupacion de contornos y se
buscan tres curvas que puedan corresponder a los bordes de la cara, el
porcentaje de deteccidn se estima en un 70%.

Otra forma de aplicar patrones basados en bordes es dividir el rostro en
bloques, donde cada una tiene informacion de luminosidad y nivel de
bordes del mismo.

Patrones deformables:

Permiten cierta flexibilidad en el ajuste de un modelo de rostro. Estos
métodos definen una funcién de energia, que mide el grado de ajuste en
cada momento. Basicamente, la energia consta de dos componentes: uno
interno y otro externo. El externo tiende a ajustar al méximo el modelo a la
instancia actual, mientras que el interno hace que el ajuste actual mantenga
una forma coherente y compacta.
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2.3.4) Métodos basados en apariencia

Las técnicas expuestas anteriormente, se centran en la deteccién de una Unica
cara en las imagenes, con una buena resoluciéon y en la mayoria de los casos,
mirando de frente.

Las técnicas basadas en apariencia intentan resolver estas limitaciones y es una
de las méas exitosas. Basicamente, la idea subyacente consiste en reducir la
deteccién a un problema de clasificacion cara/no cara, que se repite de forma
exhaustiva para todas las posibles subregiones y con todas las escalas
admitidas.

La cuestion fundamental es entrenar un clasificador binario a partir de un
conjunto amplio de ejemplos de caras y de no caras. Por ello a veces estas
técnicas se denominan también basadas en aprendizaje.

Los resultados practicos de estos métodos son:

e Son capaces de manejar situaciones complejas, con imagenes de escasa
resolucion, baja calidad y un nimero arbitrario de rostros por imagen.

e Pueden presentar un riesgo de sobre-ajuste a los datos de aprendizaje, de
manera que el entrenamiento del clasificador se convierte en el aspecto
clave.

e El funcionamiento exhaustivo del proceso implica un elevado coste
computacional que en general sera uno de los principales inconvenientes.

1. Busqueda multiescala:

El primer elemento del proceso es una busqueda exhaustiva multiescala. A
partir de la imagen de entrada, se obtiene una pirdmide de imagenes con
diferentes resoluciones. Se define un factor de escala, de manera que cada
imagen en la pirdmide seré cada vez menor segun el factor de escala.

2. Pre-procesamiento y foco de atencidn:

Antes de la clasificacion, muchos métodos incluyen una etapa de pre-
procesamiento de las ventanas obtenidas. Este paso puede tener dos
propasitos:

e Descartar regiones en las que claramente no existe una cara. Para ello se
pueden aplicar heuristicas sencillas basadas en bordes para eliminar
regiones que sean muy uniformes.
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e Mejorar las iméagenes de las ventanas de cara a la etapa posterior de
clasificacion. Fundamentalmente, se pretende dos cosas: aumentar el
contraste de las sub-imagenes (mediante normalizacion del brillo), y reducir
el posible efecto de sombras no uniformes.

3. Clasificacién rostro/no rostro:

Estos clasificadores, deben ser capaces de modelar la compleja forma del
rostro y al mismo tiempo tener una ejecucion extremadamente rapida. El
problema se formula dentro de un marco probabilistico, donde las ventanas
que encierran al rostro, se consideran como variables aleatorias “x” y las
clases rostro/no rostro como dos distribuciones de probabilidad; la
dificultad estd en la elevada dimensionalidad de “x” y en los multiples
modos de variacién posibles de la clase rostro.

Para resolverlo, se han aplicado distintos métodos de clasificacién: redes
neuronales, discriminantes lineales de Fisher, maquinas de vectores de
soporte, reduccién a sub-espacios lineales, combinacion de clasificadores
elementales (como el método AdaBoost), etc.

4. Agrupacion de candidatos y post-procesamiento:

Como resultado de la clasificacion de las ventanas, tenemos un conjunto de
posibles regiones del rostro. Muchas de ellas pueden estar asociadas a un
mismo rostro, y alguna de ellas pueden ser falsas detecciones. El dltimo
paso de los detectores basados en apariencia consiste en agrupar las
regiones con un alto solapamiento y eliminar a los candidatos menos
fiables.

2.4 EIGENFACE

El principio basico de las Eigenface es la extraccion de caracteristicas, su objetivo
es capturar las variaciones existentes entre un conjunto de imagenes de rostro.

En términos matematicos, se desea encontrar las componentes principales de la
distribucion de rostros, o los autovectores de la matriz de covarianza de un
conjunto de imagenes de rostros, considerando que una imagen es un punto o
vector en un espacio dimensional muy alto. Los autovectores son ordenados,
cada uno representando una diferente cantidad de variacién entre los rostros.

La técnica para el reconocimiento de rostros consiste en dos etapas:
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2.4.1) Célculo del “espacio de rostros”

- Analiza las componentes principales en el conjunto de iméagenes de
entrenamiento, proyecta cada imagen en el espacio calculado y crea clases
de clasificacion.

- Conseguir un conjunto de imagenes de rostros (conjunto de entrenamiento).

- Calcular los componentes principales del conjunto de entrenamiento,
guardando solo “M” de ellos correspondientes a los autovectores mas altos.
Estos “M” componentes principales definen el “espacio de rostros”. Al ir
aumentando mas rostros, los componentes pueden ser actualizados o
recalculados.

- Calcular la distribucion correspondiente a cada individuo, proyectando la
imagen de su rostro en el “espacio de rostros”.

2.4.2) Proyeccién de nuevas iméagenes en el “espacio de rostros”

- Parala comparacion con cada clase en el sistemay su posterior clasificacion.

- Calcular un conjunto de pesos de la imagen de entrada al proyectarla en cada
uno de los componentes principales.

- Determinar si la imagen es un rostro verificando su cercania con el “espacio
de rostros”.

- Siesun rostro, clasificar el patrén de pesos como conocido o desconocido.

- Actualizar los componentes principales y patrones de pesos.

2.4.3) Célculos matematicos
El objetivo de éste apartado, no es la de calcular cada uno de los aspectos
matematicos que intervienen en la técnica de Eigenface, sino la de explicar los
pasos y calculos mas importantes.
a) Inicializacién:
- Tenemos un conjunto de rostros Iy, I,. .. Iy. Cada l; es una matriz N x N.

- Representamos cada matriz I; como vector I';. Cada I'; es un vector N% x 1.
- Calculamos el promedio del conjunto de vectores I';.

- Substraemos el promedio de cada rostro.
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- Calculamos la matriz de covarianza C.

M
1
C= 1) ¢ ¢ = AT
n=1

A=1[d1P; ... Pul

Donde: C es unamatriz N®x N?y A es una matriz N? x M.

- Calculamos los autovectores i de ¢ = AAT , con ayuda de los autovalores v;
Hi = Av;

- Sélo conservamos los autovectores correspondientes a los “K” autovalores

mas altos.

b) Reconocimiento:

- Tenemos una imagen desconocida I con dimensiones de [N* x 1].
Normalizamos:
p=T— ¥

- Proyectamos la imagen normalizada en el espacio caracteristico.

- Calculamos la distancia euclidiana.
d=min||Q, — Q||

- Nos quedamos con la clase que tenga la menor distancia.
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2.4.4) Problemas del Eigenface

- Si una imagen es volteada no se reconocera, esto quiere decir que tiene
problemas a la hora de trasladar la imagen.

- El efecto zoom; o lo que es lo mismo, la variacion en el tamafio del objeto
produce errores en el calculo dificultando su reconocimiento.

- Sielfondo de la imagen cambia, dificultara su reconocimiento.

- Si la iluminacién cambia (intensidad de la luz) el rostro no podra ser
detectado.

2.5 Clasificadores en Cascada

Esta técnica de deteccidn de rostros, presenta tres etapas.
- Célculo de la imagen integral.

- Extraccién de caracteristicas por medio de Filtros Base Haar.
- Clasificacion usando AdaBoost.

2.5.1) Célculo de laimagen integral
La imagen integral permite extraer de forma répida caracteristicas a diferentes
escalas ya que no se trabaja directamente con los valores de intensidad si no
con una imagen acumulativa que se construye a partir de operaciones basicas

Es la suma de los pixeles contenido en un area delimitada (x, y). Para el calculo
de la imagen integral se aplica de forma recursiva a cada pixel de la imagen.

Utilizamos la siguiente formula:
ii(X, y) - les x i(x,,y,)
yIsy

Donde ii(x, y) es la imagen integral y i(x, y) laimagen original.

2.5.2) Extraccion de caracteristicas: Filtros Base Haar

La deteccion de objetos se basa en tener en cuenta ciertas caracteristicas
(features). Estas caracteristicas se usan para codificar la existencia de contraste
entre regiones en una imagen.
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La extraccion de caracteristicas es realizada aplicando a la imagen filtros con
bases Haar. Estos filtros pueden ser calculados eficientemente sobre la imagen
integral, son selectivos en la orientacion espacial y frecuencia, y permiten ser
modificados en escala y orientacion.

De esta manera, un conjunto de caracteristicas pueden ser usadas para
codificar los contrastes encontrados en los rostros.

La propuesta original considera 3 tipos caracteristicas:

- two-rectangle feature: Su valor se calcula con la diferencia entre la suma de
los pixeles dentro de las dos regiones rectangulares.

- three-rectangle feature: Su valor se calcula con la suma de los pixeles dentro
de las dos regiones rectangulares exteriores y la substraccion de los pixeles
de la region interior.

- four-rectangle feature: Su valor se calcula con la diferencia entre las
diagonales de los pares de rectangulos.

El detector de objetos en OpenCV estd basado en la propuesta de Viola y
considera maés tipos de caracteristicas mejorado por Lienhart.

2.5.3) Clasificador: AdaBoost

Esta etapa dentro del algoritmo de deteccion se encarga de asignar un conjunto
de caracteristicas dado a una clase con la que se encuentra una mayor
similitud, de acuerdo a un modelo inducido durante el entrenamiento.

Boosting: es un método de clasificacion que combina varios clasificadores
basicos para formar un Unico clasificador mas complejo y preciso. La idea se
basa en la afirmacion de que varios clasificadores sencillos, cada uno de ellos
con una precision ligeramente superior a una clasificacién aleatoria, pueden
combinarse para formar un clasificador de mayor precision, siempre y cuando
se disponga de un ndmero suficiente de muestras de entrenamiento. La
aplicacion de clasificadores en cascada ha permitido obtener buenos
resultados.

Para aplicar la técnica de boosting primero se debe establecer un algoritmo de
aprendizaje sencillo (clasificador débil o base), que sera llamado repetidas
veces para crear diversos clasificadores base. Para el entrenamiento de los
clasificadores bases se emplean, en cada iteracion, un subconjunto diferente de
muestras de entrenamiento y una distribucion de pesos diferente sobre las
muestras de entrenamiento.
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Finalmente, estos clasificadores base se combinan en un Unico clasificador que
se espera sea mucho mas preciso que cualquiera de los clasificadores base por
separado.

En funcion de los clasificadores bases que se utilicen, las distribuciones que se
empleen para entrenarlos y el modo de combinarlos, podran crearse distintas
clases del algoritmo genérico de boosting. El algoritmo de boosting empleado
por Violay Jones en su trabajo es conocido como AdaBoos.

2.6 Seguimiento de rostros en video

En los apartados anteriores hemos trabajado con imagenes estaticas, abordando
los problemas de deteccion de rostros y deteccion de componentes faciales; sin
embargo, existe una amplia variedad de aplicaciones que requieren el manejo de
fuentes de video en el procesamiento de rostros.

El seguimiento es un proceso iterativo realimentado por las sucesivas imagenes
(o frames) que constituyen la secuencia de video. En principio, un seguimiento
preciso implica también aplicar un localizador de componentes faciales, como los
gue acabamos de ver en los apartados anteriores.

Se podria decir que el seguimiento de rostros, no es mas que la relocalizacion
continua del rostro y sus componentes faciales a lo largo del video, pero ademas
del problema de la localizacion de las imagenes estaticas, existe una dimension
temporal que se debe tener en cuenta. Esto quiere decir que existe informacion
adicional sobre las caras que estan siendo seguidas, como por ejemplo su
posicién, orientacion, forma, velocidad, etc.; que es la historia de cada instancia
alo largo del tiempo.

El altimo paso del seguimiento es la de relocalizar el rostro en el nuevo frame;
obviamente, cuanto mas acertada sea la prediccion, mas sencillo sera el
problema.

2.6.1) El problema del seguimiento

- El movimiento del rostro; tiene un caracter altamente impredecible, en
condiciones normales, las variaciones de posicion seran muy lentas y estaran
acotadas espacialmente; sin embargo, existen movimientos que aunque su
velocidad no sea muy alta, la aceleracion puede ser grande. Un ejemplo
grafico de lo explicado anteriormente es la figura 13.
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Figura 13: Movimientos de Rostro

Desenfoque por movimiento; en el laboratorio es improbable que se
produzca éste problema; sin embargo, en aplicaciones orientadas a uso
publico en donde se utilizan camaras de bajo coste y las condiciones de
iluminacion pueden no ser Optimas, es comun observar cierto desenfoque
(figura 14).

