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“Aquel cuyo rostro no irradia luz nunca sera estrella”.

William Blake






Resum del Projecte

La reconstruccio i el modelatge de cares 3D s'han convertit en els ultims anys en una linia
d'investigacié molt activa a causa de la seva utilitzacié en gran nombre d'aplicacions com sén
el reconeixement facial en 3D, modelatge de cares en videojocs, cirurgia esteética, etc. Durant
les ultimes decades s'han desenvolupat multiples técniques computacionals de reconstruccio
facial 3D. Una de les tecnologies més utilitzades esta basada en imatges 2D i metodes
estadistics (3D Morphable Models).

L'estimacid de la forma de la cara abordada amb models estadistics, té com a objectiu
principal trobar un conjunt de parametres de la cara que millor s'ajusten a una imatge o un
conjunt d'imatges. Per a aquest projecte es disposa d'un model estadistic capag d'estimar la
forma 3D del rostre quan una cara o un conjunt de contorns 2D esta disponible des de
multiples punts de vista. Aquest model estima directament I'estructura de la cara 3D
mitjancant I'Us d'una matriu de regressié construida a través de PLS (Partial Least Squares).

Després de la validacié del model i els bons resultats obtinguts en la prediccié de subjectes
sintétics, aquest treball proposa un nou enfoc, entrenar el model amb subjectes reals a partir
d'una seqgliencia de video. D'aquesta forma s'obtenen reconstruccions de la forma de la cara
3D amb dades reals.

Per tant, I'objectiu d'aquest projecte és la definicid, la implementacio software i I'analisi d'un
procediment que ens permeti ajustar un model estadistic facial tridimensional generic a les
caracteristiques facials especifiques d'un individu a partir dels contorns del seu rostre.

Paraules Claus: Reconstruccio facial 3D, Metodes estadistics, Contorn



Resumen del Proyecto

La reconstruccién y el modelado de caras 3D se han convertido en los Ultimos afios en una
linea de investigacidn muy activa debido a su utilizaciéon en gran nimero de aplicaciones como
son el reconocimiento facial en 3D, modelado de caras en videojuegos, cirugia estética, etc.
Durante las ultimas décadas se han desarrollado multiples técnicas computacionales de
reconstruccion facial 3D. Una de las tecnologias mas utilizadas esta basada en imdagenes 2D y
métodos estadisticos (3D Morphable Models).

La estimacién de la forma del rostro abordada con modelos estadisticos, tiene como objetivo
principal encontrar un conjunto de parametros del rostro que mejor se ajustan a una imagen
0 un conjunto de imagenes. Para este proyecto se dispone de un modelo estadistico capaz de
estimar la forma 3D del rostro cuando una cara o un conjunto de contornos 2D estd disponible
desde multiples puntos de vista. Este modelo estima directamente la estructura de la cara 3D
mediante el uso de una matriz de regresion construida a través de PLS (Partial Least Squares).

Tras la validacién del modelo y los buenos resultados obtenidos en la prediccion de sujetos
sintéticos, este trabajo propone un nuevo enfoque, entrenar el modelo con sujetos reales a
partir de una secuencia de video. De esta forma se obtiene reconstrucciones de la forma de
la cara 3D con datos reales.

Por lo tanto, el objetivo de este proyecto es la definicidn, la implementacion software y el
andlisis de un procedimiento que nos permita ajustar un modelo estadistico facial
tridimensional genérico a las caracteristicas faciales especificas de un individuo a partir de los
contornos de su rostro.

Palabras Claves: Reconstruccion facial 3D, Métodos estadisticos, Contorno
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Abstract

The reconstruction and modelling of 3D faces have become, in the last few years, a very active
field of research due to their use in a great number of applications such as those involved in
3D facial recognition, face modelling in videogames, surgery, etc. During the last decades,
various and many computer techniques of 3D facial reconstruction have been developed. One
of the most widely-used technologies is based on 2D images and statistical methods (3D
Morphable Models).

Estimating the shape of the face by means of statistical models has as its main objective
finding a set of facial parameters that best suit and fit an image or set of images. For this
project, a statistical model is available which is capable of estimating the 3D facial shape when
a face or a set of 2D contours are available from a various range of angles. This model directly
estimates the 3D structure of the face by using a regression matrix built by means of PLS
(Partial Least Squares).

After the validation of the model and the good results obtained in the prediction of synthetic
individuals, this project proposes a new approach training the model with real individuals
from a video sequence. In this way, one obtains reconstructions of the shape of the 3D face
from real data.

Therefore, this project’s objective is the definition, the software implementation and the
analysis of a method that allows us to adjust a generic three-dimensional facial statistical
model to the specific facial characteristics of an individual, based on the contours of his / her
face.

Keywords: 3D Facial Reconstruction, 3D Morphable Models, Contour.
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Capitulo 1. Introduccion

En este primer capitulo se presenta una descripcion general del proyecto con el contexto en
el que se encuentra actualmente la linea de investigacion, la definicién de los objetivos de
este proyecto y la estructura del documento.

1.1. Contexto del proyecto

La reconstruccién y el modelado de caras 3D se han convertido en los ultimos afios en una
linea de investigacion muy activa debido a su utilizacién en gran nimero de aplicaciones como
son el reconocimiento facial en 3D, modelado de caras en videojuegos, videoconferencias en
3D, cirugia estética, etc. Esta drea de investigacion abarca multiples disciplinas, como el
reconocimiento de patrones, procesado de imdagenes, vision por ordenador y redes
neuronales.

Durante las ultimas décadas se han desarrollado multiples técnicas computacionales de
reconstruccién facial 3D. Actualmente el método mas eficaz para construir un modelo facial
3D a partir de un rostro real es a través de un escaner 3D. Sin embargo estos dispositivos son
costosos y sélo factibles en entornos controlados y estaticos donde se requiere la cooperacion
del usuario. La tecnologia disponible y mas utilizada para el monitoreo de entornos no
controlados estd basada en imagenes 2D y métodos estadisticos (3D Morphable Models).

La estimacién de la forma del rostro abordada con modelos estadisticos, tiene como objetivo
principal encontrar un conjunto de pardmetros del rostro que mejor se ajustan a una imagen
0 un conjunto de imagenes.

Para este proyecto disponemos de un modelo estadistico capaz de estimar la forma 3D del
rostro cuando una cara o un conjunto de contornos 2D estd disponible desde multiples puntos
de vista. Este modelo estima directamente la estructura de la cara 3D mediante el uso de una
matriz de regresidon construida a través de PLS (Partial Least Squares).

Este modelo ha sido entrenado con 124 sujetos sintéticos, de los que se dispone las
superficies 3D del rostro y los contornos 2D para diferentes poses. Este método ha obtenido
muy buenos resultados en la prediccién de un nuevo sujeto, es decir, al estimar la forma 3D
del rostro de un sujeto sintético que se habia dejado fuera de entrenamiento.



Tras la validacion del modelo anterior y los buenos resultados obtenidos se propone un nuevo
enfoque, entrenar este modelo para predecir sujetos reales a partir de una secuencia de
video. De esta forma se consigue obtener reconstrucciones de la forma de la cara 3D con
datos reales.

Para reconstruir la forma del rostro de un sujeto real se requiere extraer los contornos de los
frames del video correspondientes a un conjunto de poses determinadas. Para obtener dichos
contornos, previamente se debe segmentar los frames del video. Después, mediante PLS y la
informacién de entrenamiento, se obtiene la matriz de regresion B con la que podemos
estimar el rostro del sujeto a partir de los contornos extraidos del video.

Cabe destacar que conforme mdas contornos del sujeto se procesen, la reconstruccién que
obtenemos mas se asemeja al sujeto del video, puesto que tenemos mds informacidn de éste.

Para validar el método, disponemos de una base de datos de 12 videos con sujetos en
movimiento (es decir, con diferentes poses del rostro).

Por lo tanto, el objetivo de este proyecto es la definicidn, la implementacion software y el
analisis de un procedimiento que nos permita ajustar un modelo estadistico facial
tridimensional genérico a las caracteristicas faciales especificas de un individuo a partir de los
contornos de su rostro.

1.2. Objetivos

Este proyecto tiene como objetivo principal la reconstruccion de la forma del rostro a partir
de una secuencia de video.

Para ello, se definieron los siguientes objetivos:

= Revision de conceptos basicos de Procesado de Imagen.

= Revision del Toolbox de Imagen de Matlab.

= Revision de la literatura sobre la Reconstruccion facial.

= Evaluacién de la factibilidad de utilizar un modelo 3D genérico que se ajuste a los
contornos faciales de una imagen 2D.

= (Creacion de un programa, en lenguaje Matlab, que realice la Reconstruccion de la
forma del rostro a partir de contornos.

= Evaluacion de los Resultados.



Por ultimo, uno de los objetivos mas importantes es el aprendizaje que aporta un Proyecto
Final de Carrera; es decir, no solo el conocimiento en una materia sino que también las
habilidades que trabaja (organizacidon de ideas, proceso de investigacién, resolucién de
problemas, redactado de una memoria, preparacién de una presentacion, etc.).

1.3. Estructura de la memoria

La presente memoria esta estructurada en seis capitulos.

En este primer capitulo, Introduccion, se explica el problema que se desea resolver y la
solucién que se propone. También se contextualiza la linea de investigacién y se detallan los
objetivos del trabajo.

En el segundo capitulo, Estado del Arte y descripcion de las técnicas principales, se da una
vision general de las lineas de investigacion mas importantes que se han desarrollado.
También se explican los fundamentos en los que se basa este proyecto y la teoria de las
técnicas que utilizamos.

En el tercer capitulo, Descripcion del método, se detalla la metodologia de la reconstruccién
de la forma del rostro, y se muestra un ejemplo con los pasos mas significativos.

En el cuarto capitulo, Resultados, se evaltan los resultados obtenidos en las reconstrucciones,
se muestra la Base de Datos utilizada y se explican las limitaciones que se han encontrado a
lo largo de la investigacion.

En el quinto capitulo, Conclusiones, se detallan las conclusiones y se presenta un posible
enfoque como trabajo futuro.

Y en el sexto capitulo, Referencias, se muestra la Bibliografia que se consultado durante la
investigacion.

Por ultimo, los Anexos, en los que se resume las funciones de codigo mas importantes que se
han desarrollado en el programa. Y también se afiade mas ejemplos de reconstrucciones que
se han realizado.



Capitulo 2. Estado del arte y descripcion de
las técnicas principales

Las técnicas de estimacién 3D del rostro se han convertido en un tema de especial interés
debido a su implicacién en aplicaciones de reconocimiento facial, modelado de caras en
videojuegos, cirugia estética, realidad virtual, etc.

Durante las ultimas décadas se han desarrollado multiples técnicas computacionales de
reconstruccion facial 3D. El método mas eficaz logrado hasta ahora para construir un modelo
facial 3D a partir de un rostro real es a través de un escaner 3D. Sin embargo estos dispositivos
son costosos y solo factibles en entornos controlados y estaticos donde se requiere la
cooperacion del usuario. La tecnologia disponible y mas utilizada para el monitoreo de
entornos no controlados esta basada en imagenes 2D. La reconstruccidn facial 3D a partir de
una o varias imagenes 2D es compleja y ha sido muy estudiada con métodos basados en el
comportamiento de la luz (shape-from-shading), en la vision humana o estereoscdpica
(structure-from-motion) y métodos estadisticos (3D Morphable Models) entre otros.

Los métodos basados en modelos estadisticos parten de la idea de modelar la forma,
superficie o textura de un rostro en particular, como la combinacién lineal de un conjunto de
modelos faciales 3D estadisticamente representativos por etnias y sexos. Esta combinacion
lineal puede ser vista como una interpolacién de rostros. Tedricamente, si el conjunto es lo
suficientemente representativo y los coeficientes de la combinacién son correctamente
restringidos, todo elemento resultante presentaria una fisonomia facial correcta y todos los
rostros humanos podrian modelarse de esta manera.

