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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para detectar y realizar el seguimiento
de caracteristicas faciales. En el primer paso del procedimiento se detectan
caras mediante Adaboost con cascadas de clasificadores débiles. El segundo
paso busca las caracteristicas internas de la cara mediante el CSR, detectando
zonas de interés. Una vez que estas caracteristicas se capturan, un proceso de
tracking basado en el descriptor SIFT, que hemos llamado pseudo-SIFT, es
capaz de guardar informacion sobre la evolucion de movimiento en las regiones
detectadas. Ademas, un conjunto de datos publicos ha sido desarrollado con
el proposito de compartirlo con otras investigaciones sobre deteccién, clasifi-
cacion y tracking. Experimentos reales muestran la robustez de este trabajo y
su adaptabilidad para trabajos futuros.

Resum

Aquest treball presenta una metodologia per detectar i realitzar el seguiment
de caracteristiques facials. En el primer pas del procediment es detecten cares
mitjancant Adaboost amb cascades de classificadors débils. El segon pas, busca
les caracteristiques internes mitjancant el CSR, detectant zones d’interés. Una
vegada que aquestes caracteristiques son capturades, un procés de tracking
basat en el descriptor SIFT, que hem anomenat Pseudo-SIFT, es capac¢ de
guardar informaci6 sobre ’evolucié del moviment en les regions detectades. A
meés, un conjunt de dades pibliques ha estat desenvolupat amb el proposit de
compartir-lo amb altres investigacions sobre deteccio, classificacio i tracking.
Experiments reals mostren la robustessa d’aquest treball i la seva adaptibilitat
per treballs futurs.

Abstract

This project is about a methodology to detect and track facial features. The
first step of the procedure detects faces using Adaboost with a cascade of weak
classifiers. The second step searches the internal face features using the CSR
algorithm, detecting interest points. Once these features have been captured, a
Pseudo-Sift process is able to save information about the movement‘s evolution
of the detected regions. A data set has also been developed with the aim of
sharing it with other detection, classification and tracking investigations. Real
experiments show the robustness of this project and its adaptability for future
works.
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1. Introduccion

La deteccion de caras es un trabajo de Vision por Computador que lleva cer-
ca de 50 anos en investigacion, sobre el que se ha invertido gran esfuerzo
debido a su amplitud de posibilidades practicas. Actualmente podemos de-
cir que la deteccion frontal de caras es un problema resuelto, ya que en la
literatura podemos encontrar una gran amplitud de trabajos que ofrecen solu-
ciones robustas a este problema. No obstante, cuando la deteccidon facial se
produce bajo diferentes condiciones, tales como cambios en el punto de vista,
nos encontramos ante un problema no resuelto, donde tanto el seguimiento
facial como su deteccién se presentan como tareas dificiles de procesar. En
este trabajo se presenta una aproximaciéon a dicho problema. El proyecto se
basa principalmente en el seguimiento facial, el cual nos permitird en todo
momento tener informacion espacial de sus caracteristicas, siendo invariante
al punto de vista de la cAmara.

Un sistema de reconocimiento facial es una aplicacion dirigida por ordenador
para identificar automéaticamente a una persona en una imagen digital me-
diante la comparacion de determinadas caracteristicas faciales y una base de
datos. Este reconocimiento es utilizado principalmente en Sistemas de Seguri-
dad para el reconocimiento de usuarios. Consiste en un lector que define las
caracteristicas del rostro. De esta forma, cuando un usuario solicita acceso, sus
caracteristicas son verificadas contra la base de datos. Segun la dindmica del
sistema, éste podria llegar a ser poco fiable, ya que tanto la evoluciéon de las
caracteristicas de nuestro rostro con el paso del tiempo como la gran variedad
de rostros a diferenciar reducen la fiabilidad de los resultados. Por lo tanto,
el objetivo principal de este proyecto se centra en la deteccion y seguimien-
to de caras. Para ello se han utilizado técnicas de Visién por Computador e
Inteligencia Artificial que permiten el analisis de frames y secuencias de video.