Figura 14: Velocidad del Movimiento

Tiempo real; la eficiencia computacional adquiere un papel primordial
cuando se trata de manejar fuentes de video. Aunque la experimentacion se
realice con secuencias grabadas, las aplicaciones estaran hechas para el
procesamiento en tiempo real; por tanto, se impondran fuertes restricciones
sobre la complejidad computacional.

Oclusion y desaparicién; es la situacion en la que la cara deja de verse de
forma total o parcial en una secuencia de video, la mas comun es la salida por
uno de los extremos de la imagen. También puede ocurrir oclusiones de
elementos externos, como la mano del propio individuo o el pelo (figura 15).
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Figura 15: Oclusién del Rostro

- Posicion y orientacion 3D; la mayoria de técnicas de seguimiento suponen
que el individuo mira de frente a la cAmara y admiten ciertos margenes de
inclinacion y giro lateral y vertical (figura 16), algunas técnicas producen
resultados poco fiables y otras simplemente pierden el seguimiento.

Figura 16: Rostro en 3D

- Cambios de iluminacion y expresion facial; en relacién a la iluminacion
puede ocurrir un cambio de matices de color, que dependiendo del lugar en
el que sera usado ésta aplicacion podré ser determinante o no, por ejemplo si
se usa en plena via pablica o en el metro, las consideraciones son diferentes.
Ademas se tendra que tener en cuenta las expresiones faciales de la persona,
que dificultara aun mas la deteccion, véase figura 17.
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Figura 17: Gestos en Rostro

2.6.2) Clasificacion segun el modelo de seguimiento

1.

Seguimiento 2D:

Realizan un seguimiento plano del rostro, que incluye las estimaciones de
posicién y tamafio del rostro, es decir, tres grados de libertad. El resultado
podria darse con un rectangulo que encierra el rostro.

Seqguimiento 2,5D:

Ademas de la posicion y el tamafio del rostro, se afiade alguna informacién
sobre orientacion de la cabeza, tipicamente la inclinacion. Se pueden distinguir
2 clases, una sigue globalmente la cabeza y las otras siguen los elementos
faciales, tales como los 0jos y la boca, u otro elemento.

Seguimiento 3D:

Se resuelven seis grados de libertad correspondientes a posicion y orientacion
de la cabeza.

Sequimiento basado en puntos caracteristicos:

El resultado, es un conjunto disperso de puntos que corresponden con las
localizaciones pre-definidas del rostro. El grado de libertad depende del
numero de puntos; algunos métodos son capaces de deducir la pose a partir de
los puntos, otros incorporan el contorno de la cara.

Seguimiento con mallas y modelos deformables:

Alternativa que presenta un mayor grado de libertad, se basa en la definicion
de un modelo genérico de rostro mediante una malla densa de puntos.
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2.6.3) Clasificacion segun la estrategia de busqueda

1. Sequidores basados en movimiento:

En estos métodos, la posicion de la cara se deduce a través de técnicas de flujo
Optico y andlisis de movimiento. La caracteristica comun de estos sistemas es
gue se apoyan Unicamente en las diferencias de pixeles entre un frame del
videoy el anterior.

2. Sequidores basados en modelos:

El proceso de seguimiento se puede interpretar como un ajuste del modelo a la
nueva imagen, esto es, buscar la posicion, orientacion y los posibles parametros
del modelo que mejor encajen con la cara actual. Se distinguen dos sub
categorias:

e Los primeros tienen la ventaja de la flexibilidad; ya que pueden funcionar
de forma fiable y precisa con cualquier individuo. Su inconveniente es que
la inicializacion es critica, por ejemplo si la imagen inicial no es muy
representativa.

e Los segundos requieren un entrenamiento, que puede ser genérico o
especifico para cada usuario.

3. Basados en apariencia y caracteristicas:

Intentan aprovechar toda la informacion de las imagenes y del modelo
mediante un andlisis a través de la sintesis, también se usan técnicas de
gradiente descendente. Los que estan basados en las caracteristicas tratan de
aprovechar las propiedades invariantes y faciles de seguir.

2.6.4) Mecanismos de prediccién

Muchos algoritmos de seguimiento facial incorporan filtros avanzados de
prediccion, pero también existen bastantes propuestas que obvian el predictor
basandose en la hipétesis de que la posicién esperada en el nuevo frame
corresponde a la observada en el instante anterior por tanto se trabaja con el
pasado y no con el futuro.

1. Prediccion mediante Filtros de Kalman:

El sistema es modelado con cuatro componentes: el vector de estado interno
del proceso, la observacion o medicién obtenida, una variable de ruido de
medicién y el ruido en el proceso.
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Existen muchas variantes del mecanismo original, una de las mas interesantes
son los llamados filtros de Kalman extendidos, que se aplican cuando las
funciones no son lineales.

2. Prediccion con el algoritmo Condensation:

Los filtros Kalman suponen una distribucién gaussiana para la funcién de
densidad de probabilidad del estado p(Xt), lo cual puede resultar inadecuado
para modelar la incertidumbre de ciertos procesos. Para solventar esta
carencia, se propone el algoritmo condensation.

Este algoritmo permite mantener varias hipotesis simultaneas, dando lugar a
una distribucién multimodal; por tanto, el resultado no es una estimacion
concreta, sino una funcién de densidad de probabilidad.

La principal aportacion de ésta técnica, es la capacidad de adaptacion a
situaciones donde el movimiento resulta impredecible, normalmente lento,
pero rapido y espontaneo en ciertos tramos.

2.6.5) Seguimiento de caras basado en color y otras caracteristicas

1. Algoritmo CamShift;

Es una extension del algoritmo Mean Shift, el autor describe un interface
perceptual completo, desde el proceso de seguimiento hasta la transformacion
de los resultados en variables de control del interface. Para modelar el color de
piel se utiliza el histograma del canal Hue del espacio HSV, descartando los
pixeles con bajo valor de saturacién; también se eliminan los que sean muy
claros 0 muy oscuros. El histograma se obtiene de la primear imagen de la
secuencia y se aplica sobre las restantes, produciendo imagenes de
probabilidad de color de piel.

El algoritmo parte de una ventana de busqueda inicial (v) y lleva a cabo los
siguientes pasos:

e Calcula la media de la imagen de probabilidad (p) dentro de la ventana (v).
e Mover el centro de la ventana (v) segun el resultado del paso 1, y cambiar el
tamafio segun la suma de (p) dentro de (v); es decir, la ventana aumenta o

disminuye segun las probabilidades que contiene.

e Repetir los pasos anteriores hasta alcanzar la convergencia.
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El método es conceptualmente sencillo, facil de implementar, robusto,
adaptable a movimientos rapidos y muy eficientes; no obstante, sus resultados
son muy imprecisos, ya que la cabeza es descrita como una nube gaussiana en
la que no se conoce la posicion de los elementos faciales. Ademas la forma de
la nube puede verse afectada por la aparicion de distractores externos (mano,
cuello, otras personas, etc.).

El algoritmo CamShift en si es muy rapido, pero cuando trabajamos con
imagenes grandes, la transformacioén RGB a HSV puede ser demasiado costosa.

2. Seguimiento mediante blobs:

LAFTER (lips and face tracker), desarrollado por Oliver, entre otros. Las
principales diferencias con el algoritmo de camShift son:

e Enlugar de usar HSV, se toman los canales Ry G del espacio RGB.

e Los modelos de color se describen usando mezclas de gaussianas, cuyos
parametros son estimados con el algoritmo EM. Existe un modelo para el
color de piel, otro para el fondo y otro para el conjunto boca/labios.

e La agrupacion en regiones de color de piel se realiza con un algoritmo de
clustering usando una representacion de blobs para los conjuntos de
pixeles; esto es, para cada pixel se forma un vector que combina posicion y

color.

e Los modelos de color se actualizan de forma continua a lo largo del video.
Para evitar una oscilacion imprevista, se utilizan filtros de kalman.

Un posible inconveniente relacionado con el seguimiento mediante color es el
cambio de la iluminacion en la escena.

2.6.6) Seguimiento de caras basado en apariencia

1. Algoritmo de alineamiento iterativo de Lucas Y kanade:

Dadas dos imagenes en instantes sucesivos, el objetivo es encontrar el
desplazamiento que ha tenido lugar en un pixel dado (X,Y) que denotamos
COMO (Vy, Vy).

Evita la busqueda exhaustiva y supone que el desplazamiento ocurrido es
pequefio, tenemos que encontrar los valores de (v,, v,) que hagan cumplir
la ecuacion:
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It (x,y) = It+1 (X+vx +y+vy)

Idealmente, con una sola ejecucion se obtendria el valor 6ptimo de (v,, vy)
que genera el menor residuo. En la practica se requiere varias iteraciones
del proceso hasta alcanzar la convergencia, aunque por fortuna se consigue
muy rapidamente.

Una limitacién de éste algoritmo es que el maximo movimiento permitido
debe ser pequefio, y nunca mayor que el tamafio de la ventana, que
tampoco puede ser muy grande para cumplir la suposicion de movimiento
uniforme.

e Tamafio de la ventanas; permite definir una escala de posibilidades que va
desde el seguimiento de pequefias regiones caracteristicas (fosas nasales,
esquina de la boca, etc.), hasta la aplicacion sobre la imagen completa de la
cara.

e Imagen de referencia; en la practica el alineamiento se suele hacer
respecto de un modelo, que puede ser una imagen de la misma secuencia o
un modelo estadistico entrenado.

e Funciones de modelado del movimiento; cuando el tamafio de las
ventanas es muy pequefio, el simple modelo de traslacion es suficiente,
pero a medida que el tamafio aumenta, se requieren funciones mas
complejas para describir el movimiento facial. Se han usado modelos de
movimiento plano (rotacion, traslacion y escala, RTE, etc.).

e Movimientos no rigidos e iluminacion; se aborda mediante la separacion
de formay textura con modelos de malla deformables; otra forma es con la
utilizacién de autoespacios. En los primeros se define un mapeo entre la
imagen actual y un modelo rectificado, trabajando sobre las imégenes
rectificadas. En los segundos se separan las distintas fuentes de variacion
con PCA o técnicas similares.

En definitiva, los métodos basados en apariencia son actualmente uno de los
que ofrecen mayor precision, detalle y estabilidad en el seguimiento 3D de las
caras. Algunos de sus principales inconvenientes, en comparacion con los
métodos basados en caracteristicas, son su elevado coste computacional, la
dificultad de adaptacién frente a variaciones rapidas, la re inicializacion tras las
pérdidas del seguimiento, y la mayor complejidad del entrenamiento de los
modelos.
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CAPITULO 111

Vision Artificial
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La visién es el tacto del espiritu.

Fernando Pessoa
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3.1 Vision Artificial

Historia del visén artificial

A través de una cadmara se obtienen imdagenes planas de un mundo
tridimensional. Pero el interés en representar este mundo tridimensional en dos
dimensiones ya existia desde el mundo antiguo, como es el caso de la pintura.

Los siguientes grandes avances tuvieron lugar mucho tiempo después, ya en el
Renacimiento. Los pintores italianos fueron los primeros en entender la
formacion de las imagenes y en estudiar la geometria con el objetivo de
reproducir correctamente los efectos de la perspectiva, en contraposicién con la
pintura de épocas anteriores, que no mostraba diferencias de profundidad en los
objetos. Como ejemplo, véase la siguiente imagen:

Figura 18: Iglesia Renacentista

En el afio 1826, valiéndose de una camara oscura y una superficie fotosensible, el
quimico francés Niepce (1765-1833) toma la primera fotografia. La metodologia
tuvo que ser perfeccionada y es en 1838 cuando otro quimico de la misma
nacionalidad, Daguerre (1787-1851) hizo el primer proceso fotografico practico,
utilizando una placa fotografica que era revelada con vapor de mercurio y fijada
con trisulfato de sodio.

En la actualidad se utilizan cdmaras réflex y CCD que emplean lentes para
incrementar la potencia de la luz y mejorar el enfoque de la imagen.

Los comienzos

Se podria considerar que las raices de lo que es en la actualidad el campo de la
vision artificial estan en el programa espacial de la NASA, en 1964. El programa
espacial utilizaba, en un principio, camaras de television que enviaban imagenes
analdgicas de vuelta a la Tierra.
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Posteriormente, se cambi6é a la idea de usar una camara digital y enviar la
informacion en bits y bytes desde el satélite Mariner 4, en 1964, mientras volaba
al planeta Marte. Fue con el procesado digital de dichas imagenes con lo que se
dio inicio a lo que es en la actualidad el campo de la vision artificial.