2.1. Background

El problema de la estimacion de la forma 3D del rostro se ha abordado habitualmente
utilizando modelos estadisticos, donde la forma del rostro y la textura estdn relacionados. El
objetivo principal de los métodos estadisticos es encontrar un conjunto de pardmetros que
mejor se ajusten a una o varias imagenes. Atick et al. fueron pioneros en esta area con su
trabajo en [1], donde utilizaron PCA (Principal Component Analysis) para descomponer la
estructura 3D de los sujetos de una base de datos. La idea principal era realizar un proceso de
optimizacién de los parametros del modelo estadistico con el fin de ajustarlos a la imagen de



entrada. Este enfoque se convirtié en el fundamento del morphable model de Blanz y Vetter
[2], que formularon una optimizacién para el problema de la estimacién 3D de la forma de la
caray la textura de una o mas imagenes de entrada.

2.1.1. Aproximacion con una sola vista

En [3] se utilizé PCA para construir modelos separados de la textura y de la forma 3D de Ia
cara, considerando Unicamente la informacién contenida en un conjunto de puntos de
referencia. La informacion de la textura se obtuvo a través de una estrategia basada en la
subdivisién triangular, mientras que la geometria facial se obtuvo con la proyeccion de la
textura sobre un modelo de la forma 3D. Desafortunadamente, los datos calculados a partir
de PCA no bastaban para conseguir una forma 3D precisa, haciendo necesario aplicar un filtro
laplaciano para reducir el ruido.

Un trabajo similar se presentd en [4], donde se construyé una malla triangular mediante la
interpolacion de puntos caracteristicos en la imagen de entrada, utilizando coordenadas
barycentric. En este trabajo se construyeron dos modelos de PCA separados; uno de ellos
contenia puntos sobre la malla triangular y el otro todos los puntos en la imagen. La idea
principal de este trabajo fue calcular, a través de un modelo, los valores propios asociados a
la malla triangular y luego utilizarlos para calcular la forma 3D de salida. Sin embargo, al
construir dos modelos separados, la informaciéon compartida entre la forma 3D y la textura
fue ignorada.

Una caracteristica comun entre los métodos de estimacién de forma 3D del rostro
mencionados anteriormente es que utilizan PCA. Sin embargo, cuando PCA se realiza por
separado para la forma 3D de la cara y la textura, se ignora la informacién compartida entre
ambos espacios. Para aprovechar dicha informacién aparece como alternativa MLR (Multiple
Linear Regression). En [5] se propuso un método para estimar la forma 3D de la cara a partir
de una imagen frontal utilizando el analisis de correlacion candnica (CCA). CCA intenta
encontrar dos conjuntos de variables candnicas de tal manera que la correlacion entre las
proyecciones sea maxima. Sin embargo, el criterio de correlacidon tiende a explicar la
informacidn con pequefia variacion, es decir, la regresién da importancia a las caracteristicas
gue son mas relevantes para la textura que para la estimacién de la forma 3D.



Otro enfoque basado en técnicas de MLR se introdujo en [6], donde se aplicd PLS (Partial Least
Squares) en el proceso de regresion. PLS busca para un conjunto de componentes que realizan
una descomposicion simultanea de los espacios textura y forma 3D de la cara, con la
restriccion de que estos componentes explican la maxima covarianza entre ambos conjuntos.
Aunque los resultados fueron alentadores, el uso de coordenadas cartesianas para la
representacion de la forma 3D complicd la tarea. Para superar este problema, se presenté un
método en [7], donde la estructura 3D de la cara estimada se trato a través de coordenadas
cilindricas y PLS.

2.1.2. Aproximacion con multiples vistas y considerando contornos.

Los contornos de un rostro contienen informacidn geométrica muy significativa de la forma
3Dy se han incorporado en la investigacion para mejorar el rendimiento de la estimacién de
la forma 3D de los modelos estadisticos.

En [8] los autores proponen dos métodos para recuperar la forma 3D de la cara a partir de
imagenes binarias. El primer método utiliza cdmaras calibradas para generar once imagenes
de un sujeto. Para ello, se realizd una transformacién 3D rigida entre las camaras y los ejes de
la cabeza del sujeto con el fin de alinear un modelo 3D genérico para la estimacién de pose.
Después se asignaron manualmente puntos de referencia de la cara y se anotaron en al menos
tres imdgenes del sujeto, mientras que los correspondientes puntos del modelo 3D se
calcularon utilizando una optimizacion de Levenberg-Marquardt. Una vez que la alineacion
estaba solucionada, se extrajeron las imdagenes binarias para la entrada y los
correspondientes puntos de vista obtenidos de una aproximacion inicial de los parametros de
la forma del modelo estadistico. Estos parametros fueron iterativamente perfeccionados
utilizando una optimizacién probabilistica no lineal y una funcién de coste. Para el segundo
método, un algoritmo similar se aplicé a una secuencia de video de una camara fija y una cara
giratoria. Aqui, se necesitaron cuatro puntos de referencia para localizar una mascara 3D que
rastrease la zona facial a lo largo de los fotogramas de video. Tras encontrar los parametros
de movimiento para cada frame, se selecciond un pequefio subconjunto de poses
significativas para realizar la recuperacidn de la forma como en el primer método. Este trabajo
demostré ser eficaz para el propdsito de la estimacién 3D de la forma de la cara. Sin embargo,
mientras la aproximacion es sensible a errores de alineacion, el tiempo consumido en el
proceso de optimizacion se ve afectado por la generacion y la alineacion de imagenes binarias.
Por otra parte, la segmentacion de la silueta de la cara de las imagenes de entrada se supone
gue es sencillo, pero en la practica esto no es un problema trivial.



Otros esfuerzos se han centrado en la incorporacion de los contornos en el sistema de Blanz
y Vetter [2]. Por ejemplo, el trabajo de [9] se demostré que la combinacién de multiples
caracteristicas de la imagen tales como intensidad de los pixeles, bordes, reflejos especulares
y las limitaciones de la textura, eran utiles para el modelado de la forma 3D del rostro y la
textura de una sola imagen. La principal contribucion de este trabajo fue un algoritmo de
ajuste construido a partir de multiples clasificadores que era mas robusto a los problemas
locales. Mas tarde, en [10], Keller et. al. exploraron la contribucién aislada de los contornos
interiores y exteriores en el proceso de ajuste de un modelo morphable 3D. Para este fin, se
presentd un sistema que encuentra coincidencias entre siluetas / contornos interiores de un
modelo 3D morphable y una imagen de contorno de entrada. Los autores dividen el problema
en dos partes principales: la extraccidon de caracteristicas y el ajuste. Para el proceso de ajuste,
la idea fue utilizar una funcién robusta de distancia que ignore bordes y contornos que no
coincidan. La extraccidn de caracteristicas se llevé a cabo mediante un algoritmo de deteccién
de bordes. La principal conclusion de este trabajo fue que un solo contorno puede garantizar
coherencia sin imponer fuertes restricciones sobre la forma plena de la cara 3D. Es decir, la
cara 3D reconstruida puede ser muy diferente del ground truth, mientras que presenta el
mismo contorno 2D que la imagen de entrada.

Como una alternativa a partir de modelos estadisticos de la forma 3D, otros enfoques han
explorado el efecto de los contornos cuando estd disponible un modelo genérico de
referencia. En [11] se introdujo un modelo 3D de la cara basado en los contornos. En una
primera etapa, la pose de la cabeza se estimé comparando los mapas de bordes extraidos de
los fotogramas del video con los mapas de bordes extraidos de un modelo genérico de cara
3D. Entonces, el modelo genérico de la cara 3D se adapta a los contornos exteriores y a las
caracteristicas internas de las deformaciones globales y locales. Para la deformacion global se
utilizé un modelo afin, mientras que para la deformaciéon local se calculé una busqueda
estocastica. Al igual que en [8], este algoritmo resultd ser un éxito para la estimacion 3D de
la cara y mads robusto a los cambios de iluminacién que muchas estructuras a partir de
algoritmos de movimiento. Sin embargo, la velocidad de calculo también es un problema ya
gue el tiempo de reconstruccion utilizando 9 fotogramas de video es de aproximadamente 1
hora.

Una solucién diferente que combina modelos estadisticos con multiples vistas se desarrolld
en [12]. Como primer paso se realizd un ajuste iterativo para estimar las 5 poses de la camara
y después, se reconstruyd la forma de la cara 3D utilizando curvas de nivel.
Desafortunadamente, incluso cuando los contornos afiaden limitaciones en el proceso de
adaptacion, la exactitud de la reconstruccion 3D de la cara se sacrifica, es decir, la superficie
recuperada es estable principalmente entorno a las zonas cercanas a la pose de la imagen de
entrada. Esto esta relacionado con el trabajo desarrollado en [13] y [14], donde se investigd
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la flexibilidad en los modelos estadisticos 3D para determinar los modos de deformacion
generados en una superficie cuando ciertos vértices se ven limitados a permanecer fijos. La
conclusioén principal de este estudio fue que los modelos estadisticos de caras pueden generar
sujetos cuyos contornos (perfiles) son practicamente iguales, mientras que su aspecto general
difiere considerablemente del rostro real.

En [15] se presenta una metodologia basada en MLR para estimar la informacién de la forma
3D de la cara cuando una cara o un conjunto de contornos 2D esta disponible desde multiples
puntos de vista. Este enfoque tiene como objetivo estimar directamente la estructura de la
cara 3D mediante el uso de una matriz de regresion construido a través de PLS, donde la
informacién comun entre los contornos 2D y datos 3D se retiene en el proceso de regresion.
La modelizacién de esta matriz se puede lograr utilizando el algoritmo PLS kernel, que es
computacionalmente eficiente y sélo requiere que el nimero de observaciones (muestras de
entrenamiento) sea el mismo para las variables dependientes e independientes. Este trabajo
fue el primero en investigar el acoplamiento de contornos y superficies con una regresién
lineal. Una limitacion de este sistema es que la pose de la cabeza de las imagenes de entrada
tiene que ser estimada para poder generar los datos de entrenamiento que construyen la
matriz de regresion.

2.1.3. Modelo estadistico de Regresion [15]

El modelo que se presenta en [15] tiene como objetivo estimar la forma del rostro mediante
el uso de una matriz de regresidn construida con Partial Least Square (en la seccidn 2.2.1 se
detallan los fundamentos matematicos de PLS).

Este modelo dispone de una base de datos con contornos 2D (matriz de predictores X) y
superficies 3D (matriz de respuestas Y) de diferentes sujetos generados sintéticamente
[Figura 1.a y 1.b]. Mediante estas matrices (informaciéon de entrenamiento), el modelo es
capaz de generar una matriz de regresién B que dé las respuestas como una combinacién
lineal de los predictores [Figura 1.c]. Esta matriz de regresion nos permite estimar nuevos
rostros 3D a partir de nuevos contornos 2D.
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Figura 1. Reconstruccion 3D del rostro. En (a) la informacién 2D de la cara esta representada como un vector
columna x que contiene las posiciones de los pixeles de los contornos. Todos los vectores estan alineados con la
media. En (b) la informacidn 3D se representa por un vector y columna que contiene las coordenadas (x,y,z) de
cada vértice de la superficie de la cara. En (c) las matrices X e Y se utilizan para entrenar al sistema y calcular la
matriz de regresidon B. Una vez que la matriz de regresidn es conocida, a partir de unos nuevos contornos de
entrada x’ puede estimarse el rostro 3D y’.

(a) (b) (c)
Figura 2. Informacién de entrenamiento. En esta figura se muestran diferentes poses de un sujeto sintético con
los 16.512 vértices en azul y el contorno de pitch marcado en rojo. En (a) la pose de la cabeza se corresponde
con el angulo de pitch 90°. En (b) la pose con 70°. En (c) la pose con 50°.