La mayoria de los trabajos de Vision basados en la deteccion de caras se usan
para interacciéon hombre-méquina en roboética y en sistemas auténomos de
vigilancia. El trabajo mas robusto publicado recientemente sobre la detecciéon
de caras es el propuesto por Viola & Jones [1]|, que permite detectar caras
frontales en frames a una velocidad cercana a tiempo real con una robustez
elevada. Fl objetivo en este punto no ha sido tratar de hallar un método que
supere la robustez del método comentado, sino que se ha utilizado dicho algo-
ritmo como punto de partida de nuestro proyecto. Aqui hay que aclarar que el
objetivo que se ha pretendido conseguir es seguir una cara detectada a partir
de un frame con el algoritmo de deteccion de caras. La dificultad consiste en
seguir la cara en una secuencia de video a medida que ésta cambia su aparien-
cia, ya sea debido al cambio de angulo, giros, oclusiones o deformaciones que
se producen. Cabe destacar que el método anteriormente comentado de de-
teccion de caras ofrece gran fiabilidad de detecciéon a través de un aprendizaje



estadistico basado en Adaboost, pero para que esta deteccion se produzca, la
cara tiene que estar en estado frontal y totalmente alineada. De esta manera,
y tal y como hemos comentado anteriormente, el seguimiento y detecciéon de
caras bajo diferentes condiciones en entornos no controlados atin sigue siendo
hoy dia un problema abierto.

La visi6on por computador es un campo de trabajo que nos ofrece posibilidades
para tratar con el problema que estamos comentando (en el Anexo 8 se algunas
de las aplicaciones méas novedosas en la Vision Artificial). Un punto en comiin
que tratan los diferentes problemas de la Vision por Computador es entender el
funcionamiento del Sistema de Vision Humano (HVS) para tratar de analizar
como éste resuelve problemas para los que nuestros ordenadores aiin no estan
capacitados. Gracias al analisis del HV'S, no s6lo se esté llegando a simular su
comportamiento a través de medios electronicos, sino que se esta llegando al
punto de poder alterar fisicamente nuestro sistema visual. Cuando la retina
estd danada o no funciona bien, los fotorreceptores dejan de funcionar, pero
eso no quiere decir que toda la estructura del Sistema Visual Humano no
pueda seguir funcionando. Por ello hay una parte de cientificos que estan
desarrollando microchips de silicio que puedan dotar de Vision Artificial a
aquellas personas a las que no les funcionan los fotorreceptores (ver anexo 8).

Volviendo a lo que nos centra, esta primera fase del proyecto es la deteccion
facial. Se detecta la cara en un frame inicial del video, a partir del cual se hara
el seguimiento. Aunque se ha comentado que la deteccion facial es un problema
resuelto y para ello se utiliza uno de los métodos mas robustos que existen
en este terreno, es importante mostrar el funcionamiento de estos algoritmos
para apreciar la complejidad del proceso. Aunque una cara se encuentre en
un estado alineado frontal, el algoritmo tiene que ser capaz de realizar la
deteccion enfrentandose con cambios de escala, colores, expresiones, cambios
de iluminacion, etc, y a la vez evitando que se confunda un elemento del fondo
de la imagen con una cara inexistente, lo que se conoce como un falso positivo.

Para la solucion de este problema se han propuesto numerosas técnicas que
podrian agruparse en dos grandes categorias:

s Métodos basados en reglas. Se fundamentan en establecer relaciones entre
las diferentes caracteristicas faciales, como por ejemplo la simetria de la cara
[5] [6].

s Métodos estadisticos. No asumen ningun tipo de informaciéon previa. A par-
tir de un conjunto de muestras de entrenamiento extraen la informacion
relevante que diferencia un objeto cara de uno que no lo es |7] [8]. En este
grupo se incluye uno de los métodos mas utilizados, el Adaboost [9].

De estos dos grandes grupos, Adaboost ha sido el algoritmo méas ampliamente
utilizado en el terreno de la deteccion facial. Viola & Jones presentaron el



método de la deteccion facial basado en Adaboost [9]. Para ello, presentaban
un nuevo conjunto de caracteristicas que permitia aprender relaciones entre
las diferentes partes que componen una cara. El método se puede considerar
una extension de un clasificador genérico al problema de la deteccion de ob-
jetos en imagenes. En su trabajo, Viola & Jones demuestran como a partir de
caracteristicas locales basadas en el cambio de intensidad se podia desarrollar
un detector de caras muy robusto. La idea inicial es determinar caracteristicas
basadas en sumas y restas de los niveles de intensidad de la imagen. Para
esto se utilizan filtros de Haar de un cierto tamano y calculados para las posi-
ciones concretas de la sub-imagen que se quiere clasificar. Estas caracteristicas
son evaluadas por un clasificador débil, para decidir si la sub-imagen podria
corresponder a una cara o no, tal y como muestra la figura 1. Si dicho valor
esta por encima de cierto valor umbral, la ventana se clasificard como cara.