La vision artificial es un campo de estudio diverso y relativamente nuevo. En los
inicios de la computaciébn era complicado procesar incluso conjuntos
moderadamente grandes de datos de imagen. No fue hasta finales de los afios
setenta que emergi6 un estudio méas concentrado de dicho campo.

La vision artificial cubre un ancho rango de temas que suelen estar relacionados
con otras disciplinas y, por tanto, no hay una formulacion concreta y estandar de
lo que es “el problema de la vision artificial”. Mas incluso, no hay una
formulacion siquiera de como han de ser resueltos los problemas de vision
artificial. En lugar de eso, existen abundantes métodos para resolver varias
tareas bien definidas de vision artificial, en donde la metodologia es
generalmente muy especifica y rara vez puede ser generalizada para un amplio
rango de aplicaciones. Muchos de los métodos y aplicaciones estan aun en un
estado bésico de investigacién, pero varios de ellos han logrado hacerse un
hueco como productos comerciales, a menudo formando parte de un sistema
mas grande capaz de resolver problemas complejos.

En la mayor parte de las aplicaciones practicas que usan vision artificial esta es
pre-programada para resolver una tarea en particular, pero los métodos basados
en aprendizaje se estan volviendo cada vez mas comunes.

La vision artificial abarca gran variedad de campos como la informatica, la 6ptica,
la ingenieria mecanica, la ingenieria industrial, la robotica, etc. Las aplicaciones
de vision artificial industrial integran sistemas de captura de imagenes digitales,
dispositivos de entrada/salida y redes de ordenador para el control de equipos
destinados a la fabricacion, tales como brazos robéticos.

Los sistemas de vision artificial se destinan a realizar inspecciones visuales que
requieren alta velocidad, funcionamiento las 24 horas del dia o la repetitividad
de las medidas.

Cémo funciona la visién por computador

Los pasos basicos son la segmentacion y el analisis, que son esencialmente
algoritmos de software y funciones que se ejecutan en el procesador.

1) Segmentacién

Se trata de decidir qué partes de la imagen necesitan interpretacion o analisis
y cudles no.
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A menudo es posible y necesario refinar la segmentacion. Por ejemplo, si la
aplicacion debe encontrar arafiazos o grietas en un vidrio, la primera fase de
segmentacion suele encontrar elementos que son las propias grietas o
araflazos ademés de suciedad y polvo. A menudo se perfecciona este
resultado para eliminar de la imagen la suciedad y el polvo de los elementos a
analizar.

2) Anélisis

Una vez que la imagen ha sido satisfactoriamente segmentada, el procesador
puede hacer una serie de pruebas y mediciones en los elementos de interés
gue aparecen en la escena. Existen multitud de algoritmos que nos ayudan a
obtener los resultados deseados.

Entre ellos, cabe destacar sus funcionalidades:

e Deteccidn de formas.

e Analisis geométrico.

e Comparacion con patrones.

e Medicién de objetos.

e Deteccidn de objetos difusos.

Estos algoritmos, usados estratégicamente, nos permiten decidir si una pieza
se ha fabricado correctamente o no, guiar un robot hacia un objeto concreto o
reajustar la maquinaria de produccion automaticamente.

3.1.1) Porque el uso de la vision artificial

Las inspecciones realizadas por los seres humanos, a menudo no pueden
cumplir con los requisitos de la industria moderna respecto a la velocidad de
produccién, calidad de producto y costes de produccion. Los humanos se
cansan, cometen errores y los criterios que se aplican durante las inspecciones
son inevitablemente subjetivos. En algunos casos, no es humanamente posible
llevar a cabo las tareas de inspeccion debido a las condiciones ambientales. Las
camaras y los sistemas que componen un sistema de vision artificial, por el
contrario, llevan a cabo las mediciones con una precisién constante y a un
ritmo que es establecido por el propio proceso de produccién. Estas ventajas
han llevado a una creciente aceptacion de la vision por industrias de todo el
mundo, con la esperanza de que un dia, no muy lejano, los robots puedan
reemplazar a los humanos, para hacer tareas peligrosas como por ejemplo
trabajar en condiciones de temperatura extrema.
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La vision por ordenador ha otorgado a la robética una gran solucién para
proporcionar a sus robots un aspecto humanoide, como vemos en la siguiente
imagen (Figura 19), donde se aprecia a un robot humanoide y su campo visual.

S “d . 3 .
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-

Figura 19: Alcance de la vision de un Robot

Otro de los objetivos es disefiar herramientas tecnoldgicas que permitan a las
personas lamejora de su calidad de vida, por ejemplo creando aplicaciones
para mejorar la seguridad en el tréfico, o robots para la limpieza del hogar, etc.

Aplicaciones de la visién por computador

Con el incremento de potencia de los microprocesadores, las aplicaciones que
pueden resolverse con éxito utilizando sistemas de vision estan creciendo
rapidamente. Una aplicacion puede exigir una o mas funciones de

procesamiento de imagenes que, cuando se combinan, crean una solucién. La
gama de deteccion es muy amplia e incluye:

1) Forma o apariencia: Control de la conformidad

Los sistemas actuales, por lo general, comienzan con una operacién de
medicién bidimensional (Figura 20) para establecer el desplazamiento
necesario para que el objeto se encuentre en una posicion ideal.
Posteriormente, se llevan a cabo las operaciones de comparacion con un
objeto patrén o la caracterizacién geométrica de su forma. De esta manera,

se puede decidir si el objeto analizado cumple o no con los requisitos
preestablecidos.

Seguimiento

Pagina 41



S

_—"
~ @

Figura 20: Medicion de piezas

2) Deteccion de defectos: Elementos discretos

La deteccion de defectos puede ser considerada como un caso especial de
control de la conformidad, en el que los objetos no ofrecen formas
especificas que lo caracterizan. Como ejemplos, citaremos la inspeccién de
baldosas, ceramicas, en la etapa previa al esmaltado para detectar defectos
en la superficie como rugosidades, o el uso de infrarrojos para la inspeccion
de defectos de botellas de vidrio.

3) Deteccion de defectos: Tejidos o laminados

La caracteristica de muchos sistemas de este tipo es que se debe examinar
grandes areas a gran velocidad, en busca de defectos relativamente
pequefios. El material producido en bobinas incluye la chapa de acero,
papel, peliculas fotogréficas, vidrio, hoja de plastico y los textiles. Algunos de
estos sistemas utilizan el escaneado laser en lugar de camaras lineales para
formar la imagen.

4) Control por colores

La inspeccion por color se utiliza ampliamente en la industria farmacéutica
para confirmar que la tableta o pildora de color se ha colocado en el
embalaje correcto, en la gréfica siguiente (Figura 21) veremos un ejemplo de
esta técnica.
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Figura 21: Control por Colores

5) Medidas unidimensionales o bidimensionales

Las mediciones bidimensionales se pueden realizar mediante la
superposicién de calibres dpticos sobre la imagen del producto. La medicion
por este método es muy rapida porque no hay movimiento mecénico, y el
posicionamiento exacto del objeto a medir no es critico (el sistema puede
determinar el desplazamiento X e Y del objeto y el grado de rotacion).

Figura 22: Medidas Bidimensionales

Algunos sistemas ofrecen interpolacién sub-pixel que, en condiciones
adecuadas, hace que el sistema sea capaz de medir y, en particular, detectar
cambios o diferencias en la medicién, de milésimas en lugar de las
centésimas que ofrecen otros métodos de metrologia. El nimero de pixeles
de la imagen se puede aumentar mediante el uso de camaras de muy alta
resolucién y obtener asi mediciones alin mas precisas.

6) Luz estructuraday otras técnicas de triangulacién

Si una banda fina de luz se dirige a una superficie tridimensional y se observa
con una camara en un angulo diferente al del dispositivo de iluminacion, la
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forma aparente de la banda puede ser usada para inferir la forma de la
superficie expuesta a lo largo de la longitud de la banda.

Mediante la exploracion de la banda a través de la superficie, se puede
generar un mapa tridimensional del objeto observado. A menudo es
conveniente usar un laser como fuente de luz, dado que puede ser
facilmente refractado para formar un plano de luz, como se muestra en la
figura.

Figura 23: Luz estructurada

Técnicas tridimensionales

También se puede obtener informacion tridimensional mediante el uso de
vision estereoscopica automatizada.

1) Reconocimiento de caracteres

El reconocimiento de caracteres se puede basar en técnicas de correlacion
simple (comparacion), sin conocimientos especializados de la forma en que
los caracteres individuales se forman, o se pueden usar algoritmos mas
avanzados de inteligencia artificial.

Los sistemas de vision también pueden ser usados para leer cédigos de
barras con un mayor grado de confianza que un escaner laser. Incluso si una
gran parte del codigo de barras estd oculto por suciedad, un sistema de
vision, por lo general, puede leerlo, mientras que un lector de codigos de
barras convencional no.
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Ademas de codigos de barras, los sistemas de vision también se usan para
leer codigos matriciales de dos dimensiones, donde los codigos pueden
contener mucha mas informacion que un codigo de barras unidimensional.

N
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Figura 24: Cddigo de Barras

2) Reconocimiento de piezas o componentes del producto

El reconocimiento de piezas o componentes puede ser usado para identificar
qué partes deben ser sometidas a cada proceso. Por ejemplo, un sistema de
vision puede discernir entre las diferentes piezas de un elemento e instruir a
un robot para el correcto montaje del elemento.

a) Guiado predeterminado

El guiado predeterminado (Figura 25) se caracteriza por una situacion en
la que una cadmara azimutal toma una instantdnea de la escena y el
sistema de vision dirige un robot para que recoja o deje un objeto en una
posicién concreta. A continuacion, el robot obra a ciegas. Una aplicacion
tipica incluye tareas de palatizacion de objetos pesados, tales como
bloques de motor y ciglefiales, pero también puede incluir trabajos
mucho mas ligeros, tales como el embalaje de chocolates.

Figura 25: Guiado predeterminado
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b) Guiado continuo

El guiado continuo implica una camara montada (Figura 26) sobre el
brazo o la mano del robot y el camino del robot estad continuamente
corregido por el sistema de vision. Una aplicacion comun es el guiado de
la soldadura por arco, pero la técnica puede utilizarse también para
controlar el camino en la aplicacion de selladoras o pegamentos por
robots.

Figura 26: Guiado continuo

3.1.2) Componentes de un sistema de vision artificial

Estos componentes pueden variar, dependiendo del uso que se le dara a la
vision por ordenador. Aqui les presentaremos los componentes necesarios para
obtener una buena vision artificial en el sector industrial.

e Unsistema de iluminacion.
Una buena iluminacién (ver figura 27) es especialmente importante para la
toma de imagenes de los productos en una linea rapida de produccién, aunque
algunas aplicaciones pueden utilizar la luz ambiente.
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Figura 27: Fuentes de Luz
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e Lalente de la camara.
La correcta seleccion de lentes es importante para alcanzar una solucién
Optima, a continuacion en la figura 28 mostramos una gran variedad de lentes.
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Figura 28: Lentes

e Una o mas camaras para adquirir las imagenes.
El precio de las camaras digitales (ver figura 29) esta disminuyendo, de modo
que estas se estdn usando cada vez en mas ndmero; ya que, mientras mas
perspectivas tengas mejor, ademas es la base para obtener imagenes en 3D.

Figura 29: Camaras

« Undispositivo de interfaz para transferir las imagenes al ordenador.

e Un procesador de imagen, ordenador o camara inteligente.
Una opcion es utilizar camaras inteligentes que integran el procesamiento de
imagenes dentro de la propia cdmara, evitando la necesidad de transferir
imagenes a un ordenador externo(ver figura 30).
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La velocidad de proceso de estas cAmaras es inferior a la de un ordenador y
existen aplicaciones en las que estas no son adecuadas.

Figura 30: Ordenador

« Unainterfaz para notificar el resultado del andlisis a un operador.
Se puede notificar de este resultado mediante una sefial electrénica que opera
un mecanismo de rechazo.

La imagen de entrada; una matriz bidimensional de niveles energéticos (por
ejemplo, luz), se divide en elementos de imagen, conocidos como pixeles. Estos
forman filas y columnas que abarcan toda la zona de la imagen y representan los
niveles de gris en una imagen monocromatica o la codificacion de color en una
imagen en color. Un pixel no puede ser subdividido en regiones de menor nivel de
gris o color. Este proceso es un tipo de digitalizacion espacial. Para cada pixel, la
informacion del nivel de energia también deben ser digitalizado, es decir, los
niveles analdgicos (variable continua) producidos por la camara deben ser
representados por un numero finito de pasos. En muchas aplicaciones es
suficiente digitalizar una imagen monocroma con 8 bits por pixel, lo que equivale a
256 pasos, para representar el nivel de gris de cada pixel. En aplicaciones mas
exigentes puede ser necesario digitalizar a 14 bits (0 16384 niveles). Las imagenes
en color son méas complejas y pueden ser representados en diferentes formatos.
Las imégenes en color normalmente contienen tres veces méas informacioén que
una imagen monocromatica.