La informacion de entrenamiento que se estd usando se extrae de 124 sujetos sintéticos
diferentes. De cada uno de ellos se dispone:



e 62 poses de lacabeza, correspondientes a las variaciones de los dngulos Roll (31 poses)
y Pitch (31 poses) [Figura 3]. Para cada una de estas poses se dispone del contorno 2D
extraido como 80 puntos equiespaciados en coordenadas (x,y) [Figura 1.ay 2]

* 16.512 vértices (x,y,z) correspondientes con la superficie 3D de la cara [Figura 1.b y 2].

La pose de la cabeza varia segln los angulos Roll y Pitch. Estos angulos toman valores
comprendidos entre [-90°, -15°] U [90°, 15°] con variaciones de A=5°:

Rollangle 90° /f(%\

Figura 3. Contornos y variaciones de la pose. Variaciones de la pose segun los angulos Roll y Pitch.

Este proyecto usa el modelo de regresidon para estimar la forma del rostro de un sujeto
mediante los contornos 2D extraidos de una secuencia de video. La base de datos de videos
gue disponemos contiene sujetos que giran segun el angulo de Pitch [Figura 4]; por ese
motivo, para las reconstrucciones, nos hemos centrado Unicamente en las variaciones de
dicho angulo, considerando como perfil principal el de Pitch = 90°.

- JPF

Figura 4. Muestra de frames de una secuencia de video. Ejemplo de frames de una secuencia de video en la
que se ve como el sujeto gira seguin el angulo pitch [-90°, 90°].
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Siguiendo con el modelo de regresién, veamos la metodologia con un ejemplo.

Disponemos de n contornos 2D de angulo pitch a4, a,, as, ..., a, con a; € [-90°,90°] de un
sujeto real. Con estos datos podemos predecir la superficie del rostro mediante los siguientes
pasos:

1. Preparacioén de la informacion de entrenamiento:

a. X serd la matriz de predictores, que contendrd los contornos 2D de angulo
pitch a4, a,, as, ..., a, de los 124 sujetos sintéticos. Por lo tanto X tendra
dimensiones [80n x 2 x 124], donde n es el nUmero de contornos. Recordemos
gue cada contorno 2D tiene 80 puntos equiespaciados en coordenadas (x,y),
es decir, es una matriz de [80 x 2].

b. Y serd la matriz de respuestas, que contendrd las superficies 3D de los 124
sujetos sintéticos. Por lo tanto Y tendra dimensiones [16512 x 3 x 124].
Recordemos que las superficies 3D disponen de 16.512 vértices (x,y,z).

2. Conversion de las matrices X e Y en vectores largos de dimensiones: X [160n x 124]
e Y [49536 x 124].

3. Obtencidén de la matriz de regresion B mediante Partial Least Squares y la informacién
de entrenamiento: 2D (X predictores) y 3D (Y respuestas).

4. Una vez conocemos la matriz de regresion, mediante el nuevo vector columna de
contornos reales x' podemos predecir el rostro del sujetoreal y' = B - x'.
Cabe destacar que los contornos extraidos del video se guardan concatenados uno
tras otro en una matriz que es de dimensiones [80n x 2]. Esta matriz posteriormente
se transforma en un vector columna x’ de dimensiones [160n].
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2.2. Descripcion de las técnicas principales

2.2.1. Partial Least Squares (PLS)

Uno de los principales estudios en el analisis estadistico consiste en modelar problemas de
gran dimension, es decir, problemas que involucran un gran nimero de variables basados en
pocas observaciones. Para estos tipos de problemas la meta es encontrar una estructura que
exprese las caracteristicas de los datos y los represente en un menor nimero de variables.

El método de Partial Least Squares (PLS) tiene la caracteristica principal que puede ser
aplicado para modelar cualquier tipo de problema aproximadamente lineal, aun cuando las
variables que estén involucradas sean linealmente independientes o no. El estudio del PLS fue
desarrollado inicialmente para aplicaciones quimiométricas; sin embargo, se extendié a otras
ramas de la ciencia por ser una técnica util en el modelado de problemas de regresién y
clasificacién, en especial en situaciones donde los datos se caracterizan por tener una alta
dimensionalidad, elevada multicolinealidad (fuerte correlacién entre variables) y pocas
observaciones.

Partial Least Squares (PLS) tiene como objetivo obtener un modelo en un espacio de menor
dimension que maximice la covarianza entre una matriz independiente X (matriz de
predictores) y otra matriz dependiente de X, Y (Matriz de respuestas). PLS captura la maxima
variaciéon en X con el nimero minimo de variables y maximizando la correlacién entre X e Y.

Partial Least Squares (PLS) relaciona la matriz de las variables de entradax e X c R™ y la
matriz de las variables de salida y € Y c RP a través de sus variables latentes (r), las cuales
se pueden definir como un conjunto de variables artificiales ortogonales que permiten hacer
una reduccion del espacio:

X=T-P"+E
Y=U-C"+F
Y=B-X

B es la matriz de regresion. T y U son las matrices compuestas por los vectores latentes. Py
C son las matrices compuestas por los vectores de peso. E y F son las matrices residuales.

La matriz de regresiéon B se puede calcular con el algoritmo Kernel PLS (K-PLS) [16], que es

computacionalmente eficiente y sélo requiere que el nimero de observaciones sea el mismo
para las variables dependientes e independientes.
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Algoritmo Kernel Partial Least Squares

El algoritmo K-PLS se resume con el siguiente seudocddigo:

X_matriz de predictores — X vector columna de predictores
Y_matriz de respuestas — Y vector columna de respuestas

X; = X; —media(X)
Y, = Y, —media(X)

for(i=1;i<r;i++)
kernel = XXTyyT

t;=Y(,1)
t;Tt; =1

u; = YYTt;
G =1-t;t;"

XXT =XXT" - G;- %1 X7, - G;
YYT =vvT - G;-Y,_,-Y,I, - G

T = [T,ti]
U == [U,ti]
end
w=XxT.U

P=("-X)-(TT-T)
C=(T"-Y)-(T"-T)7!
B=w- (T -w)™-c"

Previamente, se preparan las matrices de predictores y respuestas, X e ¥, como vectores
columnas centrados en media y escalados apropiadamente:

X; = X; —media(X)
Yi Yi — media(X)

Después, se utilizan las matrices de asociacion XXT e YYT para crear la matriz kernel
XXTYYT. El primer vector propio de la matriz kernel se convierte en el primer vector latente
del conjunto de predictores t; (i=1), que debe cumplir la condicién t;7t; = 1 para asegurar el
criterio de maxima covarianza. Después, se calcula el primer vector latente del conjunto
respuestas como u; = YY't;.

Tras el calculoinicial de t; y u; se debe actualizar la matriz kernel. En las siguientes ecuaciones
se muestra como XXT e YYT se actualizan mediante la matriz G; = I — t;t;7 para cada
iteraciéon de i = {1,2, ...,r}; donde i es el indice de la variable latente que se esta calculando:
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Cabe destacar que las matrices obtenidas siguen siendo de dimensiones k X k. El objetivo de
la actualizacién de las matrices X; e ¥; es calcular los residuos de X e Y.

. Ny . soT
Una vez que la dimensidn calculada se ha restado de la matriz kernel (Xin-T - X;X; e

ool - .
Y;Y," —Y,¥,), se calculan los siguientes vectores propios para obtener los nuevos vectores
Liyu,.

Cuando se alcanza el numero de dimensiones r, todos los vectores t y u se almacenan como
vectores columna en las matrices T y U respectivamente. Finalmente se calcula la matriz de
regresiéon B como:

B=w-PT-w)1.cT
w=XxT.U

P=(T"-X)-(TT-T)?!
C={"-v)-(17-1)1

Las matrices W y C contienen las variaciones de la informacién extraida de los predictores y
las respuestas; P es la matriz de carga de los predictores.

Una vez finalizada la regresidn, se puede estimar un nuevo vector de respuestas y’ usando la
matriz B y un nuevo predictor x’:
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2.2.2. Ultrametric Contour Map (UCM)

El ser humano es capaz de percibir las imagenes digitales, formadas por pixeles, como un
conjunto de formas y objetos. La segmentacién de imagenes en regiones permite un analisis
mas cercano a la percepcidon humana y una reduccién significativa de procesamiento, puesto
que pasamos de trabajar con millones de pixeles a decenas/centenas de regiones.

La segmentacion es el proceso por el cual somos capaces de dividir una nube de puntos en
distintas regiones de interés o extraer las caracteristicas mas importantes de la imagen. La
gran mayoria de los métodos de segmentacién se pueden clasificar en tres categorias:
métodos de deteccion de bordes, métodos de crecimiento de regiones y métodos hibridos.

Para este proyecto hemos utilizado un método de deteccion de bordes llamado Ultrametric
Contour Map (UCM) [17], en el que se construye una segmentacion jerarquica de la imagen a
partir de sus contornos.

El algoritmo de segmentacién Ultrametric Contour Map (UCM) consta de tres mddulos
principales:

El primero, el método de deteccién de contornos gPb, combina linealmente dos tipos de
técnicas para detectar contornos, una de ellas proporciona un conjunto de imagenes donde
los pixeles representan la fuerza del contorno en una orientacién dada y la otra utiliza un
clustering espectral sobre los resultados anteriores. Esta informacién se combina para formar
la componente espectral del detector.

Los resultados obtenidos por el detector de contornos gPb, E(x,y) [Figura 5.b], no son
contornos cerrados y por lo tanto no se puede crear una segmentacion a partir de ellos.

El siguiente paso de la segmentacion, Oriented Watershed Transform (OWT), crea un conjunto
de regiones (contornos cerrados) a partir de los resultados de gPb [Figura 5.c].

Por ultimo, con la particidon obtenida anteriormente, se crea UCM que es un arbol jerarquico
de regiones que resulta de la fusidn de las regiones mas similares [Figura 6]. Esta fusidn se
crea segun una escala finita y la localizacién de los contornos se preservara en las distintas
escalas. Incrementar esta escala equivale a eliminar contornos y fusionar las regiones.
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Figura 5. Deteccion de contornos gPb y Oriented Watershed Transform. En (a) la imagen original a segmentar.
En (b) laimagen de contornos E(x, y) obtenida mediante gPb. En (c) los resultados tras aplicar OWT.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 6. Segmentacion jerarquica de contornos. En (a) la imagen original. En (b) la imagen de contornos
obtenida mediante la respuesta maxima del detector de contornos gPb. En (c) los resultados tras aplicar OWT-
UCM. En (d) laimagen que se corresponde con la particidn inicial de UCM. En (e) los contornos correspondientes
alaescala 0.5 de UCM y en (f) la imagen segmentada a escala 0.5 de UCM.

Como resultado, el nivel base de esta jerarquia respeta los contornos débiles y tiende a
corresponderse con una sobre-segmentacién de la imagen, mientras que los niveles
superiores solo respeta los contornos fuertes y por lo tanto se corresponde con sub-
segmentacion.
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2.2.3. Transformada de Hough Generalizada

En el analisis automatizado de imagenes, es comun encontrar el problema de detectar figuras,
tales como rectas o circunferencias. La Transformada de Hough es una técnica muy usada en
el campo de Vision por Ordenador, que detecta figuras en imagenes digitales.

La transformada de Hough (HT) fue desarrollada inicialmente para detectar formas definidas
analiticamente, por ejemplo: lineas, circulos, elipses, etc. En estos casos, tenemos
conocimiento de la forma y el objetivo es conocer su ubicacidn y orientacion en la imagen.
La transformada de Hough generalizada (GHT) [18], es la modificacidn de la transformada de
Hough utilizando el principio de comparacion de plantillas. Esta modificacion permite utilizar
la HT para la deteccion de objetos descritos con una funcidn analitica y también, objetos
arbitrarios descritos en un modelo.