Los clasificadores débiles consiguen unos resultados muy pobres, pero si uni-
mos varios modulos como el de la figura 1, se pueden generar clasificadores
mas robustos que incrementan exponencialmente el éxito de deteccion. De esta
manera conseguimos clasificadores fuertes, los cuales pueden llegar a una tasa
de deteccion de caras del 99 %. A pesar de ello presentan una desventaja, y es
que la tasa de falsas detecciones puede sobrepasar el 30 %.

Por este motivo Viola & Jones propusieron un esquema basado en una cascada
de clasificadores fuertes, tal y como muestra la figura 2. Se basa en la concate-
nacion de clasificadores fuertes y esta entrenada con todos los ejemplos que
la etapa anterior no pudo clasificar correctamente. Por tanto, en cada etapa
se entrena un conjunto 6ptimo de caracteristicas capaces de detectar cada vez
ejemplos méas complicados. Basicamente, las primeras etapas se encargan de
detectar sub-iméagenes que son muy diferentes de una cara, mientras que las
ultimas, se encargan de rechazar ejemplos mucho méas complicados.

feature Face
Sub-window Compute
of the image Feature $ Decision
(24x24) =)} N | — : ——> 5(0)
No__| ™
Face 8

Figura 1. Caracteristicas Haar-like.

Por otro lado, para conseguir realizar el seguimiento de las caras que se en-
cuentran en las secuencias a analizar, en lugar de usar métodos de tracking
basados en el movimiento o flujo dptico, este proyecto se ha centrado en la
deteccidon y seguimiento de puntos faciales de interés. A los puntos de interés
también se los denomina puntos salientes, y se definen por tener cierta dis-
criminabilidad visual. En este sentido, los ojos, nariz o boca, definidos por
diferentes niveles de gris y contornos que los hacen visualmente salientes, son
especialmente indicados para estos procesos. El objetivo de este punto se ha
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Figura 2. Adaboost: cascada de clasificadores.

centrado en el trabajo Salient Regions [3]|. Este método permite detectar re-
giones salientes de una imagen a partir del nivel de aglomeracion de niveles de
gris que votan dentro de una region, calculado como la entropia del histogra-
ma de grises. Otro de los objetivos en este punto ha sido adaptar las regiones
salientes aplicando criterios mas robustos que sirvan para complementar su
aplicabilidad a la deteccion de caracteristicas faciales.

Otro de los grandes problemas en muchas tareas de Vision por Computador es
la descripcion de regiones de interés. Los descriptores pueden utilizarse para
resolver problemas como la deteccion, clasificacion o seguimiento de objetos.
Es decir, detectar puntos similares bajo diferentes transformaciones. De esta
manera podemos conseguir el seguimiento facial. Una vez se ha detectado la
cara, se detectara puntos de interés basiandonos en su descriptor, y a medida
que dicha cara vaya cambiando con el tiempo, nos centraremos en los nuevos
puntos para poder ver como evolucionan tales descripciones.

Podriamos decir que la etapa de deteccion de los puntos de interés corresponde
a la etapa de vision preatentiva del Sistema Visual Humano. Esta vision pre-
atentiva o procesamiento visual, preatentivo se realiza autométicamente en la
totalidad del campo visual detectando las caracteristicas basicas de los obje-
tos que vemos. Las caracteristicas incluyen colores, forma, limites del objeto,
contraste, inclinacion, tamano y curvatura, entre otras. Posteriormente estas
caracteristicas son transformadas en objetos coherentes. Este procesamiento
se realiza rdpidamente y sin esfuerzo por el Sistema Visual Humano.

Las diferentes etapas del HVS han llevado a la creacion de diferentes grupos
en la comunidad de la vision por computador, los cuales defienden diferentes
teorias. Uno de los principales modelos fue atribuido a Neisser en 1964 [19].
Neisser defendia que habia dos etapas, la preatentiva y la atentiva. En la
primera etapa, la preatentiva, sélo se detectan caracteristicas (como las co-
mentadas anteriormente). Es decir, se definen regiones locales que producen
o presentan alguna discontinuidad espacial. En la etapa atentiva, se encuen-
tran relaciones entre estas caracteristicas, y se lleva a cabo la agrupacion. Este



modelo ha influido ampliamente en la comunidad de la visién por computador
(principalmente a través de la labor de Marr en 1982) [14], y es la que como
estamos comentando, se sigue en este proyecto. Por lo tanto, se puede decir
que los puntos de interés se refiere a la idea que ciertas partes de una imagen
0 escena son preatentivamente distintivas y, de alguna forma, despiertan la
atencion visual dentro de las tempranas etapas del Sistema Visual Humano.