Algunos sistemas de vision no utilizan una camara matricial, en su lugar se usa una
camara lineal que produce una sola linea o fila de pixeles. La imagen bidimensional
se genera a medida que el objeto pasa bajo la camara lineal, aprovechando su
movimiento, normalmente generado por una cinta transportadora. Uniendo las
distintas filas de pixeles obtenidas a diferentes intervalos de paso, se obtiene una
imagen bidimensional.
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3.1.3) En la Actualidad
A continuacién les presentaremos unos cuantos articulos; uno de ellos
publicado en el diario El pais [14], en donde se pueden apreciar las ultimas
novedades sobre la vision de ordenador.

1) Avances en la agricultura:

El primer robot con vision artificial para recoger la fresa automaticamente se
ha presentado en sociedad en Huelva. La empresa onubense Agrobot ha
probado ante posibles clientes su cosechadora, producto del trabajo de un
grupo de ingenieros desde hace casi un afio.

Figura 31: Robot recogedor de fresas

El desarrollo del robot lo ha dirigido el ingeniero Juan Bravo, quien ha
conseguido plasmarlo en un prototipo que tiene unos 40 brazos roboticos y
que identifica los frutos maduros y los recoge sin dafarlos. El ejercicio de
prueba se ha realizado en la parcela experimental del centro tecnolégico
Adesva de la Junta de Andalucia, situado en Lepe (Huelva), y ha servido
como primera toma de contacto de los agricultores, cooperativas y la
patronal Freshuelva con este proyecto.

Segun Bravo, ademas de recoger las fresas, esta cosechadora es capaz de
clasificarlas y colocarlas en los envases que recorren las cintas
transportadoras, y todo porque "el sector estd sometido a demasiadas
variables y consideramos que la maquinaria aumentara los beneficios gracias
al aumento de la calidad de los frutos recogidos, que se hace de forma
higiénica y sin presionarlos".
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2) Un prototipo de vision artificial permitird a ciegos sortear los obstaculos:

La Universidad Politécnica de Valencia ha coordinado el desarrollo de sendos
prototipos con metodologias basadas en visién artificial, analisis acustico,
sensores de informacion 2D y sistemas de posicionamiento GPS que
permitiran a los ciegos sortear obstaculos y moverse en espacios abiertos y
cerrados.

Concretamente se han creado dos prototipos, uno de ellos unas gafas que
emiten un rayo laser que permite localizar objetos por sonidos a una
distancia de cinco metros, y el otro, con un alcance de quince metros,
basado en un sistema de estereovision con dos camaras ubicadas en un
casco.

Guillermo Peris a sefialado que el proyecto CASLIP "naci6 con el objetivo de
disefiar una herramienta tecnoldgica que permita a las personas invidentes
la integracion en la vida social mejorando su calidad de vida y aportandoles
herramientas adicionales a las que ya poseen, como son los bastones y
perros".

Ademas, ha recordado que: "EIl 1,9 por ciento de la poblacién europea tiene
discapacidad visual, total y parcial, motivo por el cual la Politécnica de
Valencia y sus socios decidieron abordar la investigacion, mezclando para
ello metodologias basadas en vision artificial, analisis acusticos y sistemas
GPS (figura 32). Por su parte, el investigador de la Universidad de La Laguna
José Luis Gonzalez a comparado estos sistemas de vision artificial con un GPS
utilizado en la actualidad, y con él la persona ciega podra determinar el lugar
al que desea, pudiendo sortear todos los obstaculos que se presente en su
camino a través de los distintos tipos de sonidos que recibe".

Por altimo, ha precisado que se trata de dos prototipos "con los que se estan
trabajando audn, por lo que su comercializacién podria llevarse a cabo dentro
de tres o cuatro afnos".

Figura 32: Ceguera
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3) Visién artificial al guiado de robots industriales en Rayco

“Este proyecto ha sido realizado el 16 de febrero del 2010 y ha supuesto el
desarrollo de un sistema de visién para guiar un robot industrial en condiciones
muy complejas”, sefala Eusebio de la Fuente, profesor del Departamento de
Ingenieria de Sistemas y Automatica de la Universidad de Valladolid. En este
caso, el robot debe hacer un seguimiento de distintos modelos de radiador es
que se transportan colgados por la cadena de fabricacion y adherir pegatinas
sobre cada una de las entradas y salidas.

“El fin es tapar estos agujeros porque cuando los radiadores pasan a la cabina la
pintura entra por ahi y luego no cierran bien”, detalla el experto, quien afirma
que realizar este trabajo que lleva a cabo un operario es complicado si no se
dispone de un robot con sistema de visién que se posicione en los agujeros y
dirija automaticamente la pegatina.

En la imagen (Figura 33) se nuestra el trabajo conjunto que realiza el brazo
mecanico y la camara, que le proporciona un sistema de visién.

Figura 33: Brazo mecanico

4) Proyecto de la universidad Carlos Ill de Madrid

16 noviembre de 2010.

“Han presentado un videojuego que se manejaba simplemente con el
movimiento de las manos, como si se estuviera agarrando un volante
virtual”.
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“Estos nuevos sensores ofrecen informacion de profundidad, lo que resulta
muy interesante cuando trabajas en sistemas de vision artificial”.

“En medicina, por ejemplo, con este tipo de sensores se puede crear un
sistema automatico de rehabilitacion que guie al paciente en sus ejercicios
de rehabilitacion sin tener que moverse de casa”

Cientificos de la Universidad Carlos Il de Madrid (UC3M) han desarrollado
un sistema de comunicacién basado en el movimiento y posicion de las
manos para el control virtual de un videojuego mediante una camara de
tiempo de vuelo e investigan las aplicaciones de este sensor en medicina,
biometria, deporte o computacién emocional.

Los investigadores del Grupo de Inteligencia Artificial Aplicada (GIAA) del
Campus de Colmenarejo de la UC3M han presentado la aplicacion en el
altimo Salén Internacional de Material Eléctrico y Electronico celebrado
recientemente en Madrid. Los asistentes al stand de la empresa Infaimon,
que ha colaborado en el proyecto, tuvieron la oportunidad de probar este
interface con un video juego que se manejaba simplemente con el
movimiento de las manos, como si se estuviera agarrando un volante virtual.
Para ello, los cientificos han empleado una camara de tiempo de vuelo o TOF
(Time-of-flight) con la que capturan en 3D los movimientos del usuario para
después poder transmitirlos a un ordenador, que los procesa y transmite al
coche del juego. “Lo mas complejo ha sido conocer las caracteristicas de la
camara para poder optimizar el movimiento y su integracion con muchas
aplicaciones”, comenta uno de los investigadores del GIAA de la UC3M,
Daniel Sanchez, que ha realizado su proyecto de fin de carrera en el marco
de esta investigacion.

La gran ventaja de este tipo de camaras es que aportan informacién
tridimensional sin recurrir a los clésicos sistemas esteroscopicos de dos
lentes. “Estos nuevos sensores ofrecen informacion de profundidad, lo que
resulta muy interesante cuando trabajas en sistemas de vision artificial”,
comenta Miguel Angel Patricio, que coordina esta investigacion en el seno
del Departamento de Informatica de la UC3M. El funcionamiento de una
camara TOF es relativamente simple: un anillo de infrarrojos emite luz que
rebota en el cuerpo que se graba y vuelve a un sensor. Por el tiempo que
transcurre en ese proceso, se puede calcular la distancia a la que se
encuentran los diferentes objetos. “Nuestra idea - apunta Patricio - es poder
aplicar este sensor a distintos problemas en los que actualmente
trabajamos, como sistemas de video vigilancia, de identificacion biométrica
de rostros, el analisis del rendimiento deportivo del movimiento de los
jugadores e interfaces hombre-maquina”, resume.
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Mdiltiples aplicaciones

Estos investigadores, que trabajan en el Campus de Colmenarejo de la
UC3M, centran ahora sus esfuerzos en analizar la informacién que se
obtiene empleando este tipo de sensores. “Estoy convencido de que su uso
revolucionara los sistemas de vision artificial en el futuro, porque los datos
gue se obtienen son mucho mas ricos que los conseguidos mediante otro
tipo de sensores tradicionales”, afirma el profesor, que apunta que solo hay
que esperar a que la economia de mercado haga que el precio de los mismos
disminuya, ya que ahora rondan los 6.000 euros por unidad,
aproximadamente.

El reto que se plantean estos cientificos en la actualidad es conseguir aplicar
el potencial de estas camaras en determinados campos. En medicina, por
ejemplo, con este tipo de sensores se puede crear un sistema automatico de
rehabilitacion que guie al paciente en sus ejercicios de rehabilitacién sin
tener que moverse de casa. Estos investigadores también colaboran con el
INEF en el desarrollo de unos criterios de analisis de la obesidad infantil
mediante un sensor TOF, algo que hasta ahora se realiza mediante laser. Y
las aplicaciones también alcanzan a la llamada “computacion afectiva”, a
través del desarrollo de aplicaciones HCI (Human-Computer Interface) que
intentan examinar el estado de animo de una persona mediante la
aplicacion de algoritmos que analizan la informacion que proviene de una de
estas cAmaras tridimensionales.

5) Una apuesta por la vision artificial en el sector alimentario

21 de septiembre de 2010

La tecnologia de rayos X se muestra como una novedosa tecnologia de vision
artificial que por sus caracteristicas complementa las inspecciones realizadas
en otras porciones del espectro, al permitir la inspeccion en el interior de los
productos y de los envases. Multiscan Technologies ha desarrollado las
gamas X10H y X20V para la inspeccion tanto de productos envasados como
de articulos a granel, con modelos de aplicacion en una amplia gama de
productos agroalimentarios.

Esta maquinaria tiene como principal mision comprobar la posible presencia
de elementos contaminantes en el producto, pero ademas realiza la
evaluacion de distintos parametros de calidad en la misma inspeccion,
determinando desde la adecuacion de los sistemas de cierre hasta la
comprobacion en el interior de los envases cantidades, pesos, niveles, etc.
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Es posible detectar metales, metales no férricos, acero inoxidable, vidrio,
piedras, huesos calcificados, PVC, teflon y materiales ceramicos en envase
metalico, en envase de vidrio, en bolsas, bandejas, o en producto a granel.

Gracias al particular desarrollo de su software, las maquinas Multiscan
trabajan a gran velocidad, cuidando especificamente los siguientes aspectos:
la clara deteccion de defectos, la reduccion de falsos rechazos, el control de
la expulsion y eventos, y la trazabilidad del producto rechazado.

Figura 34: Maquina multiscan

6) Visién artificial para que no se escape ni un hilo

La empresa almeriense Emevision ha aplicado un sistema de vision artificial
a la fabricacion de mallas de plastico para invernaderos. El sistema
comprueba que el tejido resultante esté completo y no falten hilos que den
lugar a agujeros por los que se colarian insectos.

Manuel Luis Pérez dice lo siguiente al respecto:

El ojo humano es una maquina compleja de la naturaleza, pero no es
perfecta. Como si de ciencia ficcion se tratara, la informética a desarrollado
sistemas de vision artificial que, aunque no estan conectados a un cerebro
humano que interprete sensaciones en las imagenes que recibe, puede
aplicarse en la deteccidn de imperfecciones en cadenas de produccion,
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La empresa Emevisién, al frente de la que se encuentra José David Garcia,
lleva tres afios desarrollando sistemas de vision artificial aplicados,
principalmente, al sector agroalimentario almeriense. Dicho asi es dificil
imaginar qué hacen unos ojos roboticos oteando entre frutas y verduras.
Estos 0jos no son mas que unas camaras que captan imagenes de las frutas
gue pasan por la cinta transportadora, y tras enviarlas a una pantalla de
ordenador, un programa informatico analiza el tamafio, color, didmetro y los
defectos superficiales, para clasificarlas y descartar las no validas o dirigirlas
a embalajes distintos segun su grado de madurez.

En la figura 35, vemos una imagen de una malla a la que le falta un hilo,
detectado por vision artificial/EMEVISION

WA
s ol
=3 9|

Figura 35: Aplicacion a mallas

Los sistemas de vision artificial que desarrolla Emevisién son personalizados en
funcién de las demandas de cada empresa. Asi, en la actualidad esta trabajando
en la implantacion de un sistema de vision artificial para controlar la fabricacion
de mallas de plastico para los invernaderos, que se colocan tanto en el exterior
de los invernaderos como en las calles internas.