Con la GHT, el problema de encontrar la posicion de un objeto (descrito en un modelo) se
transforma a un problema de encontrar el pardmetro de transformacién que mapea el
modelo en la imagen. Si determinamos el valor del parametro de transformacidn, la posicion
del modelo en la imagen puede ser determinada.

La implementacion original de la GHT utiliza la informacidn de contorno para definir un mapeo
desde un punto del contorno al punto de referencia de la imagen. En el caso de una imagen
binaria, donde los pixeles pueden ser blancos o negros, cada pixel negro de la imagen puede
ser un pixel negro del patrén deseado, creando asi un lugar geométrico de puntos de
referencia en el espacio de Hough. Cada pixel de la imagen vota por sus puntos de referencia
correspondientes. Los puntos maximos del Espacio Hough indican posibles puntos de
referencia del patrdon en la imagen. Este maximo se puede encontrar mediante el escaneo del
Espacio Hough o mediante la resolucién de un conjunto de ecuaciones, cada una de ellas
correspondiente a un pixel negro.

2.2.3.1. Algoritmo

Para generalizar el algoritmo de Hough a las curvas no analiticas, Ballard en [18] define los
siguientes pardmetros para una forma generalizada: a = {y, s, 0} donde y = (x., ¥.) es un
origen de referencia para la forma, 8 es su orientacion, y s = (s,, s,) describe dos factores

de escala ortogonales.
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El algoritmo consta de tres etapas principales: Construccion de la R-table, Localizacion del

objeto y Generalizacién del escalado/orientacion.

Construccion de la R-table

Inicialmente se elige un punto de referencia y = (x.,y.) para la forma
(normalmente se elige dentro de ésta). Después, para cada punto frontera x =
(x,y), se calcula la direccidn del gradiente @(x), y la distancia r = y — x [Figura 7].

’ \ tangent to (X.Y)

parallel to x-axis

Figura 7. Geometria de la deteccidon de la forma para la GHT. El punto y = (x,, ¥.) es el punto origen
de referencia de la forma, x = (x,y) es un punto frontera, @ se corresponde al dngulo con la
perpendicular a la direccién del gradiente y por ultimo,  y a definen la distancia al punto origen de
referenciay = (x.,y.) = (x + r-cosa,y + r - sina).

La distancia entre el punto de referencia y un punto frontera, 1, se puede almacenar
como diferencia de coordenadas (x, — x,y. — y) o como distancia radial y angulo
(r, ). Después de haber calculado r y @(x) para cada punto frontera, la R-table
representara plenamente el objeto del modelo [Tabla 1].

i D, Ry,

1 0 (r11, @11) (112, @12) - ("1, A1)
2 AP (121, @21) (122, @22) - (T2my Azm)
3 2AP (r31, @31) (132, A32) - (3%, A3y)

Tabla 1. R-table de la GHT. Todos los puntos frontera del objeto estan representados en la R-table a
partir de sus parametros ry @(x).

Localizacion del objeto

Se crea una matriz acumulador, 4, inicializada con el tamafio maximo de la imagen.
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Para cada pixel frontera x de la imagen, recuperamos el gradiente @ y se incrementa
todos los puntos correspondientes a x + 1 en el acumulador 4 (r es una entrada de
la tabla indexada por @, es decir, r(®)). Estos puntos de entrada nos dan cada
posible posicion para el punto de referencia. Aunque se pueden calcular algunos
puntos falsos, dado que existe el objeto en la imagen, encontraremos un maximo en
el punto de referencia. El maximo de A se corresponde con el punto de referencia de
la forma.

=  Generalizacion de la escala y la orientacién

Para una orientacion fija de la forma, la matriz acumulador es bidimensional por las
coordenadas del punto de referencia. Para buscar formas de arbitraria orientacién
0 y escalado s, se afiaden estos dos parametros a la descripcidn de la forma. La matriz
acumulador ahora consta de cuatro dimensiones correspondientes a los parametros

(y,s,0).

2.2.3.2. Implementacion

Supongamos que el objeto ha sufrido alguna rotacién 8 y un escalado s uniforme.

Inicializamos el acumulador A4:

A[xc min - Xc max] [yc min = Yc max] [Hmin Qmax] [Smin Smax]

Para cada punto frontera (x,y), a través de su dngulo gradiente @ recuperamos todos los
valores (r, ) de la R-table. Para cada (7, @) calculamos los puntos de referencia candidatos:

!

x"'=1r-cosf

4

y

7 - sinf

for (0 =0pin; 0 < Opgy; 6+ +)

for (s =Smin; S < Smax; S+ +)
X, =x—5-(x"-cosf —y'-sinb)
Ye=y—5-(x"-sinf +y'-cosh)
++ Alxc]y][0][s]

Las posibles ubicaciones del contorno del objeto son dados por los maximos locales de A. Si
Alx/][y.1[0][s] > T, entonces el contorno del objeto se localiza en (x,, ¥.) y ha sufrido una
rotacion 0 y un escalado s.
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2.2.4. Chehra Face Tracker

El ser humano es capaz de procesar rostros muy rapidamente; basta con menos de un
segundo para reconocer a alguien. En cambio, cuando se trata de un software, la deteccién
de personas en imagenes/videos requiere un proceso mas complejo.

El rostro humano tiene caracteristicas Unicas como la distancia entre los ojos, anchura de la
nariz, forma de la barbilla, pédmulos, forma de la boca, etc. El rostro es un objeto dinamico
gue tiene un alto grado de variabilidad en su apariencia, lo cual hace que su detecciéon sea un
problema dificil de tratar en visién por ordenador.

Existe una gran variedad de técnicas de deteccidon facial, desde algoritmos basicos de
deteccion de bordes hasta algoritmos compuestos de alto nivel que utilizan métodos
avanzados de reconocimiento de patrones. Estas técnicas se basan en diferentes enfoques:

* Enfoques basados en rasgos faciales o caracteristicas locales, en los que se buscan
determinados elementos que componen una cara, como pueden ser los ojos, la nariz,
la boca, etc.

* Enfoques holisticos o basados en la imagen, en este caso los métodos trabajan con la
imagen completa o zonas concretas de la misma, efectuando cédlculos que determinan
si hay una cara o no, sin buscar rasgos concretos.

* Enfoques hibridos, estos métodos usan tanto informacién local como global para la
deteccion, basandose en el hecho de que el sistema de percepcién humano distingue
tanto las caracteristicas locales como globales del rostro.

Para este proyecto requeriamos detectar una imagen en la que el rostro del sujeto apareciese
con una pose frontal. Con este propdsito hemos utilizado Chehra Face Tracker [19], un
sistema basado en rasgos faciales que es capaz de detectar puntos faciales.

Este método trata el problema de la actualizacion de un modelo deformable facial
discriminativo. Estos métodos se basan en el uso de la informacion discriminativa, es decir,
un conjunto de clasificadores de puntos de referencia faciales o funciones discriminativas.
Chehra estudia el entrenamiento gradual de los modelos discriminativos que utilizan una
cascada de regresores lineales para el mapeo de la textura a la forma del rostro. En [19] se
demuestra que el método incremental propuesto:

* Es capaz de afiadir nuevas muestras de entrenamiento y actualizar el modelo sin re-
entrenar desde cero, por lo tanto, incrementando la robustez del modelo genérico.

* Puede adaptar de forma automatica el sujeto que estd rastreando y las condiciones
de imagen usando una secuencia de imdagenes.
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Por lo tanto, Chehra (que significa "cara" en indio) es un sistema que rastrea la cara y los ojos

de forma completamente automatica y en tiempo real. Este software detecta puntos de

referencia (landmarks) de la cara y los ojos [Figura 8].

Figura 8. Chehra Face Tracker. Ejemplos de Landmarks de cara y ojos.

Las caracteristicas principales que ofrece este detector son las siguientes:

* Sistema completamente automatico capaz de rastrear la cara a mas de 80 fps.

e Deteccién de 49 puntos faciales. [Figura 9]

e Deteccién de 10 puntos de los ojos.

e Estimaciones de la pose de la cabeza 3D.
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Figura 9. Chehra Face Tracker. Numeracién de los 49 puntos faciales que detecta. Las coordenadas de dichos

puntos son almacenados en un array.
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Capitulo 3. Descripcion del método

En este capitulo se presenta la metodologia de la Reconstruccidon de la forma del rostro a
partir de los contornos extraidos de un video.

S i d ’d o -
Segmantacién UCM Contorno pitch 90 k= ket AprosimacionaD
y (k=0,T'=T) A del rostro

de los frames

Reconstruccién 3D

Frame original y Frame T
frame segmentado

Perfil_simulado

wry 90-k-0t

4

Transformada
Hough Generalizada
frames [T +1,T'+N]

Extraccion contorno
perfil_real 90-k-a
(Frame T’)

Extraccion contorno
perfil_simulado 90-k-a

Contornos pitch 90°, 90-a,
i Y ) (S

Perfil_real

A 4

Re-entrenamiento
del regresor con mas
contornos

Figura 10. Reconstruccion de la forma del rostro a partir de los contornos de una secuencia de video.

Originalmente se dispone de una secuencia de video en la que un sujeto gira sobre si mismo
(tenemos diferentes poses de la cabeza segln variaciones del dngulo pitch [Figura 4]).

Para reconstruir la forma del rostro del sujeto se requiere extraer los contornos de los frames
del video correspondientes a un conjunto de angulos de pitch determinados: 90, 90-a, 90-

2:0,..., 90-k-a. Para obtener dichos contornos, previamente se debe segmentar los frames del
video.

El problema que tenemos es que la base de datos (videos) ha sido grabada con una cdmara
no calibrada, como puede ser la de un Smartphone, por lo que no sabemos qué frame se
corresponde con cada angulo de pitch. Para abordar este problema se ha usado la
Transformada de Hough Generalizada.
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Mediante Partial Least Square y la informacién de entrenamiento, se obtiene la matriz de
regresion B [ver Estado del Arte, seccién 2.1.3]. Con dicha matriz podemos estimar el rostro
del sujeto y’ a partir de los contornos de entrada x'.

El proceso de Regresidn es iterativo, puesto que se realiza por cada contorno que se afiade a
la reconstruccion. El regresor debe ser entrenado con los mismos datos que los contornos
que procesamos del video; es decir, si se desea reconstruir el rostro con los contornos a’ y b°
extraidos del video, entonces el modelo debe haber sido entrenado con los datos
correspondientes a esos mismos angulos.

Cabe destacar que conforme mas contornos del sujeto se procesen, la reconstruccién que
obtenemos mas se asemeja al sujeto del video, puesto que tenemos mas informacién de éste.

La reconstruccién de la forma del rostro se compone basicamente de tres pasos:

= Segmentacién de los frames del video
= Extraccidén y procesado del contorno del sujeto
= Proceso de regresién

Tras finalizar el Proceso de la regresidn, se vuelve al paso previo (extraccidn y procesado del
contorno). Por ello que la reconstruccidn es un proceso iterativo.

En los siguientes sub-apartados se detalla el proceso de la Reconstruccion de la forma del
rostro.

3. 1. Segmentacion de los frames del video

Inicialmente partimos de una secuencia de video, en la que tenemos un sujeto en movimiento
y del que queremos extraer los contornos del rostro. Para ello tenemos que realizar una
segmentacion de los frames en la que consigamos separar el contorno del sujeto y el fondo
del video. Para obtener estos contornos realizamos la segmentacion jerarquica UCM en cada
frame de la secuencia [Figura 11.b].