El software a medida de Emevision detecta si en el tejido de la malla se produce
algun desperfecto, como la falta de uno de los hilos. El sistema de vision
artificial cuenta los hilos y la distancia entre los hilos. Asi se evita que la malla
presente agujeros por los que podrian entrar insectos perjudiciales para los
cultivos. La cdmara se coloca en el rodillo por el que va saliendo la malla 'y va
tomando imagenes digitales para que el ordenador las analice.
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El objetivo de la empresa es elaborar un programa informatico de facil manejo,
de forma que un operario pueda controlar comodamente el proceso sin
necesidad de conocimientos avanzados. Toda la informacion va apareciendo en
la pantalla del ordenador, avisando al operario con sirenas o sistemas
oportunos.

Automatizacion

La vision artificial permite avanzar en los procesos de automatizacion de las
fabricas, de forma que se consigue mayor rapidez en la cadena de produccién y
se evita exponer a los trabajadores a ambientes peligrosos o incomodos. El
gerente, José David Garcia, pone como ejemplo los sistemas aplicados en dos
lineas de produccion de una conocida empresa fabricante de sanitarios, donde
han conseguido hacer una descarga mas rapida de las piezas gracias a la rapida
identificacion proporcionada por la vision artificial.

3.1.4) Justificacion de la inversion en vision artificial
Hay muchas justificaciones para la utilizacion de la visién artificial:

Costes de los materiales:

En la mayoria de las aplicaciones, evitar la produccion de piezas defectuosas
mediante el uso de un sistema de vision industrial tendra un periodo de
amortizacion muy corto. Para evitar que se fabriquen piezas defectuosas, el
sistema de inspeccion automatica, ya sea muestreando el 100% en la linea de
produccion o bien usado fuera de linea tomando muestras, debe formar parte
del control estadistico de procesos del sistema productivo. Esto significa que el
sistema indica cuando un parametro de control deriva hacia el limite de
tolerancia, o es simplemente demasiado erratico. El sistema de vision puede
tomar medidas correctivas antes de que el limite sea superado.

Costes de la mano de obra:

La reduccién de la mano de obra es también un importante ahorro de costes,
ya que muchas de las tareas realizadas por la vision industrial pueden sustituir a
personas directamente. Ademas, deben ser considerados los ahorros en
seleccion de personal, prestaciones sociales y los aumentos salariales anuales.

Costes de la calidad:

La creciente conciencia del costo de la calidad a través de las normas, significa
que el uso de la vision artificial puede ofrecer un estandar més objetivo, fiable y
consistente en la inspeccién de productos.
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El ahorro en la optimizacion del uso de materiales, seguimiento de la calidad de
los proveedores y garantia de calidad de los productos acabados pueden llevar
a ahorros tanto tangibles como intangibles. El costo de los trabajos de
reparacion en garantia se puede reducir y ademas se mejora la confianza de los
clientes consiguiendo pedidos recurrentes y una mayor cuota de mercado.

Ventajas de la Vision Artificial para el control de calidad

La Vision Artificial es una herramienta muy potente para el control de calidad
en la industria. La gran versatilidad, elevada cadencia de inspecciones y
escrupulosa precision, hacen que la Vision Artificial haga posible la inspeccion
de la totalidad de la produccion.

- Inspeccidén del total de la produccién

Debido a la elevada cadencia que puede alcanzar la inspeccion con camaras,
la Vision Artificial para el control de calidad se puede usar para inspeccionar
cada una de las piezas producidas en lugar de hacer muestreos aleatorios de
los lotes.

- Repetitividad

Con la vision industrial para el control de calidad, cada una de las
inspecciones es realizada bajo las mismas condiciones, asegurando asi la
repetitividad de cada uno de los pardmetros de aceptacion del producto.

- Consistencia
La inspeccién automatizada evita la subjetividad caracteristica del ser
humano y el cansancio, por lo que cada una de las piezas es consistente a

nivel de calidad con todas las demas.

- Reduccion de costes

Son evidentes las ventajas del control de calidad al final del proceso
productivo respecto a la reduccion de costes, servira a su cliente productos
libres de defectos, evitando devolucién de lotes y mejorando su imagen. Con
la inspeccién de los parametros de calidad con camara en puntos
intermedios en su proceso productivo, le permitira detectar con antelacién
piezas defectuosas y retirarlas antes de ser ensambladas, evitando asi el
rechazo completo del producto final. También obtendré beneficios debido a
la recolocacién de recursos humanos previamente destinados a asegurar la
calidad del producto.
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3.2 Concepto de las OpenCV

En este y en los préximos apartados daremos una explicacion sobre las librerias
de las OpenCV y algunas de sus funciones. Veremos las principales caracteristicas
y como nos ayuda en el desarrollo del seguimiento de rostros. También
hablaremos de sus limitaciones y posibles competidores.

A continuacion mostramos el logotipo caracteristico de las OpenCV:

Figura 36: OpenCV

¢Qué son las OpenCV?

OpenCV significa Open Source Computer Vision Library; por lo tanto, es una
libreria de tratamiento de imagenes, destinada principalmente a aplicaciones de
vision por computador en tiempo real. Una de las ventajas principales es que
puede funcionar en muchas plataformas, existen versiones para Windows, Linux
y MacOs.

OpenCV es una biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por
Intel; desde que aparecio su primera version alfa en el mes de enero de 1999, se
ha utilizado en infinidad de aplicaciones. Desde sistemas de seguridad con
deteccion de movimiento, hasta aplicativos de control de procesos donde se
requiere reconocimiento de objetos. Esto se debe a que su publicacion se da bajo
licencia BSD, que permite que sea usada libremente para propdésitos comerciales
y de investigacién con las condiciones en ella expresadas.

OpenCV es multiplataforma, Existiendo versiones para GNU/Linux, Mac OSX y
Windows. Contiene méas de 500 funciones que abarcan una gran gama de areas
en el proceso de vision, como reconocimiento de objetos (reconocimiento facial),
calibracion de camaras, vision estéreo y vision robética.
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¢Por qué usar las OpenCV?

El proyecto pretende proporcionar un entorno de desarrollo facil de utilizar y
altamente eficiente. Esto se ha logrado, realizando su programacién en codigo
C++ optimizados, aprovechando ademaés las capacidades que proveen los
procesadores multi-nicleo. OpenCV puede ademas utilizar el sistema de
primitivas de rendimiento integradas de Intel, un conjunto de rutinas de bajo
nivel especificas para procesadores Intel.

Las OpenCV ademas, cuentan a su disposicion con dos funciones que tienen gran
importancia para el correcto funcionamiento del proyecto; ya que, son la base
para la deteccion de rostros, y son las siguientes:

o CvHaarClassifierCascade* cvLoadHaarClassifierCascade(const char* directory, CvSize origWindowsSize)

Carga un clasificador en cascada previamente entrenado desde un archivo

directory: ejemplo: "C:/OpenCV/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_default.xml"
origWindowsSize: tamafio del objeto de la cascada.

e Cveq* cvHaarDetectObjects(Ima, cascade, storage, scale_factor, int min_neighbors=3, int flags=0)

Detecta objetos en laimagen

Img: imagen donde se detecta el objeto.

cascade: representacion del clasificador en cascada.
storage: Memoria reservada para almacenar el resultado.
scale_factor: factor de escala con la cual buscara la ventana.
min_neighbors: minimo numero de rectangulos vecinos.
flags: usa normalmente CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING.

La funcién cvHaarDetectObjects, es muy costoso computacionalmente hablando,
y es por eso que solo lo usamos para detectar el rostro la primera vez y luego
para hacer refrescos cada cierto tiempo. Asi pues, el proyecto consiste en
optimizar esta funcién e interactuar con él mediante una estimacion de
movimiento, ayudandole en la deteccion en casos en el que éste falla y en
aumentar su rapidez.

Las OpenCV Presenta 5 librerias como estructura fundamental.

- cxcore : estructuras basicas

-cv : principales algoritmos

- cvaux : algoritmos més experimentales
- higui : GUl and Video 1/0

-ml : machine learning
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Para mas informacién sobre las OpenCV y con similares tecnologias, consultar
con los textos descritos en la bibliografia: [1], [2], [8], [11], [12] y [13].

3.2.1) Representacion Grafica
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Figura 37: Representacion OpenCV

Inconvenientes de las OpenCV:

Dadas las grandes posibilidades que ofrece OpenCV para el tratamiento de
imagenes, calibracion de camaras, y otras muchas aplicaciones mas como por
ejemplo, para simular una prétesis ocular basada en un implante cortical y
estudiar el funcionamiento de las retinas artificiales, etc.

Quiza de los pocos inconvenientes que se pueden encontrar en ella sea en el
caso del seguimiento de objetos, en el cual, el principal inconveniente es que no
ofrece un producto completo, tan sélo algunas piezas que sirven como base para
montar sobre ellas un producto final.

Otro de los inconvenientes que tiene es la necesidad de utilizar la libreria IPL
para tener acceso a funciones de bajo nivel.
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Sin embargo, la presencia de funciones muy interesantes, y las posibilidades ya
comentadas que ofrece la libreria hacen que estos inconvenientes no sean
realmente significantes.

3.2.2) La Competencia

Ademés de las OpenCV, existen otras estrategias para controlar el
procesamiento de imégenes y la visién por ordenador, mirar [11], [12] y [13].

- LTI-Lib:

Es una biblioteca orientada a objetos con algoritmos y estructuras de datos
utilizadas en el procesamiento de imagenes y vision por ordenador. Fue
desarrollado en la Universidad RWTH-Aachen, como parte de muchos
proyectos de investigacion en vision por computador, se ocupan de la
robética, reconocimiento de objetos, el lenguaje de sefias, y reconocimiento
de gestos. Proporciona un C++ orientado a objetos que incluye la coleccion
de algoritmos rapidos, que pueden ser utilizados en aplicaciones reales. El
simbolo de esta libreria se aprecia en la figura 38.

Figura 38: LTI

- VXL

Es una coleccién de librerias C++, disefiado para la investigacion en vision
por ordenador y su aplicacion. Fue creado a partir de TargetJry el IUE, con el
objetivo de hacer un sistema rapido y consistente. VXL esta escrito en ANSI /
ISO C++y esta disefiado para ser portatil en muchas plataformas. Ademas de
estas librerias (figura 39), hay otras que cubren algoritmos numeéricos,
procesamiento de imagenes, la geometria de la cAmara, manipulacion de
video, recuperacion de estructuras en movimiento, disefio de interfaces
graficas de usuarios, imagenes 3D y mucho mas.

Figura 39: VXL
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CAPITULO IV
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La mayoria de las ideas fundamentales de la ciencia son esencialmente sencillas y, por
regla general pueden ser expresadas en un lenguaje comprensible para todos.

Albert Einstein

En los pocos centimetros cuadrados de un rostro, un hombre encuentra sitio para los
rasgos de todos sus antepasados, para las expresiones de toda su vida y para sus

deseos.
Ralph W. Emerson
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4.1 Seguimiento

Llegados a este punto; podemos decir que hay una gran variedad de técnicas
que puedo aprovechar para la implementacion de este proyecto; sin embargo,
nos decantaremos por otro camino, que explicaremos en breves.

Estoy de acuerdo, como muchos autores, quienes piensan que estimar el
movimiento trabajando con mecanismos estadisticos, es sumamente dificultoso;
ya que estimar el futuro movimiento de un sujeto es impredecible y esté lleno de
incertidumbres. Hay que tener cuenta; ademas, que trabajamos con imégenes
anteriores e imagenes actuales; por tanto, se podria decir que en realidad no se
esta prediciendo el futuro, sino el presente del movimiento.

En primer lugar, vamos a ver a la imagen como una matriz de nimeros, en otras
palabras, como realmente es. Teniendo en cuenta esto, la busqueda de un
objeto (llame se rostro) dentro de una imagen, no es mas que una busqueda
matricial.

Pero en la practica hacer esto es mucho mas complicado, dado que si buscamos
el rostro de una forma exhaustiva en toda la imagen, el esfuerzo computacional
es muy elevado.

Lo primero que tendremos que hacer es preparar la imagen con el objetivo de
reducir el coste computacional en las siguientes etapas, una forma de hacerlo es
pasar de una imagen a color a una en blanco y negro para trabajar con una
escala de grises y asi facilitar la comparacién; ya que, lo que se quiere es rapidez
en la deteccién de rostros, como se muestra en la imagen.

Seguimiento de Rostros

Una vez que se detecta el rostro la camara puede darle
seguimiento al objetivo aunque se mueva.

Figura 40: Seguimiento de rostros
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4.1.1) Primera Solucion

Se recomienda ver la figura 41 que esta al final de ésta seccion, para facilitar su
comprension.

El objetivo de plantear una primera solucién, no es mas que explicar el
funcionamiento del seguimiento de una forma sencilla, luego explicaremos (en
una segunda solucién) los cambios realizados para conseguir un éptimo
funcionamiento. En realidad lo ideal seria que el proyecto funcionara con ésta
primera solucion; ya que da el mejor resultado en términos de eficiencia, el
problema es que el coste computacional es tan elevado, que hace necesario
cambiar algunos aspectos con el fin de hacerlo mucho més rapido sin perder su
eficiencia o al menos no dréasticamente.

Partiremos desde el punto en que cogemos una imagen en donde se ha
detectado un rostro, la analizamos y guardamos la posicion en el cual se
encuentra el rostro. En la siguiente iteracion tendremos una “imagen actual” en
la cual aplicaremos la estimacién de movimiento.

Primer paso:

Lo primero que hacemos es delimitar una zona de busqueda dentro de la
“imagen actual”. En la figura, el cuadro rojo representa al rostro detectado en
la primera iteracion y contiene la posicion inicial del mismo (es decir, la
posicién del rostro obtenido en la “imagen anterior” y representado en la
“imagen actual”), lo que tenemos que hacer ahora es buscar hacia donde se ha
movido el rostro en la “imagen actual”, y para ello hemos delimitado una zona
de bdsqueda.

En un primer momento, se podria pensar que para implementar ésta solucion
necesitariamos de cuatro bloques, los cuales buscaran si el movimiento ha sido
hacia la izquierda, derecha, arriba, abajo e incluso una combinacion de ellos.

Para resolver éste inconveniente, en nuestro codigo existe la variable desp.
desp: (desplazamiento) delimita la zona de busqueda

Lo que en realidad hacemos es coger las posiciones (X, y) del rostro (bloque
rojo) y luego desplazarla hacia la izquierda y hacia arriba un valor “desp”
obteniendo (x-desp, y-desp) como la posicion de inicio en la cual
comenzaremos la busqueda de la nueva posicién del rostro. Las dimensiones de
la zona de busqueda son de (2*desp+1) tanto en el eje X como en el gje Y.
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Segundo Paso:

Una vez delimitado la zona de busqueda se procederd a buscar la nueva
posicién del rostro, teniendo como punto de partida (x-desp, y-desp). Luego de
ubicarnos en ésta posicién seleccionaremos un posible candidato a rostro (éste
paso se representa en la figura como un rectangulo de color gris), cuyo tamafio
serd igual al del rostro (rectangulo rojo).

En el instante de efectuar la comparacion, entre el rostro y el supuesto rostro
(rectangulos rojo y gris respectivamente) tenemos que hacer un recorrido a
ambos, con ésta finalidad cogeremos un pixel de cada imagen y la restaremos,
luego hallaremos su valor absoluto, el resultado de ésta operacion sera
almacenada en una variable, el cudl ird& acumulando el resultado de la
diferencia de pixeles durante todo el proceso de comparacion.

Al final nos quedaremos con la posicion del “rostro” que proporcione la menor
diferencia de pixeles, en otras palabras, con aquella que tiene mas
probabilidades de ser el rostro que estamos buscando.

Tercer Paso:

Iremos recorriendo la zona de blsqueda realizando lo explicado en el segundo
paso e incrementando un pixel en cada iteracion hasta que converja, o en otras
palabras, se alcance la posicion final (x+desp, y+desp).

Comentarios Importantes:

Hay que destacar que éste método seria el méas apropiado para buscar el rostro
en la “imagen actual”; ya que, hace una busqueda exhaustiva pixel a pixel a lo
largo de toda la zona de busqueda. Sin embargo, tenemos gque tener en cuenta
la influencia del tamafio de la zona de busqueda en el programa, a
continuacion citaremos, las principales consecuencias al variar el tamafio de la
zona de busqueda:

Zona de busqueda grande

o Tiene mayor alcance

o0 Se minimiza el error

0 Es mas resistente a los cambios bruscos tanto de direcciobn como de
velocidad.

o Elesfuerzo computacional es elevado, por tanto es muy lento.
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Zona de busqueda pequena

o Tiene menos alcance.

o Si el rostro se sale de la zona de alcance, por ejemplo si se mueve mas
rapido, entonces el error aumenta.

o Es maés rapido; aunque no lo suficiente, como para considerarlo como
ventaja.

Representacién Gréafica

IMAGEN

(x-desp, y-desp) Zona de busqueda

(x,y) Rostro

(x+W, y+H)

(x+desp, y+desp)

Figura 41: Seguimiento del rostro
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Resumen de la Primera Solucién:

Como vemos en la imagen, el cuadrado gris se va desplazando pixel a pixel hacia la
derechay hacia abajo, de esta forma recorremos la zona de busqueda.

- Cada que desplazamos, cogemos un nuevo cuadrado gris, el cual sera utilizado
para compararlo con el cuadrado rojo (el rostro).

- Al comparar el cuadro gris con el rojo, lo que en realidad hacemos es recorrer los
rostros (ambos cuadros) y coger un pixel de cada uno de ellos, para luego
restarlos.

- Durante el proceso guardamos el resultado de la diferencia entre todos los pixeles
en una variable que la va acumulando en un Unico resultado.

- Al finalizar nos quedamos con el cuadro gris que tenga el menor resultado; o sea,
aquella que es la mas parecida al cuadro rojo.

4.1.2)Segunda Solucion

Tomamos como base la solucién anterior; sin embargo, afiadiremos a nuestro
codigo dos variables con la finalidad de incrementar la velocidad y que el coste
computacional sea menor.

1) Variable saltos:

Saltos: numero de pixeles que saltamos dentro de la zona de busqueda, con la
finalidad de acelerar el recorrido; aunque, si los saltos son muy grandes,
tendremos la desventaja de que aparezcan errores con mayor probabilidad.

Se podria decir que ésta solucion es una optimizacion de la solucién anterior ya
que si los saltos = 1, entonces estariamos haciendo la primera opcion.

Delimitamos una zona de busqueda dentro de la imagen como lo haciamos
anteriormente; pero al momento de recorrer la zona lo hacemos dando saltos
gue podran ser grandes o pequefios.

La variable “saltos” y el tamafio de la zona de busqueda (que depende de la
variable “desp”; véase figura 42) estan fuertemente relacionados.
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Para un buen funcionamiento se recomienda que:

desp = 2*saltos

Vamos a poner algunos ejemplos para que ésta situacion sea mas apreciable.
Ejemplo 1:

Supongamos que elegimos inicializar las variables de la siguiente manera:

saltos = 2,
desp =4,

La variable desp = 4; quiere decir que la zona de busqueda se extiende
cuatro pixeles en todas las direcciones, proporcionando un tamafio de 9 X 9,
para éste ejemplo.

La variable saltos = 2; por tanto los saltos tendran un tamafio de un pixel por
salto. Si por el contrario, “saltos” tiene un valor de 3, esto significa que
aumenta obviamente de 3 en 3; pero aunque, podria parecer erréneo sélo
salta 2 pixeles. Veremos un ejemplo, suponiendo que estamos en el pixel 24
y si saltos = 3, el préximo pixel seria el 27, pero como se aprecia en la figura
sOlo saltamos 2 pixeles (el 25y el 26).

24 25 26 27

- En la siguiente figura se representan un cuadro rojo que es la posicion del
primer pixel del rostro, mas veinticuatro cuadrados verdes y que en conjunto
son las veinticinco posiciones en donde se buscaréa el posible movimiento del
rostro.

- Como podemos apreciar la basqueda, es geométricamente perfecta ya que
toma en cuenta los posibles movimientos y presenta dos zonas, la primera
que rodea a la posicién original por si el movimiento se realiza de una forma
normal y la segunda zona mucho mas alejada, por si el sujeto se mueve mas
rapidamente; ademas también toma en cuenta si el sujeto no se mueve o
realiza movimientos inapreciables quedandose en el mismo sitio.
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Una vez aclarado estos puntos, veremos su funcionamiento en conjunto:

Zona de busqueda

9X9

- Sin importar el valor de “saltos”, siempre y cuando se cumpla que “desp”
adopta el valor de “saltos” multiplicado por dos; entonces estas dos zonas
estaran presentes, lo Unico que se diferenciaran es que tendran una mayor
separacion, marcado por el valor de “saltos” obviamente.

- En conclusion éste método tiene un coste de veinticinco comparaciones por
pixel, da buenos resultados, pero en ocasiones no es tan rapido como
quisiéramos.

Ejemplo 2:
Si queremos que el programa sea mas rapido entonces se recomienda que:

desp = saltos
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- Independientemente del valor que adopten, éste método tendra un coste de
nueve comparaciones por pixel, veamos por ejemplo:

a) Sisaltos = desp = 2, entonces:

5X5

b) Sisaltos = desp = 3, entonces:

X7

- A diferencia con el primer ejemplo, ésta vez s6lo tenemos una Unica zona
que rodea al pixel rojo, por tanto nuestro alcance y capacidad de percepcién
disminuye. Y a diferencia del apartado (a), podemos apreciar que la zona de
busqueda se encuentra méas apartada del rectangulo rojo, eso quiere decir
que tenemos maés alcance, pero que no seremos capaces de detectar
movimientos pequefios en la imagen.
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- Hay que tener en cuenta la siguiente relacion:

Saltos grandes
o Elseguimiento es mas rapido.

0 Es mas propenso a errores.
o0 Tenemos mayor alcance al y mayor capacidad de seguimiento en casos en
gue el movimiento del rostro se efectlia con mayor velocidad

Saltos pequefios
o Es mas lento.

0 Minimiza los errores.
0 Es maés sensible a pequefios movimientos de la cabeza.

Si hacemos una buena combinacién entre los saltos y la variable “desp”,
como en el “ejemplo 1” los resultados serd&n mucho mejores, ya que
podremos obtener un alcance muy alto y a la vez tener sensibilidad a los
pequefios movimientos del rostro; sin embargo, estas ventajas lo pagamos
con una mayor ralentizacion del programa.

2) Variable muestras_p:

muestras_p: Esta variable nos permite trabajar con un nimero medio de
muestras deseado.

- Supongamos que tenemos una matriz de 1000 X 1000, si “muestras_p=10";
entonces trabajaremos con una media de 100 muestras (10X10).

- Lo que hacemos en realidad es dividir el tamafio original entre el nimero de
muestras que queremos; sin embargo, en ocasiones el tamafio y el nimero
de muestras que queremos es incompatible. Por ejemplo:

- Si tenemos un tamafo de 7 y muestras_p = 3 (como muestra la siguiente
figura); entonces, los saltos entre pixel serd de 7/3 que es aproximadamente
igual a 2.

4 pixeles de muestra de un tamafio de 7
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- Esto quiere decir que tendremos cuatro muestras por fila y no tres como
queriamos, es por eso que lo definimos como el nimero medio de muestras
deseado. Esto como es de esperar no representa un problema critico.

- Si ésta técnica la trasladamos al proyecto; en realidad, la utilizamos en el
momento de hacer las comparaciones pixel a pixel entre el rostro y el
supuesto rostro. Al trabajar con una muestra debidamente seleccionada (ya
gue coge puntos de diferentes partes de la imagen) de ambas, trae como
consecuencia el aumento de la velocidad de procesamiento ya que hay
menos comparaciones y esto produce una reduccion del coste
computacional.

Representacién Gréafica

IMAGEN

Saltos

I
(x-desp, y-desp) NA Zona de busqueda
I
I
I
I_

(x,y) Rostro

(x+W, y+H)

(x+desp, y+desp)

Figura 42: Seguimiento del rostro
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4.1.3) Mejoras con esta propuesta

Mejoras en la velocidad:

En un video una persona puede variar su movimiento y la direccién en la que se
mueve a una determinada velocidad, esto dificulta y hace més complicado la
deteccion y su respectivo seguimiento.

Este problema lo resolvemos aumentando la zona de busqueda para tener el
mayor alcance posible; en otras palabras el rostro se ha movido mas rapido y a
recorrido mayor distancia dentro de la imagen, pero al tener un mayor alcance
seremos capaces de detectarlo.

En un entorno en el cual, el sujeto se mueva rapidamente, seria bueno utilizar
la técnica de las veinticinco comparaciones por pixeles, de esta manera nuestro
alcance sera mayor.

Esto origina un segundo problema, que es la ralentizacion del programa, dado
que conlleva demasiado esfuerzo computacional. Para solucionarlo podriamos
coger un namero menor de pixeles como muestra, de esta forma ahorraremos
mas tiempo en el momento de comparar los rostros(ya que haremos menos
comparaciones).

Como vemos existe una relacion muy fuerte entre lo preciso que se quiere
hacer el seguimiento y la velocidad con la que es capaz de desarrollarlo. Esto va
a depender obviamente del campo en la que estemos orientandolo, que segin
sea se requerira una u otra cosa.

Mejora en el zoom del rostro:

En un video, una persona puede alejarse o acercarse a la camara, esto provoca
un cambio en el tamafio del rostro que da la apariencia de empequefiecerse o
agrandarse respectivamente. Eso quiere decir, que al momento de dibujar el
rectangulo en el rostro, tiene que tener en cuenta esta variacion y ser capaz de
variar conjuntamente con el rostro.