La muestra de videos que hemos analizado tiene una caracteristica comun: el fondo de todos
los frames es blanco. Este detalle nos permite detectar facilmente la regidon que se
corresponde con el fondo (basta con identificar un punto de esa region, por ejemplo el pixel
(1,1), es decir, el pixel superior-izquierdo). Una vez detectada la regidn del fondo, sabemos
gue todas las regiones restantes se corresponderdn con las del sujeto [Figura 11.c].
Finalmente conseguimos extraer el contorno deseado [Figura 11.d].
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(a) (b) (c) (d)

Figura 11. Segmentacion jerarquica UCM. En (a) el frame original del video. En (b) la segmentacidn jerarquica
obtenida con UCM de nivel 0.8. En esta imagen se pueden observar las diferentes regiones detectadas. En (c)
las regiones sujeto y fondo totales. En (d) el contorno del sujeto extraido.

3. 2. Extraccion y procesado de los contornos

Una vez tenemos todos los frames de la secuencia de video segmentados, debemos extraer y
tratar los contornos hallados. La finalidad de este proyecto es la aproximacién /
reconstruccién 3D facial de un sujeto, por lo que Unicamente necesitamos procesar los
contornos que aportan informacién del rostro.

El modelo estadistico de reconstruccién que utilizamos (detallado en el Estado del Arte)
requiere contornos de 80 puntos equiespaciados en coordenadas (x, y), normalizados segun
la media del modelo, y estrictamente delimitados en una regién muy concreta del rostro
[Figura 12].

En el procesamiento de los contornos intervienen principalmente dos funciones: una que
interpola 80 puntos (equiespaciados) a lo largo de la curva 2D del contorno [Figura 12.b]; y
otra que determina la transformacion lineal (translacién, reflexion, rotaciéon ortogonal y
escalado) del contorno hallado para adaptarlo mejor a los puntos de la media de contorno
del modelo [Figura 12.c].
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(a) (b) (c)

Figura 12. Adquisicidn y procesamiento de los contornos. En (a) un frame original del video con el contorno del
sujeto marcado en rojo y el contorno util para la reconstrucciéon en color verde. En (b) el contorno util extraido
es tratado como 80 puntos equiespaciados. En (c) el contorno anterior, en azul, normalizado segln la media del
modelo, en color rojo.

Los contornos procesados anteriormente son utilizados en conjunto con un algoritmo de
reconstruccién de la forma 3D del rostro a partir de contornos y modelos estadisticos. Este
algoritmo funciona bajo la condicion de que las poses de la cabeza, a partir de las cuales se
extraen los contornos del rostro, son conocidas.

El objetivo es extraer del video los contornos correspondientes a un conjunto de angulos de
pitch determinados: 90, 90-a, 90-2:q,..., 90-k-a. Estos contornos son utilizados en Ia
reconstruccion de la forma del rostro.

3. 3. Regresion

El proceso iterativo de la regresion consta basicamente de los siguientes pasos:

Transformada Extraccion

Contorno k=k+1 | Aproximacion Extricaon Hough TR - Re- e
itch 90° > 3D > contorno > : [, , entrenamiento
(kp (05 T17=10) 1 del rostro parfil_sirilndo Gel‘;el'allzada Pegr;i-lil':al Celliesresarcol
-0 90-k- rames D-kea . ;
“ [T+1,T'+N] (actualizacién T') {1125 CONECINCE

Contornos pitch 90°, 90-q, ..., 90-k-a
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3.3.1. Contorno principal y primera aproximacion del 3D rostro

Contorno pitch 90° . Partial Least Square . Primera aproximacion 3D
(Frame T’ =T) Regresor del rostro

Para iniciar el método de Reconstruccién se determina manualmente el frame
correspondiente al angulo pitch 90° (al que llamaremos frame T). Este contorno principal se
procesa para que tenga las condiciones requeridas por el modelo, es decir, para que sea un
contorno de 80 puntos equiespaciados y normalizado segun la media del modelo a pitch 90°.

Ahora, debemos calcular la matriz de regresién B que nos permite obtener la reconstruccion
del rostro con el contorno de pitch 90°. Para calcular B se entrena el modelo estadistico con
la siguiente informacidn de entrenamiento: X contiene los contornos 2D de pitch 90° de los
sujetos sintéticos e Y contiene las superficies 3D de los sujetos sintéticos.

Una vez la matriz B es conocida y el contorno principal se ha preparado como un vector
columna x’, podemos obtener la primera aproximacion 3D del rostro mediante y' = B - x’
[Figura 13].

e,

Y

. -
*
Adquisicion y
procesamiento Regresion
del contorno P (contorno 90 2) AT
—_— —_— ]
& ' Py

Frame video (pitch 90 °) Contorno de 80 puntos equiespaciados Primera aproximacion
en coordenadas (x,y) y normalizado 3D del rostro
segln la media del modelo

Figura 13. Primera aproximacion 3D del rostro (entrenamiento con contorno principal, pitch 90°)

Para obtener reconstrucciones 3D mds semejantes al Sujeto bajo estudio, se requiere re-
entrenar el Regresor con mas perfiles. Como se ha comentado anteriormente, contra mas
contornos se introducen, mas caracteristicas/datos del sujeto se estan procesando y por lo
tanto, mds semejante debera ser la reconstruccioén al sujeto del video.

Por lo tanto, necesitamos extraer el contorno del frame que contiene la pose de dangulo pitch
90-a.
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3.3.2. Seleccion del frame con contorno de pitch 90-k-a (k = 1)

Encontrar el frame del video que se corresponde con el angulo pitch 90-a se convierte en un
problema no trivial. La muestra de videos que tenemos ha sido grabada con una camara
sencilla, como puede ser la de un Smartphone, por lo que no sabemos cual frame es el que se
corresponde con el angulo pitch que buscamos. Para abordar este problema se propone la
siguiente estrategia:

En el paso previo hemos obtenido la reconstruccién 3D con el contorno principal (pitch 90°).
Puesto que el modelo estadistico crea rostros uniformes, podemos intuir que los contornos
de la aproximacién 3D muy cercanos al contorno principal (es decir, los de pitch 90-0 con o
pequefa) deberian ser muy similares a los contornos reales (es decir, los que extraeriamos
del video). Por esa razén, se extrae el contorno de pitch 90-a de la superficie 3D generada 'y
se compara con los contornos de un rango de frames del video. El frame que contenga el
contorno mas parecido al extraido de la aproximacion 3D, se asumira como el de pitch 90-0.

o » . Transformada Extraccion contorno
:f.:ac.clonl C:n ;(;nf Hough Generalizada ) perfil_real 90-k-a
perfil_simulado 90-k-a frames [T'+1,T+N] (actualizacion T')

Por lo tanto, siguiendo el enfoque anterior, debemos extraer el contorno de 90-a de la
superficie 3D generada (al que llamamos perfil_simulado), para compararlo con un rango de
frames [T+1..T+N] del video. El frame que contenga el contorno mds semejante al
perfil_simulado, que es el que obtiene un score mayor en la Transformada de Hough
Generalizada, se asume como el frame T’ correspondiente al dngulo pitch 90-a. [Figura 14].

( e, ~ ) ‘;:
> e Extraemos AN Transformada
i Y contorno de R ! de Hough
pitch 90-a \Q? Generalizada
4 5
p —_— b
4 Frame T+1 Frame T+2 Frame T+3
Primera aproximacién Contorno Score =295 Score =290 Score =311
3D del rostro perfil_simulado 90-a

Frame T+4 Frame T+5 Frame T+6
Score =323 Score = 289 Score = 264

Figura 14. Selecciéon del frame con pitch 90-a (el de mayor score).

Recordemos que el score de la GHT es la votacidon que reciben los posibles puntos de
referencia del patrén en la imagen. El que obtiene el maximo score es el punto de referencia.
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Una vez encontrado el frame T’ de pitch 90-Q, se extrae el contorno obteniendo el perfil_real
de 90-a (contorno de 80 puntos equiespaciados y normalizado segun la media del modelo a
pitch 90-a) [Figura 15].

. ‘ -
Regresion Extraemos %x Transformada de
(contorno contorno 85 2 \ Hough
90 °) K simulado ) Generahzada
- > ﬁt;ﬁ'
/

- h Frame nim.91 Framendm.92  Frame nim. 93
Frame video (pitch 90 2) Superficie generada Contorno Score = 295 Score = 290 Score =311

Frame ndm. 90 (contorno 90 9) perfil_simulado
: . I

Frame nim. 94 Frame nim.95  Frame nim. 96
Score =323 Score =289 Score =264

Encontramos
perﬂ\ real 852

Contorno
perfil_real de 85 ¢

Frame nim. 94  Frame ndm. 94 Comparatlva
Score =323 Contorno perfil_real y
perfil_real perfil_simulado

\-

Figura 15. Primera reconstruccion 3D del rostro y obtencidn del contorno perfil_real 90-a (ej. a=5).

3.3.3. Re-entrenamiento del Regresor con mas perfiles

A continuacion, se quiere re-entrenar el modelo estadistico para obtener una nueva
reconstruccidn con los contornos de pitch 90° y 90-a.

Contornos de pitch Partial Least Square Segunda aproximacion 3D
90° y 90-a Regresor del rostro

Al igual que se hizo en la primera aproximacién, debemos calcular la matriz de regresion B
gue nos permita obtener la reconstruccion del rostro con los contorno de pitch 90° y 90-a
(perfil_real de 90-a1).

Para calcular B se re-entrena el modelo estadistico con la siguiente informaciéon de
entrenamiento: X contiene los contornos 2D de pitch 90° y 90-a de los sujetos sintéticos e Y
contiene las superficies 3D de los sujetos sintéticos.
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Una vez la matriz B es conocida y los contornos reales se han preparado como un vector
columna x’, podemos obtener la segunda aproximacién 3D del rostro mediante y’ = B - x’

A continuacidn, se extrae el perfil_simulado de 90-2-0, que serd nuevamente comparado con
el rango de frames [T'+1...T’+N], para encontrar el frame del video que contenga el contorno
gue mas se asemeje al perfil_simulado (frame de pitch 90-2-a) [Figura 16].

N
Regresién Extraemos V% Transformada
(contorno contorno 802 de Hough
902 y85°) N smulado o Generallzada

¢

/

Frame nim. 95 Frame nim. 96 Frame num. 97
Frame video (pitch 852) Superficie generada Contorno Score = 275 Score = 263 Score =254

Frame nim. 94 (contorno 902 y 859) perfil_simulado
de 80°¢

Framenim.98 Frame nim. 99 Frame nim. 100
Score = 245 Score = 203 Score =215

LN

sl

Encontramos
perfil_real 802

Contorno
perfil_real de 80 ¢

Frame num. 95 Frame num. 95 Comparativa
Score = 275 Contorno perfil_real y
perfil_real perfil_simulado

Figura 16. Segunda reconstruccion 3D, entrenamiento con contornos de pitch 90° y 90-0 (ej. 0=5°).

Una vez encontrado el frame de pitch 90-2-0, se extrae el perfil_real de 90-2-0, y volvemos a
realizar la regresion con los contornos de 90°, 90-a y 90-2-0. Esta vez extraeremos el
perfil_simulado de 90-3-a que serd comparado con un rango de frames del video y hallaremos
el perfil_real de 90-3-a. Con este perfil_real volvemos a realizar la regresidn con los contornos
de 90°, 90-a, 90-2-a, 90-3-0, y seguiriamos el método.

Por ultimo, para obtener una reconstruccién mas real del sujeto bajo estudio, debemos hallar
los contornos correspondientes a los angulos de pitch 0° y 180°. Estos contornos pueden
aportar mucha informacidn de la forma o anchura del rostro.

Los contornos de pitch 0° y 180° se extraen y procesan de forma independiente al resto de
contornos.
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3.3.4. Contornos de pitch 0° y 180°

Al igual que nos pasaba anteriormente, no sabemos qué frame es el que se corresponde con
el angulo pitch 0°/180°, es decir, el que contiene el rostro mas frontal del sujeto. Para
encontrarlo, se propone analizar los puntos faciales que se obtienen mediante Chehra Face
Tracker (sistema capaz de rastrear la cara y los ojos de forma completamente automatica y
en tiempo real).

Siguiendo dicho propésito, analizamos todos los frames del video mediante la deteccion de
los puntos faciales de Chehra Face Tracker [Figura 17].

Figura 17. Deteccion de los puntos faciales mediante Chehra Face Tracker en diferentes frames.

Con los puntos obtenidos, podemos encontrar el “frame frontal” a partir del cdlculo de
distancias simétricas (nariz-ojos) y de la variable medida_frontal [Figura 18].

Distancia, = |x1; — X6l
Distancia, = |x,3 — X14|

Medida_frontal = |Distancia, — Distancia, |

11
* * * ok *
28 27 26 ) 23 22 21
2 % 4 T * % 2
30 31 4 Distancia 1 ' Distancia 2 _ 24 25

Figura 18. Distancias para la deteccion del frame con el rostro mas frontal del sujeto. Estas distancias se
corresponden con la diferencia entre los puntos mas internos del ojo (puntos 23 y 26) y el punto mas alto de la
nariz (punto 11).

El frame que contiene el rostro mas frontal es aquel que tenga las distancias nariz-ojos igual,
es decir, la variable medida_frontal menor (idealmente 0, ya que los rostros son simétricos).
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Una vez detectado el “frame frontal”, podremos extraer los contornos de pitch 0°/180°.

Anteriormente habiamos segmentado todos los frames de la secuencia de video, y habiamos
obtenido los contornos del sujeto. Si analizamos dichos frames [Figura 19], vemos que los
contornos contienen informacién que no nos interesa (orejas, cabello, etc.). Debemos realizar
una segmentacién de nivel mas bajo para localizar la regidn de la cara y asi extraer el contorno

“puro” del rostro.

Figura 19. Contornos de diferentes sujetos para pitch 0°/180°. Frames frontales segmentados con nivel 0.8 de
UCM.

Si valoramos la segmentacién del “frame frontal” a diferentes niveles de UCM [Figura 20],
vemos que para niveles mas bajos obtenemos mas regiones que para niveles superiores. En
los niveles mas bajos, entre las regiones que localizamos, tenemos la de la cara. Tras analizar
varios sujetos, concluimos que para extraer el contorno de la cara debemos segmentar el

“frame frontal” con nivel 0.2 de UCM o inferior.

Figura 20. Segmentacion UCM para diferentes niveles. En esta figura podemos ver las regiones que se obtienen

para diferentes niveles de UCM. La imagen de la izquierda pertenece a un nivel 0.1 de UCM, mientras que la de
la derecha es de nivel 0.9; las intermedias se corresponden con saltos de 0.1.

Finalmente, para localizar la regién de la cara, nos ayudamos de los puntos faciales obtenidos
con Chehra Face Tracker. La regién de la cara es la unién de todas aquellas regiones que
contengan puntos faciales [Figura 21.b y 21.c].

31



Por ultimo, una vez encontrada la segmentacién de la cara, ya podemos extraer los contornos

deseados [Figura 21.e y 21.f]

(c)

Figura 21. Localizacion de la regién rostro y extraccion de los contornos pitch 0°/180°. En (a) tenemos el frame
frontal con los puntos faciales detectados mediante Chehra Face Tracker. En (b) el frame segmentado a nivel 0.2
de UCM con la superposicion de los puntos faciales. En (c) la regidn de la cara. En (d) y (e) los contornos que
extraemos para la reconstruccion.

Tras revisar la metodologia de la Reconstruccidn de la forma del rostro, a continuacién se
muestra un ejemplo con los pasos mas significativos del proceso. Para este ejemplo tomamos
N=6y 0=5°.

3.4. Ejemplo completo

Previamente al proceso de Reconstruccién de la forma del rostro, se procesa la secuencia de
video, es decir, se segmentan los frames mediante UCM y se extraen los contornos del sujeto
[Figura 22].

Figura 22. Ejemplo - Muestra de frames segmentados y con los contornos del sujeto extraidos.
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Seguidamente, mediante un andlisis de los frames, se selecciona el frame de angulo pitch 90°
(para este ejemplo es el frame num. 40). Con el conocimiento de este frame y tras el
procesado del contorno ya nos encontraremos en condiciones para realizar la primera

> )

Primera aproximacion
3D del rostro

aproximacion 3D del rostro [Figura 23].

Adquisicién y \ )
procesamiento Regresion

del contorno (contorno 90 ¢)
— e

Contorno de 80 puntos
equiespaciados en
Frame video (pitch 90 °) coordenadas (x,y) y
normalizado segin la
media del modelo

Figura 23. Ejemplo - Primera aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccion del frame pitch 90° y
procesado del contorno para que pueda ser introducido en el Regresor (contorno de 80 puntos (x,y)
equiespaciados y normalizados segun la media del modelo a 90°).

Una vez tenemos la primera aproximacion 3D del rostro, podemos empezar el proceso
iterativo de la reconstruccién. Comenzamos buscando el frame del video de pitch 90-a (para
este ejemplo, 85°) mediante la comparacion con el perfil_simulado de 85° (método de la GHT)
[Figura 24].

GHT 90-0o. (85°)

Score

320

280 G 263 260

260 238 - 244
240 . ‘
220

200
Framen241 Frame n242 Framen243 Frame n244 Frame n245 Frame n2 46

(a) Seleccién del frame de éngulo pitch 0-o. mediante la GHT.

(b) Segunda aproximaci6n 3D de la forma del rostro

¥

Figura 24. Ejemplo - Segunda aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccidn del frame pitch 90-a (en este
caso, frame nim. 43) mediante GHT y reconstrucciéon 3D con los contornos de 90° y + 85°.
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Continuando con el proceso de reconstruccidon obtenemos los siguientes resultados:

GHT 90-2a (80°)

Score
300
276
280 268 268 - 263
et 258 253 ——
260 et =

240 \
220 [

200
Frame n® 44 Frame n245 Frame n2 46 Frame n2 47 Frame n248 Frame n2 49

(a) Seleccién del frame de dngulo pitch 90-2c. mediante la GHT.

“f

(b) Tercera aproximacion 3D de la forma del rostro

Figura 25. Ejemplo - Tercera aproximacion 3D del rostro. Previamente, selecciéon del frame pitch 90-2a (en este
caso, frame ndm. 44) mediante GHT y reconstruccion 3D con los contornos de 90°, + 85° y + 80°.

GHT 90-3a (75°)

Score
260
%0 240 240
240 P 233
230 225 = St
. . 218
220 -
210
200

Frame n2 49 Frame n2 50 Framen251 Frame n252 Framen253 Frame n2 54

(a) Seleccién del frame de dngulo pitch 90-3 . mediante la GHT.

0

(b) Cuarta aproximacion 3D de la forma del rostro

Figura 26. Ejemplo - Cuarta aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccion del frame pitch 90-3a (en este
caso, frame ndm. 45) mediante GHT y reconstruccion 3D con los contornos de 90°, £ 85°, £ 80° y + 75°.
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GHT 90-4a (70°)

Score

250
240

225
230 5ik - .
220 211 m .

200
190

180
Frame n252 Frame n253 Frame n2 54 Frame n2 55 Frame n2 56 Frame n257

(a) Seleccién del frame de dngulo pitch 90-4 ¢ mediante la GHT.

"y

(b) Quinta aproximacién 3D de la forma del rostro

Figura 27. Ejemplo - Quinta aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccién del frame pitch 90-4a (en
este caso, frame ndm. 50) mediante GHT y reconstruccion 3D con los contornos de 90°, £ 85°, £+ 80°, £ 75"y £
70°.

P GHT 90-5a (657)
250 242

240 - 228 B -

zg e 218
210
200 193

180
Frame n258 Frame n2 59 Frame n2 60 Frame n261 Frame n2 62 Frame n2 63

(a) Seleccién del frame de dngulo pitch 90-5c. mediante la GHT.

3

(b) Sexta aproximacién 3D de la forma del rostro

Figura 28. Ejemplo - Sexta aproximacién 3D del rostro. Previamente, seleccidn del frame pitch 90-5a (en este
caso, frame nim. 51) mediante GHT y reconstruccién 3D con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70" y +
65°.
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GHT 90-6a (60°)

Score

320
300 289

280

260 e d 7
240 221
220 —
200
Frame n2 64 Frame n2 65 Frame n2 66 Framen2 67 Frame n2 68 Frame n2 69

(a) Seleccion del frame de dngulo pitch 90-6¢. mediante la GHT.

P

(b) Séptima aproximacién 3D de la forma del rostro

Figura 29. Ejemplo - Séptima aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccién del frame pitch 90-6a (en
este caso, frame niim. 57) mediante GHT y reconstruccion 3D con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°,
+ 657y + 60",

GHT 90-7a. (55°)

Score

260 \

240 228

—_ 213 214
196

220
200

180
Framen270 Framen271 Frame n272 Framen273 Framen2 74 Framen275

(a) Seleccién del frame de dngulo pitch 80-7 . mediante la GHT.

T

(b) Octava aproximacién 3D de la forma del rostro

Figura 30. Ejemplo - Octava aproximacion 3D del rostro. Previamente, seleccion del frame pitch 90-7a (en este
caso, frame nim. 62) mediante GHT y reconstruccién 3D con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, £ 70°,
65°, £+ 60"y £ 55°.
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Finalmente nos queda encontrar los contornos frontales para conseguir la Reconstruccién
final del rostro. Mediante el detector de puntos faciales Chehra Face Tracker hallamos el
frame que contiene el rostro mas frontal (en este caso es el num. 108) y procesamos los
contornos [Figura 21]. Una vez introducimos los contornos de pitch 0°/180° en el Regresor,

obtenemos la Reconstruccion final del rostro [Figura 31].

e

Figura 31. Ejemplo — Reconstruccion final de la forma del rostro. Reconstruccion 3D con los contornos 90°, +
85°,+80° +75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, + 55°, 0° y 180°.
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Capitulo 4. Resultados

4. 1. Base de Datos

Para esta investigacion disponiamos de 20 secuencias de video de diferentes sujetos en
movimiento. Esta base de datos ha sido tomada mediante una cdmara convencional, no
calibrada y sencilla como puede ser la de un Smartphone.

El inventario de los videos con los detalles principales se detalla a continuacién:

Video NuUm. de frames Tamafio frames Velocidad (frames/s)
IMG_6734.MOV 173 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6737.MOV 296 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6738.MOV 461 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6739.M0OV 321 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6740.MQV 298 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6741.MOV 282 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6742.MOV 308 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6743.MOV 427 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6744.MOV 477 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6745.M0V 410 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6746.MOV 562 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6747.MOV 411 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6749.MOV 351 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6750.M0OV 362 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6752.M0OV 390 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6753.M0V 387 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6756.M0OV 241 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6757.M0OV 357 RGB24 1920x1080 29.97
IMG_6758.M0OV 328 RGB24 1920x1080 29.97

Tabla 2. Base de datos. Inventario de secuencias de video disponibles para el proyecto.

De dicha base de datos hemos descartado inicialmente 7 videos puesto que no tenian las
caracteristicas indicadas para la reconstruccidon 3D (los sujetos llevaban gafas, tenian una
barba muy pronunciada, etc.).
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4. 2. Proceso de evaluacion

Evaluar el modelo de reconstruccién facial 3D a partir de imagenes 2D, utilizando los
resultados obtenidos, no da una medida certera de la calidad de la modelizacién facial. Para
una mejor evaluacién es necesario comparar la reconstruccion obtenida con el modelo facial
del sujeto adquirido a través de un escdner 3D. Para realizar dicha comparacién se utiliza la
distancia euclidiana entre los vértices del modelo 3D reconstruido y sus correspondientes en
el escaneado (Euclidean Based Distance, EBD), de manera que el error puede ser calculado
como la media aritmética de estas distancias.