Para solucionar éste inconveniente, utilizamos el refresco ya que el método
cvHaarDetectObjects nos brinda una posicion y el tamafio del objeto (rostro)
gue suponemos 6ptimos. Con éste método no sélo solucionamos el problema
del zoom, sino también eliminamos los errores que hemos hido acumulando en
el tiempo debido a saltos demasiado grandes o por que el rostro a salido del
alcance de la zona de busqueda.
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Gestos y movimientos extrafios del rostro:

En un video, la cantidad de expresiones faciales que hace una persona es
elevada; asi como también los giros de cabeza, sin ir mas lejos el método
cvHaarDetectObjects tiene muchos problemas a la hora de detectar a una
persona gque se encuentra de perfil; sin embargo, el método “reconoce” de la
clase “Seguimiento” no tiene ningun problema dado que éste método esta
basado en ver a la imagen como una matrices de nimeros y las expresiones
faciales no alterdn de una forma grave el valor numérico del pixel que le
corresponde a ese gesto en particular.

La estimacion de movimiento se realiza de una forma ébtima incluso en el caso
de que el rostro gire 180 grados o mas.

Saltos adaptativos

En un principio utilizamos esta variable, para controlar el numero de
comparaciones de pixeles entre el rostro y el supuesto rostro. Luego optamos
por utilizar la variable “muestras_p” dado que independientemente del tamafio
de la imagen, uno obtiene el nUmero medio de muestras deseado.

Como dijimos, al referirnos al efecto zoom, una persona se puede acercar o
alejar de la camara en el video, esto con lleva otro problema. A parte, claro del
cambio del tamafio del rectangulo, tenemos que tener en cuenta que la zona
de comparacion entre pixeles es mayor, eso quiere decir que haremos un
mayor nimero de comparaciones.

Como solucion a este problema introduciremos unos saltos entre pixeles en los
rostros a comparar. A estos saltos le llamaremos saltos adaptativos ya que se
iran adaptando al tamafio del rostro.

Si el rostro aumenta, entonces los saltos también lo haran, evitando un retardo
innecesario y si disminuye, los saltos también disminuirdn evitando que la
comparacion entre rostros sea poco eficiente.

Hemos tomado en cuenta que estos saltos no podran tomar un valor menor o
igual a cero; es mas, seria conveniente que si esto pasara, el menor valor que
adopte seria igual a dos para que asegure por lo menos un salto de pixel y evite
errores al recorrer el bucle de comparacion.
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Afadiendo los saltos, hemos obtenido una gran velocidad a comparacién con la
primera solucién; tanto, que si la imagen tiene un tamafo relativamente
pequefio (video con resolucion de 320 X 240) entonces el seguimiento es a
tiempo real.

Problemas:

- El principal problema es que no teniamos un buen control de ésta variable,
dado que habia que tener en cuenta la posibilidad de que aumente de valor
sin control y en lugar de facilitar la ejecucién, la empeoraria.

- Por este problema principalmente se crey6d conveniente utilizar la variable

“muestras_p” dado que podiamos controlar independientemente del
tamano de la imagen, el nimero medio de muestras para comparar.

Resumen de la sequnda solucioén:

- La segunda solucién no es més que la optimizacion de la primera solucién, ya
que si la variable saltos es igual a uno (saltos=1) seran equivalentes.

- En ésta ocasion el cuadro gris ya no ira recorriendo la zona de blsqueda
pixel a pixel, sino salto a salto.

- Esto significa que tendremos menos cuadros grises que comparar con el
cuadro rojo (rostro buscado), por tanto sera mas rapido.

- Afadimos la variable muestras_p, ésta variable nos permite trabajar con un
nimero medio de muestras deseado, con la finalidad de aumentar la
velocidad de la iteracion en el momento de la comparacion entre pixeles.

4.2 Descripcion general del proyecto

En este apartado , veremos un resumen general del proyecto, desde el momento
en que la cdmara coge una imagen hasta que el video finaliza, obviamente mi
intencion no es repetir todo lo dicho anteriormente, mas bien dar un punto de
vista diferente.
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Lo que a continuacion se presentara sera la ejecucion del programa paso a paso,
pero sélo de los puntos méas importantes, no volveré a explicar como se hace la
estimacion de movimiento, sélo lo mencionare.

e Paso 1: partimos de un video previamente grabado, al que analizaremos.

e Paso2: capturamos una imagen en cada instante de tiempo y pasamos de una
imagen a color a una imagen en blanco y negro con la finalidad de hacer més
rapido el programa.

e Paso 3: activamos la funcion cvHaarDetectObjects para que detecte el rostro
dentro del frame. Si no lo detecta, entonces coge el siguiente frame y asi hasta
que lo detecte.

e Paso 4: una vez que se ha detectado el rostro, procedemos ha averiguar la
posicién y el tamafio de éste, luego lo guardamos para la siguiente iteracion.

e Paso 5: dibujamos un rectangulo de color rojo en el rostro, hasta aqui
acabamos con ésta iteracion y pasamos a la siguiente en donde se efectuara la
estimacion de movimiento (el seguimiento).

e Paso 6: en este momento ponemos en marcha la funcién reconoce de la clase
Seguimiento, el cual nos da la nueva posicion del rostro, aplicando una
estimacion de movimiento, técnica que ha sido explicada durante todo el
capitulo 4.

e Paso 7: dibujamos un rectangulo de color amarillo en el rostro, sefial de que el
seguimiento va correctamente.

e Paso 8: continuamos, con el seguimiento (pasos 6 y 7) hasta que el
temporizador nos indica que es tiempo de hacer un refresco, esto lo hacemos
con la finalidad de que los errores de estimacidn no se propaguen en el tiempo.

e Paso 9: al estar activado el refresco, el programa llama a la funcion
cvHaarDetectObjects; si detecta el rostro, entonces refrescamos (obtendremos
un vector de posicion “sin errores de estimacién”); en caso contrario,
continuaremos haciendo el paso 8.

e Paso 10: se repite el paso 8 y 9 hasta que el video haya finalizado.
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CAPITULO V

Resultados Experimentales
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No he fracasado. He encontrado 10,000 soluciones que no funcionan.
Benjamin Franklin
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5.1 Primer Experimento: video de 320 X 240

Los experimentos que realizamos a continuacion, estdn hechos en un entorno
cerrado, es decir dentro de una habitacion, aunque cada experimento trata de
comprobar el buen funcionamiento del programa a las distintas pruebas que se
le realizaran.

El primer experimento serd el méas sencillo de todos , para esto contaremos con
un video de 320 X 240, en el cual se vera a una persona haciendo diferentes
movimientos con la cabeza, con el propdsito de ver el comportamiento del
programa con éste tamafio de video.

Antes de empezar con el experimento, haremos mencion a ciertas
consideraciones que hay que tener en cuenta, ademas haremos un recordatorio
de los parametros principales, que influyen en el programa, cada uno de éstos
parametros variara de acuerdo a la situacién a la que ésta es sometida, por esta
razon es preciso que el usuario comprenda su importancia y su funcionamiento.

Cada vez que utilicemos la funcidon cvHaarDetectObjects dibujaremos un
rectangulo de color rojo encerrando el rostro, eso significa que es la primera vez
gue se encuentra un rostro o que se ha producido un refresco del mismo; en
cualquier caso, la posicion del rostro que obtendremos es “la ideal”;sin embargo,
como se vera en el transcurso de los experimentos, esto no siempre es asi.

Cuando utilicemos el metodo reconoce de la clase Seguimiento, el rectangulo
sera de color amarillo. La posicion del rostro que obtengamos, dependera mucho
al buen funcionamiento del método cvHaarDetectObjects; ya que el método
seguimiento seguira aquella imagen que se encuentre dentro del rectangulo
rojo, eso significa que si en lugar del rostro se encuentra una oreja, entonces se
haré el seguimiento a la oreja. Ademas, hay que recalcar que el seguimiento se
basa en la busqueda de la mejor imagen contando unicamente con una muestra
de la imagen original,por tanto nunca llegara a ser cien por ciento identicas

Los parametros que influyen en el programa son los siguientes:

desp: por defecto, tendra como valor el doble del parametro saltos, esto lo
hacemos con la finalidad de coger cinco muestras en cada eje, de esta manera
tendremos un total de veinticinco muestras. Si se desea variar este parametro, se
recomienda mirar més a fondo su funcionamiento, en el capitulo 4.

saltos: su valor es de cuatro, esto me dice que en realidad entre el primer pixel y
el siguiente pixel, habran tres pixeles libres que equivalen al salto.
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muestras_p: en este caso su valor es de doce, y eso significa que cogera doce
pixeles en el eje X y doce del eje Y, por tanto obtendra una muestra de 144
pixeles por muestra, tanto del rostro como del supuesto rostro a comparar.

Tiempo: es el tiempo de refresco; en este caso su valor es de 50 y quiere decir
que llamamos a la funcién cvHaarDetectObjects cada 50 frames.

Primer Experimento:

En la siguiente tabla podemos ver las caracteristicas del video:

Caracteristicas del video
Dimensiones 320 X 240
Duracion 12 sequndos
Formato avi

Tabla 1: caracteristicas video 1

Las variables que determinan el mejor comportamiento del programa estan
inicializadas de la siguiente manera:

Variables Valor Numérico
Saltos 4
desp 8
muestra_p 12
tiempo 50

Tabla 2: variables del video 1

Resultados:

La deteccion del rostro en el video es inmediata, se aprecia que los rectangulos
cambian de color y van alternando del rojo al amarillo y viceversa, ademas el
seguimiento es rapido y muy bueno.
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En la figura 43 se puede apreciar una muestra de como el seguimiento es capaz
de detectar el rostro.

[N Sequimiento

Figura 43: Seguimiento |

Por las razones expuestas anteriormente, las conclusiones que podemos llegar
con este video son las siguientes:

- Duracion aproximada del seguimiento es de 12 segundos.

- Précticamente a tiempo real ya que es comparable a la duracion del video
original.

- El seguimiento es muy bueno; ya que se consigue rapidez y eficiencia tanto
en los giros de cabeza, como en los acercamientos y alejamientos del mismo.

5.2 Segundo Experimento: video de 640 X 480

El video presenta las siguientes caracteristicas:

Caracteristicas del video
Dimensiones 640 X 480
Duracion 1:05 minutos
Formato avi

Tabla 3: caracteristicas video 2
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A comparacion con el primer video, éste tiene un formato mucho mayor, ademas
el tiempo del video también es mayor. Dado que éste video tiene mas tiempo,
las pruebas que el programa tiene que pasar aumentan en niumero y dificultad ya
que tiene que hacer un mayor nimero de comparaciones, a esto se afiade que el
nimero de muestras también crece.

Los datos que determinan el mejor comportamiento del programa estan
inicializados de la siguiente manera:

Variables Valor Numérico
Saltos 4
desp 8
muestra_p 8
tiempo 50

Tabla 4: variables video 2

Resultados:

El seguimiento tenia un reto mucho mayor con éste video, por las razones
anteriormente explicadas, se aprecio un retardo en el video provocado
obviamente por el tamafio y la duracion del mismo, sin embargo el objetivo de
seguimiento del rostro es eficiente.

En éste video el individuo hace una serie de movimiento, que no se tomaron en
cuenta en el primer video, por tanto la dificultad es mayor, ademéas de un
pequefio incremento de velocidad en sus movimientos, por estds y demas
razones, las conclusiones que podemos llegar con este video son las siguientes:

- Duracién aproximada del seguimiento es de 2 minutos y 6 segundos, esto
duplica la duraciéon del video original, por tanto si quisiéramos que el
programa sea mas rapido seria preferible optar por una resolucién de
320x240.

- El seguimiento no es perfecto, sobre todo por el retardo apreciable durante
la ejecucion del video, pero da buenos resultados en la mayoria de los casos.
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- Al tener unas dimensiones mucho mas grandes tarda mas al momento de
efectuar el seguimiento; ya que la zona de basqueda es mucho mas grande y
por lo tanto comparamos mas pixeles, ademas el tamafio del rostro es
mayor, esto trae como consecuencia que la muestra sea también mayor (la
muestra tiene mas pixeles).

- Los distintos gestos, como el movimiento de la cabeza y demas no le afectan
de manera irremediable, gracias al refresco los errores que ibamos
arrastrando desaparecen.

- En éste video podemos apreciar los errores que comete la funcion
cvHaarDetectObjects y por causa de este error el seguimiento sera erroneo
hasta el proximo refresco.

- Para evitar este error hay que tener cuidado a la hora de elegir el tiempo de
refresco, no tendra que ser muy grande ni muy pequefio.