Puesto que no disponemos de un escaner 3D, Unicamente podemos hacer una evaluacion
cualitativa de los resultados.

Para cada sujeto real reconstruido se van a evaluar dos estrategias distintas:

i.  Lareconstruccién obtenida con los contornos de angulos pitch 90°, + 85°, + 80°, + 75°,
+70° £ 65°, 60"y + 55°, frente al sujeto real.

ii.  Lareconstruccion obtenida con los contornos de dngulos pitch 90°, + 85°, + 80°, + 75°,
+70° £ 65°, £ 60°, + 55°, 0° y 180°, frente al sujeto real.

Adicionalmente se van a comparar los contornos 2D extraidos del video (perfiles reales) y los
obtenidos en las reconstrucciones (perfiles simulados) mediante la distancia euclidiana:

dj = Iperfilsimulado —perfilieq | =

4. 3. Resultados

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para tres sujetos diferentes mediante
la comparativa de los contornos 2D, la evolucidn de las reconstrucciones con los diferentes
contornos y la reconstruccidn final con las dos estrategias propuestas.
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Sujeto 1

PP 7

6.1410 4.2554 6.4305 5.8041 9.8307 3.5728 4.7962 3.5922
() (b) (c) (d) (e) (f) () (h)
Figura 32. Resultados Sujeto 1 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)

contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°. En (h) contornos de pitch 55°.

BB

(N

Figura 33. Resultados Sujeto 1 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccién con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y £ 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75"y
+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70° y + 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +
80°, +£75°,£70°, £65°y+60°. Y en (h) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £ 65°, £ 60° y + 55°.
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»

(e) (f)
Figura 34. Resultados Sujeto 1 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccién con
los contornos de 90°, = 85°, + 80°, £ 75°, + 70°, £ 65°, £ 60° y = 55°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la
reconstruccion con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £ 65°, + 60°, + 55°, 0" y 180°.
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(c)

‘I

Sujeto 2

3.5179 2.2504 2.6586 3.3589 9.5666 9.8217 8.1036
(a) (b) () (d) (e) (f) (8)
Figura 35. Resultados Sujeto 2 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)

contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°.
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Para el sujeto nimero 2, podemos observar que los tres ultimos contornos no se ajustan
correctamente [Figura 35.e-g]. El modelo no consigue ajustar los datos y ademas parece haber

un error de estimacién del angulo pitch.
(a) (b) (c) (d)

5 5

(e

Figura 36. Resultados Sujeto 2 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccién con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccidn con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y £ 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75"y
+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, £ 70° y £ 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +

80°, £ 75°, £ 70°, £ 65° y + 60°.

(d) (e) (f)

Figura 37. Resultados Sujeto 2 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccidn con
los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65° y + 60°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la reconstruccién
con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, 0" y 180°.
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Sujeto 3

SIS

4.6644 3.8611 3.5572 3.4577 4.3329 4.4973 5.8502 6.6897

() (b) (c) (d) (e) (f) (8) (h)

Figura 38. Resultados Sujeto 3 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°. En (h) contornos de pitch 55°.

Para el sujeto nimero 3, podemos observar que los cuatro ultimos contornos no se ajustan
correctamente [Figura 38.e-h]. El modelo no consigue ajustar los datos superiores, sin
embargo para el resto del contorno parece hacerlo bien.

(e) (f) (8) (h)

Figura 39. Resultados Sujeto 3 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccion con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y £ 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75° y
+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, £ 85°, + 80°, + 75°, £ 70° y £ 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +
80°, +75°,+70°, +65°y +60°. Y en (h) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65°, + 60° y + 55°,
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(d) (e) (f)

Figura 40. Resultados Sujeto 3 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccién con
los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65°, + 60° y + 55°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la
reconstruccion con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, £ 55°, 0" y 180°.

En el Anexo | se muestran los resultados de las reconstrucciones obtenidas para otros sujetos.

Tras valorar las distintas reconstrucciones, podemos ver que aunque los contornos 2D
extraidos del video sean practicamente iguales a los reconstruidos, el rostro global sigue sin
parecerse lo suficiente al sujeto real [Figuras 34, 37 y 40].

Observando la comparativa de los perfiles reales y los extraidos de la reconstruccion [Figuras
32, 35y 38], podemos ver que el modelo estadistico es capaz de caracterizar los datos pero
gue la zona de la nariz no la hace tan bien como se esperaba.

Valorando las dos estrategias propuestas:

i.  Lareconstruccién obtenida con los contornos de angulos pitch 90°, + 85°, + 80°, + 75°,
+70° £ 65°, 60"y + 55°, frente al sujeto real.

ii.  Lareconstruccidn obtenida con los contornos de angulos pitch 90°, £ 85°, + 80°, + 75°,
+70° £ 65°, £ 60°, £ 55°,0° y 180°, frente al sujeto real.

Vemos que obtenemos mejores resultados en la primera estrategia (es decir, mas parecidos
con el sujeto real). Esto es debido a que la extraccidn de los contornos principales no es trivial
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ya que es dificil obtener la regién del rostro y por consiguiente, los contornos en los limites
adecuados.

Los contornos 2D segun el angulo Pitch, Unicamente provocan restricciones verticales sobre
el rostro. Si en futuras investigaciones se afladiesen al estudio los contornos que varian segin
el dngulo Roll, el rostro estaria mejor restringido y tendria mejor definidas las caracteristicas
del sujeto (como por ejemplo, anchura de la nariz, pdmulos, barbilla, etc).

Después de valorar visualmente los resultados, podemos concluir que las reconstrucciones
de la forma del rostro que hemos obtenido no son tan buenas o ajustadas a la forma real
como se esperaban.

4. 4. Limitaciones

Tras valorar los resultados obtenidos, encontramos las siguientes limitaciones de nuestro
sistema:

i. El método que hemos presentado es muy sensible a la seleccidn de los puntos inicio
(x1) y fin (x5) del contorno util. Dichos puntos se seleccionan manualmente al iniciar
la reconstruccidn con el frame de angulo pitch 90° [Figura 41]. Si estos puntos no se
eligen correctamente, el resto del proceso serd erréoneo puesto que la primera
aproximacion de la forma del rostro no sera coherente con el sujeto real.

Figura 41. Limitaciones del sistema. Correcta seleccidn de los puntos x4 y x5 del contorno util.
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Por otro lado, que la seleccién de los puntos x; y X5 sea manual, implica que los
resultados obtenidos en diferentes pruebas siempre sean diferentes (seleccionar dos
veces el mismo punto es muy complicado).

La Reconstruccion de la forma del rostro tiene un tiempo de procesado bastante
elevado por lo que no es util para aplicaciones en tiempo real.

Tras evaluar todas las funciones, vemos que el paso que requiere mas tiempo de
procesado es el que realiza la transformada de Hough generalizada (este paso se
realiza para encontrar el frame que contiene el contorno de angulo pitch 90-k-a1).

El proceso de deteccion del frame para los distintos angulos pitch (mediante la
transformada de Hough generalizada), esta limitado. Solo se puede realizar para los
angulos pitch € [55°, 90°]. Si consideramos angulos pitch inferiores, el sistema no es
capaz de encontrar el frame correctamente.

El modelo estadistico que utilizamos requiere que la pose de la cabeza sea estimada.
La Base de Datos que tenemos ha sido grabada mediante una cdmara convencional y
sencilla como puede ser la de un Smartphone, por ese motivo no sabemos el angulo
de rotacién que ha sufrido el sujeto en cada frame.

Si tuviésemos una Base de Datos tomada con una cdmara calibrada, como por ejemplo
un sistema opti-track, sabriamos con gran certeza la posicidén de la cabeza del sujeto
en cada frame. Con esto se eliminaria el ruido de pose.

El cédigo de Matlab que se ha realizado en este proyecto es compatibles con todos los
Sistemas Operativos, excepto las siguientes funciones:

= La funcién que realiza la Segmentacion UCM Unicamente es compatible con
Linux/Ubuntu.

= la funcién que obtiene los puntos de referencia faciales del Chehra Face
Tracker Unicamente es compatible con Windows.
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Capitulo 5. Conclusiones

Tras finalizar la investigacion y después de valorar visualmente los resultados, podemos
concluir que las reconstrucciones de la forma del rostro que hemos obtenido no son tan
buenas o ajustadas a la forma real como se esperaba.

La evaluacién de las reconstrucciones con algun parametro cuantitativo ha sido muy
complicada, por ello Unicamente se ha podido hacer una valoracidon de forma cualitativa. En
cambio, en la comparativa de los contornos 2D si se ha podido establecer un parametro
cuantitativo como es la distancia euclidiana.

Creemos que la metodologia de trabajo que se ha utilizado es coherente con los objetivos
marcados, puesto que al analizar los pasos individualmente obtenemos buenos resultados.

Es posible que el modelo necesite mas informacion de la cara (como la anchura de la barbilla,
de la nariz, etc.) para ajustar correctamente los rostros. Estos datos se podrian obtener
mediante contornos segun variaciones del angulo Roll. Por ello, un enfoque interesante como
trabajo futuro podria ser la estimacidn del rostro con contornos 2D obtenidos con variaciones
de los angulos Roll y Pitch.

A pesar de las limitaciones que nos hemos encontrado en la investigacidn, creemos que el
modelo estadistico con el que hemos trabajado tiene mucho potencial, y que con otra base
de datos se podrian obtener mejores resultados. Por ello, como otro posible trabajo futuro,
se propone probar el modelo estadistico con una base de datos tomada con un sistema tipo
opti-track, puesto que se sabria con gran certeza la pose de la cabeza del sujeto en cada frame
y se eliminaria una gran parte del proceso (transformada de Hough, Chehra face tracker, etc).

Con una base de datos asi, el proceso requeriria un tiempo de procesado mucho menor pero,
en contraposicién, perderia la simplicidad que buscaba este proyecto ya que dejariamos de
analizar un video sencillo (grabado con una camara cualquiera) para analizar un video
obtenido con sistemas mdas complejos, que no estdn al alcance de todos.
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Anexo |. Reconstrucciones.

sujetos.

En este anexo se muestran las Reconstrucciones de la forma del rostro para diferentes
Sujeto 4
{

22003

4.7392 7.6456 5.2948 6.3100 5.5551 6.2456 8.2963 9.2093

(a) (b) () (d) (e) (f) (8) (h)

Figura 42. Resultados Sujeto 4 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°. En (h) contornos de pitch 55°.

(e) (f) (g) (h)

Figura 43. Resultados Sujeto 4 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccion con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y + 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75"y
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+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70° y + 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +
80°, +75°,+£70°, £65°y £ 60°. Y en (h) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £ 65°, £ 60° y + 55°.

(d) (e) (f)

Figura 44. Resultados Sujeto 4 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccién con
los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £+ 65°, + 60° y + 55°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la
reconstruccion con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, + 55°, 0" y 180°.

Sujeto 5
: ' P { (
4.4425 3.9819 2.7657 4.1885 6.1993 4.5718 9.4791 11.1872

() (b) () (d) (e) (f) (8) (h)

Figura 45. Resultados Sujeto 5 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°. En (h) contornos de pitch 55°.
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Figura 46. Resultados Sujeto 5 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccion con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y £ 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75° y
+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, £ 85°, + 80°, + 75°, £ 70° y £ 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +
80°, +75°,+70°, £ 65°y +60°. Y en (h) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65°, + 60° y + 55°.

O

(a) (b) ()

(d) (e) (f)

Figura 47. Resultados Sujeto 5 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccidn con
los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £+ 65°, + 60° y + 55°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la
reconstruccion con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, £ 55°, 0" y 180°.
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Sujeto 6

) )7

4.4612 4.4966 3.4418 3.9196 4.7434 5.8249 5.0552 4.4195

() (b) () (d) (e) (f) (8) (h)

Figura 48. Resultados Sujeto 6 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°. En (h) contornos de pitch 55°.