En la figura 44 podemos apreciar el resultado de aplicar el seguimiento en el
segundo video, ademas se ve el buen funcionamiento de éste sobre el video, al
detectar perfectamente el rostro y enmarcarlo con un rectangulo amarillo.

oy

Figura 44: Seguimiento 11
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5.3 Tercer Experimento: cambios de iluminacion

El video presenta las siguientes caracteristicas:

Caracteristicas del video
Dimensiones 640 X 480
Duracion 22 sequndos
Formato Avi

Tabla 5: caracteristicas video 3

Este video es mucho mas parecido al segundo video que al primero; ya que son
de similares caracteristicas; sin embargo, éste video tiene como objetivo
comprobar el funcionamiento del seguimiento en los distintos cambios de
iluminacion, para esto, durante la realizacion del video vamos encendiendo y
apagando una lampara, con el propésito de ir modificando la iluminacién y de
ésta manera alterar el video en si. Eso quiere decir que las pruebas que el
programa tiene que pasar serdn mucho mas dificiles que las anteriores; ya que
existe la posibilidad de que en algin momento nos quedemos totalmente a
oscuras y no tengamos ninguna referencia para la deteccion y seguimiento del
rostro.

Los datos que determinan el mejor comportamiento del programa estan
inicializados de la siguiente manera:

Variables Valor Numérico
Saltos 8
desp 16
muestra_p 8
tiempo 50

Tabla 6: variables del video 3
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Resultados:

El seguimiento tenia un reto mucho mayor con éste video, por las razones
anteriormente explicadas, se aprecio un retardo en el video provocado
obviamente por el tamafio y la duracion del mismo, sin embargo el objetivo de
seguimiento del rostro sigue siendo eficiente.

En éste video el individuo hace una serie de movimiento con la dificultad afiadida
de ir variando la iluminacion de la habitacién. Los resultados de este
experimento son muy buenos , incluso mejor de lo que se esperaba y como
muestra de ello se representa la figura 45, en la cual el seguimiento del rostro es
eficiente en un entorno casi sin iluminacion.

En la figura 45 podemos apreciar el resultado de aplicar el seguimiento en el
tercer video, ademés se ve el buen funcionamiento de éste sobre el video, al
detectar perfectamente el rostro y enmarcarlo con un rectangulo amarillo.

inix

Figura 45: Seguimiento 111

Por las razones expuestas anteriormente, las conclusiones que podemos llegar
con este video son las siguientes:

- Duracion aproximada del seguimiento es de 39 segundos.

- Al tener unas dimensiones mucho mas grandes tarda mas al momento de
efectuar el seguimiento; ya que comparamos mas pixeles.

- Los cambios de iluminacion no parece afectarle.

- El seguimiento no es perfecto, pero da buenos resultados en la mayoria de
los casos.
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5.4 Cuarto Experimento: velocidad

El video tenia las siguientes caracteristicas:

Caracteristicas del video
Dimensiones 640 X 480
Duracion 16 segundos
Formato Avi

Tabla 7: caracteristicas video 4

Este video es mucho mas parecido al segundo y al tercer video; ya que son de
similares caracteristicas; sin embargo, éste video tiene como objetivo comprobar
el funcionamiento del seguimiento cuando un individuo se mueve a gran
velocidad y cuando hace cambios bruscos de sentido. Eso quiere decir que las
pruebas que el programa tiene que pasar seran mucho mas dificiles que las
anteriores; ya que si el individuo se mueve mas rapido, tendremos que tener un
mayor alcance de deteccidn, por tanto la zona de bdsqueda crece a comparacion
con los anteriores videos, ademés en este tercer video, el seguimiento también
tendra que afrontar con los problemas que caracterizaban al segundo video.

Los datos que determinan el mejor comportamiento del programa estan
inicializados de la siguiente manera:

Variables Valor Numérico
Saltos 20
desp 40
muestra_p 8
tiempo 30

Tabla 8: caracteristicas video 4
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Resultados:

El seguimiento tenia un reto mucho mayor con éste video, por las razones
anteriormente explicadas, se aprecio un retardo en el video provocado
obviamente por el tamafio y la duracion del mismo, sin embargo el objetivo de
seguimiento del rostro es aceptable.

En éste video el individuo hace una serie de movimiento de forma répida,
ademés también realiza cambios bruscos de direccion, Los resultados de este
experimento son aceptables, no se consigue el continuo seguimiento del rostro
debido a la alta velocidad del movimiento, pero esto se compensa; en parte, con
refrescos, que en el caso de ser éptimos, nos permitiran realizar un mejor
trabajo.

En las figuras 46 y 47 podemos apreciar el resultado de aplicar el seguimiento en
el cuarto video, ademas se ve el buen funcionamiento de éste sobre el video, al
detectar perfectamente el rostro y enmarcarlo con un rectangulo amarillo.

e

Figura 46: Seguimiento IV
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En la figura 47, podemos apreciar la recuperacion del seguimiento tras un breve
periodo de tiempo, en el cual, debido a la velocidad del movimiento, perdié las
referencias originales de la posicion del rostro, lo que provoco errores al
momento de la deteccién y seguimiento del mismo, sin embargo gracias a un
buen refresco, fue capaz de continuar con el seguimiento recuperandose de los
errores producidos anteriormente.

-l

Figura 47: Seguimiento V

Por las razones expuestas anteriormente, las conclusiones que podemos llegar
con este video son las siguientes:

- Duracion aproximada del seguimiento es de 35 segundos.

- En este caso la velocidad es mucho mayor que los casos anteriores, el
resultado es que el seguimiento funciona con buenos resultados, pero si el
rostro se mueve con rapidez durante mucho tiempo, el seguimiento pierde la
referencia con la posicion original y esto provoca errores, hasta un futuro
refresco.
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CAPITULO VI

Conclusiones
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La vida es el arte de sacar conclusiones suficientes a partir de datos insuficientes.
Samuel Butler (novelista)
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6.1 Conclusiones

Lo primero que me gustaria decir, es que el proyecto en su inicio fue pensado
para que la imagen captada, fuera a tiempo real desde una camara; sin
embargo, esto no fue posible debido a los problemas de compatibilidad entre
las OpenCv y el windows visual. La solucion fue hacer un video vy
posteriormente trabajar con él.

Una vez hecho el video, éste tiene que tener un formato “.avi”, en caso
contrario no funciona, al parecer aqui influyen varios factores, desde el tipo
de camara que se esté utilizando, el sistema operativo donde se trabaje y su
compatibilidad con las OpenCV.

En lugar, de tener saltos adaptivos, cogemos una cantidad de muestras
constantes, independientemente del tamafio del rostro. Es preciso aclarar que
no es igual coger una muestra de 100 pixeles de un rostro cuyas dimensiones
son por ejemplo de 20x20 que de otro que tiene unas dimensiones de 40x40;
ya que, la muestra representard mejor al primeo de ellos (al de menor
tamafio). Por ésta razon es preciso saber las dimensiones del video con el que
estamos trabajando, para elegir un tamafio de muestra acorde con el video,
esto evitara posibles errores al momento de efectuar la busqueda y la
comparacion del mismo.

A continuacion, les presentaremos las principales ventajas y limitaciones que
hemos sido capaces de observar durante el desarrollo y depuracion del proyecto.

6.1.1) Ventajas

- Cada vez hay procesadores mas rapidos; si bien he cierto uno de nuestros
mayores problemas es el gran coste computacional que tiene éste proyecto,
al querer que la deteccion y el seguimiento del rostro sean lo mas rapido
posible, tenemos que ajustar el programa e incluso aumentar la probabilidad
de error con el fin de ganar en velocidad. Esto lo hacemos obviamente
porque estamos muy limitados por el procesador, ya que se le exige
demasiado; sin embargo a medida que pasa el tiempo los procesadores son
cada vez més potentes y éste problema dejara de ser al fin un inconveniente,
ya que incluso ahora y gracias a esa evolucion se ha logrado sacar adelante
éste proyecto, tal vez impensable hace una década atras.
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- Si la imagen tiene un tamafo relativamente pequefio, entonces se puede

considerar que el seguimiento se ejecuta a tiempo real.

El cambio de fondo en la imagen, no afecta al seguimiento, esto lo pudimos
comprobar con el experimento namero tres, en el cual cambiamos de
iluminacion y pasdbamos de un entorno iluminado a uno oscuro y viceversa,
ademas, en el momento de encender la lampara, se producia un efecto flash
en el video, por la saturacion de los pixeles.

Los gestos y movimientos extrafios no afectan el seguimiento; con lo que
respecta a los gestos, €stos no representara un problema, esto es debido a
que al momento de efectuar la basqueda, lo hacemos basandonos en una
muestra del rostro original y tratando de hallar aquella imagen que mas se
parezca a esta muestra; es decir, las que tengan similares valores de pixeles,
y los gestos no implican un cambio radical en el valor de los pixeles de la
imagen, por esta razon decimos que no es un problema que afecte de
manera irreparable. Los movimientos del rostro como se ha podido apreciar
en los experimento, es bastante aceptable, aunque eso también dependera
de la velocidad en que se hagan.

Soluciona hasta cierto punto el problema de los cambios bruscos y los
cambios de velocidad con que se mueve el rostro.

El cambio de tamafio del rostro no es un problema; en los anteriores
experimentos el sujeto se aproximaba y alejaba de la cdmara, esto no
representaba ningun tipo de problema, para la deteccion y seguimiento del
mismao.

6.1.2) Limitaciones

Fallos del método cvHaarDetectObjects, si éste método falla al momento de
detectar el rostro, entonces arrastraremos durante un tiempo una serie de
errores, hasta que se produsca un nuevo refresco.

Si los saltos son de pixel en pixel, la ejecucion del programa se torna
demasiado lento, el procesador actual con el que contamos, no es capaz de
trabajar a éste nivel, lo Gnico que lograremos es colgar el procesador.

Si los saltos son muy grandes, da la impresion de que el cuadrado que esta
siguiendo el rostro, baila en la imagen, sin ningun tipo de seguimiento.
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- Sila zona de busqueda es muy pequefio, sélo seriamos capaces de detectar
pequefias variaciones en la imagen; por tanto, si el individuo se mueve
rapido, seria impensable que pudiésemos seguirlo.

- Si el tamafio de la imagen del video es grande, entonces tardard mas debido
al incremento en el nimero de comparaciones entre imagenes y al
incremento de los pixeles en la muestra de cada imagen.

- Si el rostro se acerca a la cdmara, esto produce un retardo; ya que el rostro

aumenta de tamafio y como consecuencia amplia ain mas el nimero de
pixeles en la muestra de cada imagen.

6.2 Trabajos Futuros.

Seria una opcién interesante, aplicar este proyecto, en uno mucho mas
grande, el cual tenga como finalidad el seguimiento de varios rostros.

- Una posibilidad para que sea capaz de hacer el seguimiento a varios rostros,
es implementandolo mediante procesos paralelos para evitar la ralentizacién.

- Actualizar el software es importante, pero cuando hablamos del uso de
nuevas tecnologias, es mucho mas importante actualizar el hardware, sobre
todo si va orientado a la defensa nacional. En éste caso en concreto, tener un
procesador rapido nos solucionaria el problema de ralentizacion del
software, pudiendo ser mas rapidos y eficientes.

- Como hemos visto antes, hay una gran variedad de técnicas para la deteccion
y el seguimiento de rostros, un proyecto interesante seria obtener el tiempo
que tarda cada una de ellas y si no hay mucha diferencia, entonces elegir la
maés sencilla; ya que como dije antes, el hardware puede solucionar esas
diferencias.

- Este proyecto pretende ser la base de futuras investigaciones, si se quiere
orientar a la industria o0 a diversos campos obviamente seria recomendable
modificarlo, para resaltar los puntos que mas nos interesan. Por ejemplo si lo
gueremos orientar a la vigilancia, seria bueno tener en cuenta una variable
de velocidad con la finalidad de que la cAmara gire hacia el objetivo, también
seria interesante saber la posicion de la camara més cercana, para enviarle la
informacion y que siga con la funciéon de vigilancia, asi si un individuo esta
corriendo, es un posible sospechoso y estara vigilado por un trabajo en
conjunto de camaras “inteligentes”.
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CAPITULO VII

Presupuesto

30 1,210 553 G4l
| 92805633
d 549,630,001
1,319,322,32

815 073,272
£419 630

£59, 160,264
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Nada se construye en los plazos previstos ni sin salirse del presupuesto.

Ley de Keops
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PRESUPUESTO INICIAL DEL PROYECTO

DESCRIPCION CANTIDAD COSTO UNITARIO COSTO TOTAL

Director de proyecto:

6 meses 2 000€/mes 12 000€
Ing. Edwin Vega Aquino
Licencias:

6 meses 500€
Visual C++
Un ordenador 2 000€
Total 14 500€

Seguimiento

Pagina 97



CAPITULO VI1II

Bibliografia
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Por el grosor del polvo en los libros de una biblioteca publica puede medirse la cultura
de un pueblo.
John Ernst Steinbeck

Los libros son espejos: s6lo se ve en ellos lo que uno ya lleva dentro
Carlos Ruiz Zafén
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