LI RLIRLY
My &) \1‘1 Of/

(e)

Figura 49. Resultados Sujeto 6 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccién con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccion con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y £ 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75"y
+ 70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70° y + 65°. En (g) con los contornos de 90°, + 85°, +
80°, £ 75°, £70° £65°y £ 60°. Y en (h) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65°, £ 60° y + 55°.

54



)

(b)

5

(d) (e) (f)

Figura 50. Resultados Sujeto 6 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccién con
los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £ 65°, + 60° y + 55°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la
reconstruccion con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70°, £ 65°, £ 60°, + 55°, 0" y 180°.

222888

5.3676 3.5523 6.3254 3.8722 5.5357 7.2567 10.0724

Sujeto 7

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (8)

Figura 51. Resultados Sujeto 7 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°.
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Figura 52. Resultados Sujeto 7 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccion con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y + 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75"y
+70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, £ 80°, £ 75°, £ 70" y £ 65°. Y en (g) con los contornos de 90°, £ 85°, +
80°, +75°,+70°, +65°y + 60°.

(b)

Figura 53. Resultados Sujeto 7 - Reconstruccion final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccion con
los contornos de 90°, £ 85°, £ 80°, £ 75°, + 70°, £ 65° y £ 60°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la reconstruccion
con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, + 65°, £ 60°, 0° y 180°.
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Sujeto 8

/

)ﬁ) }}}f

2.9695 3.7629 4.9448 4.8656 6.4996 5.2235 7.7569

() (b) () (d) (e) (f) (8)

Figura 54. Resultados Sujeto 8 - Comparativa de perfiles. Comparativa de los contornos reales (en azul) con los
simulados (en rojo) mediante la distancia euclidiana. En (a) la comparativa con los contornos de pitch 90°. En (b)
contornos de pitch 85°. En (c) contornos de pitch 80°. En (d) contornos de pitch 75°. En (e) contornos de pitch
70°. En (f) contornos de pitch 65°. En (g) contornos de pitch 60°.

(d)

Figura 55. Resultados Sujeto 8 - Reconstrucciones de la forma del rostro. En (a) la reconstruccion con el
contorno de 90°. En (b) la reconstruccién con los contornos de 90° y + 85°. En (c) con los contornos de 90°, + 85°
y + 80°. En (d) con los contornos de 90°, + 85°, + 80° y + 75°. En (e) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75"y
+70°. En (f) con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, £ 75°, £ 70" y £ 65°. Y en (g) con los contornos de 90°, £ 85°, +
80°, +75°,+70°, +65°y + 60°.
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(a) (b)

(d) (e) (f)
Figura 56. Resultados Sujeto 8 - Reconstruccidn final de la forma del rostro. En (a) y (d) la reconstruccién con

los contornos de 90°, £ 85°, + 80°, £ 75°, + 70°, £ 65° y £ 60°. En (b) y (e) el sujeto real. En (c) y (f) la reconstruccion
con los contornos de 90°, + 85°, + 80°, + 75°, + 70°, £ 65°, + 60°, 0" y 180°.
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Anexo |l. Inventario de funciones.

En este anexo se presentan las funciones mas significativas de este proyecto, con el detalle
de los parametros de entrada/salida de cada una de ellas.

Reconst rucci on3D

Funcidn general para la reconstruccion de la forma del rostro a partir de una secuencia de
video.

Parametros de entrada:

= num_video : Numero del video que se desea procesar. Si se desea reconstruir el
sujeto del video IMG_6749.MQV, se debe poner Unicamente 6749.

Parametros de salida:

= Cont: Contornos del rostro que se han introducido en el Regresor. Se componen
como un vector de 80n X 2, donde n es el nimero de contornos.
= R: Superficie recuperada. Nube de puntos de la reconstruccién del rostro.

Conparison_profile

Funcién que extrae la matriz Profile en la que se encuentran los contornos del video
(perfil_real) mediante el analisis de los contornos simulados (perfil_simulado).

Parametros de entrada:

* num_video : Numero del video.

*= range_angle :Intervalo (angulo) entre los diferentes contornos.

= angle_ini : Angulo del contorno inicial.

* angle_end :Angulo del contorno final.

= VL: Variables latentes.

= Frame_vid :Numero de frame que contiene el contorno principal (pitch 90°).

= Frame_frontal : Nimero de frame que contiene los contornos frontales (pitch
0°/180°)

Parametros de salida:

= Profile :Contornos del rostro que se han introducido en el Regresor.
= Rs: Superficie 3D recuperada.
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find _profile

Funcidn que encuentra el contorno del video (perfil real) que mas se asemeja

perfil_simulado mediante la Transformada de Hough Generalizada (GHT).

Parametros de entrada:

video : Ubicacion del video.

profile_simulation : Contorno simulado (template para la GHT).

angle : Angulo bajo estudio.

angle_end :Angulo del contorno final.

frame_vid : Numero de frame que contiene el contorno principal (pitch 90°).
plyp2 :Limites superior e inferior del contorno extraido anterior.

fi_old, S_old : Valores de rotacion y escalado del contorno extraido anterior.

k: Contador para la GHT.
num_video : Numero del video.

Parametros de salida:

= profile_real : Contorno del video que mas se asemeja al perfil_simulado.

= |s frame_num :Numero de frame del video considerado como perfil_real.

= fi_acty S_act : Valores de rotacién y escalado del perfil_real.
TGHough

al

Funcidn que realiza la Tranformada de Hough Generalizada (encuentra el template/shape Itm

en la imagen grayscale Is).

Parametros de entrada:

IS : Imagen en grayscale en la que se encuentra el template Itm.

Itm : Template.

ply p2 :Llimites superior e inferior del contorno extraido anterior.

fi_ant, S_ant : Valores de rotacidn y escalado del contorno extraido anterior.
k: Contador auxiliar para la GHT.

Parametros de salida:

X,y :Coordenadas del frame que tiene mejor match.
fi_ tfys_ tf : Rotacion (grados decimals) y escalado del mejor match.
score : Score del mejor match.
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Repr TGHough

Funcién que realiza el escalado, la rotacidn y la translacién al template con los pardmetros
recuperados en la Transformada de Hough Generalizada

Parametros de entrada:

= X _tf :Coordenada x de translacién que se recupera de TGHough.
= y tf :Coordenaday de translacién que se recupera de TGHough.
= fi_tf :Angulo de rotacién que se recupera de TGHough.

= s tf :Valores de escalado que se recupera de TGHough.

= profile_x :Coordenadas x del Template.

= profile_y :Coordenadasy del Template.

Parametros de salida:
= X tm e y tm : Coordenadas x e y tras la transformacién (escalado, rotaciéon y
translacion).

profile_inmge

Funcién que selecciona el contorno deseado de un frame y extrae las coordenadas de dicho
contorno mediante un vector de 80 puntos equiespaciados y alineado con la media
correspondiente.

Parametros de entrada:

= |MG: Frame (imagen) del que se quiere extraer el contorno.

= Media : Media de los contornos del modelo en el angulo que se estudia.
= video : Ubicacion del video.

= frame : Numero del frame del que se quiere extraer el contorno.

Parametros de salida:
= Z:Contorno tras normalizarlo con la funcién Procrustes.
= D: Distancia entre los contornos.
e yley2 :Coordenadasy delinicioy del final del segmento contorno.

61



profile_inmage 2

Funcidn que selecciona el contorno deseado de un frame a partir del matching de Ia
Tranformada de Hough Generalizada.

Parametros de entrada:

= |[MG: Frame (imagen) del que se quiere extraer el contorno.

= Media : Media de los contornos del modelo en el dngulo que se estudia.
= video : Ubicacion del video.

= frame : Numero del frame del que se quiere extraer el contorno.

= X1yx2 :Coordenadas x (inicioy fin) del contorno.

= yley2 :Coordenadasy (inicioy fin) del contorno.

» angulo :Angulo bajo estudio.

= directory :Directorio donde guardar las imagenes del proceso.

Parametros de salida:

= 7Z:Contorno tras normalizarlo con la funciéon Procrustes.
= D: Distancia entre los contornos.

t est i mages

Funcién que segmenta los frames de un video y extrae los contornos del sujeto. Esta
segmentacion se hace con un nivel 0.8 de UCM.

test _segnentation frontal

Funcidn que segmenta el frame frontal del video que se especifica. Esta segmentacion se hace
para los valores 0.1, 0.2,..., 1 de UCM.

Parametros de entrada:

» video :Numero del video
= scale :Escalado de los frames.
= frame_frontal : Numero de frame que contiene el rostro mas frontal.

Esta funcidén no tiene parametros de salida puesto que se guardan los frames segmentados
automaticamente.
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face _tracker

Funcidn que encuentra el frame que contiene el rostro mas frontal. Este proceso se realiza
mediante el detector de puntos faciales Chehra Face Tracker.

Parametros de entrada:

= video : Ubicacion del video.
= scale : Escalado de los frames (mismo escalado que se ha realizado en la
segmentacion UCM de los frames).

Parametros de salida:

= frame_frontal : Numero de frame que contiene el rostro mas frontal.

face_segnentation
Funcidn que extrae los contornos de pitch 0° y 180°.

Parametros de entrada:

= frame_frontal : Nimero de frame que contiene el rostro mas frontal.

= video :Numero del video

= | : Nivel de segmentacion UCM que se quiere realizar. Si se desea realizar una
segmentacion del 0.2, se debe introducir un 2).

Parametros de salida:

= profile_real 180 : Contorno extraido de angulo pitch 180°.
= profile_real 0O : Contorno extraido de angulo pitch 0°.
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Esti maci on3D

Funcidn que extrae los contornos de pitch 0° y 180°.

Parametros de entrada:

= NewBD: Base de datos que contiene la informacién de entrenamiento (contornos 2D
y superficies 3D de los sujetos sintéticos)

*= Angulos_in :Angulos que se introducen en el calculo del regresor.

*= Angulos_out : Angulos que se desea extraer el contorno de la reconstruccion
obtenida.

= Sujeto: Numero de sujeto que se deja fuera de entrenamiento.

= LV: Variables latentes.

= HayPerfil : Variable que contiene los contorno extraidos del video,
correspondientes a los angulos Angulos_in.

Parametros de salida:

= Contorno_R : Contorno de dngulo pitch Angulos_out extraido de la superficie
reconstruida.
* R: Coordenadas (x,y,z) de la superficie reconstruida.

Cr eaPr edi ct or es

Funcién que prepara la matriz de Predictores. Es decir, funcién que extrae los contornos de
angulos pitch Angulos de los rostros de los sujetos sintéticos.

Parametros de entrada:

= Angulos: Angulos pitch para crear la matriz de Predictores (informacién de
entrenamiento).
= BD: Superficie 3D de la que se quiere extraer los contornos predictores.

Parametros de salida:

= P2New Matriz que contiene los contornos de angulos pitch Angulos extraido de los
sujetos sintéticos.
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Di st ance
Funcidn que calcula la distancia entre los contornos 2D reales y simulados.

Parametros de entrada:

= profile_simulation: Contorno 2D extraido de la superficie 3D generada.
= profile_real : Contorno 2D extraido del video.

Parametros de salida:

= distance : Distancia euclidiana entre los contornos 2D de entrada.

Eucl i dean_Di st ance

Funcidn que calcula la distancia entre los contornos 2D reales y simulados para el video
indicado. Esta distancia se calcula con la ayuda de la funcién Distance.

Parametros de entrada:
= video: Numero delvideo
Parametros de salida:

= distance : Distancia euclidiana entre los contornos 2D (reales y simulados) para los
distintos angulos de pitch estudiados.
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