El término salient feature, se ha usado por muchos otros investigadores, y
aunque las definiciones varien, por intuicién, podriamos decir que corresponde
a la rareza de un rasgo o punto de interés detectado en las etapas tempranas
del HVS. Los detectores de puntos de interés se han usado en miltiples aplica-
ciones, como en la clasificacion de objetos. Uno de los detectores més conocidos
es el detector de Harris [12].

Como siguiente punto de este trabajo, se han linkado los diferentes frames
analizados. Es decir, una vez realizada la deteccion de caras y sus caracteristi-
cas internas, debemos asociarlas con el fin de conseguir su correcto seguimiento
temporal. En este sentido, nos hemos centrado en el descriptor SIFT [4]. Este
descriptor es el mas usado actualmente dada su facilidad de computo y alta
robustez. El objetivo sera asociar las regiones salientes detectadas a partir de
minimizar la distancia de sus descriptores SIFT. Este tiltimo proceso permite
realizar la asociacion entre la vision preatentiva y atentiva de nuestro sistema.

Finalmente, como tltimo punto a destacar, se ha realizado una fuente de datos
publica, que ademas de ayudar a procesar los algoritmos de este proyecto, sera
publicada para divulgar su uso entre los diferentes desarrolladores del area. Los
datos son secuencias de video etiquetadas donde diferentes individuos inter-
actien, de manera que podran ser usadas tanto para evaluacion de detectores
faciales y de caracteristicas como para deteccion de expresiones, interacciones,
género o edad.

El sistema disenado se ha testeado sobre bases de datos piublicas y sintéti-
cas, mostrando gran robustez en la deteccion y seguimiento de caracteristicas
faciales, simulando el comportamiento preatentivo y atentivo del Sistema Vi-
sual Humano y siendo de gran utilidad para propoésitos de video vigilancia,
interaccion humana e interacciéon hombre-maquina.

Este trabajo se divide en varias partes diferenciadas. Primero se centra en la
deteccion de caras mediante el método del Adaboost. Una vez acabado, se
sigue con el algoritmo Regiones Salientes Complejas, que se utiliza para la
deteccion de zonas de interés mediante dos caracteristicas primarias, los nive-
les de grises y la orientacion de los pixels de la imagen. Una vez se detectan
las zonas de interés, veremos como se realiza el tracking de éstas, mediante
un algoritmo que denominamos Pseudo-Sift, basado en el original descriptor
SIFT de David Lowe. A partir de aqui, veremos los datos para la creacion



de una base de datos publica, con la que tanto nosotros como otros investi-
gadores y proyectistas podréan testear programas de reconocimiento facial y/o
de caracteristicas faciales.



2. Deteccién de caras

En este apartado nos centraremos en la deteccion facial, primer paso de este
proyecto. Antes de poder hacer el reconocimiento y seguimiento de las carac-
teristicas faciales, se detectard la cara o caras existentes en uno de los frames
iniciales. De esta manera, la busqueda de zonas de interés estara mas acotada,
y asi se evita que se detecten zonas de interés fuera de la cara que no nos
interesen.

2.1. Deteccion mediante Adaboost

Para la deteccion mediante Adaboost se utiliza la variante Gentle Adaboost
(figura 6), que es la que ha demostrado recientemente obtener mejor rendimien-
to en problemas reales [2|. El procedimiento convencional de Adaboost puede
ser interpretado facilmente como el proceso de seleccion de caracteristicas
greedy (busqueda exhaustiva secuencial). Se tiene que considerar el problema
principal del boosting, en el que un gran conjunto de funciones de clasifi-
cacion se combinan mediante el voto mayoritario. El objetivo es asociar los
pesos grandes con cada funcidon 6ptima de clasificacion y los de menor peso
con las funciones que no clasifican correctamente. Adaboost es un mecanismo
exhaustivo para obtener la seleccion de un pequeno conjunto de buenas fun-
ciones de clasificacion que no sufren variaciones significativas. Por poner una
analogia, entre clasificadores débiles y de caracteristicas, Adaboost es un pro-
cedimiento efectivo para buscar un niimero pequeno de buenas caracteristicas
que no tienen una variacion significativa. Un método practico para completar
esta analogia es restringir el clasificador débil para el conjunto de funciones de
clasificacion, donde cada uno depende de una tinica caracteristica. Para lograr
este objetivo, el algoritmo de aprendizaje débil esta disenado para seleccionar
la caracteristica que mejor separa los ejemplos positivos de los negativos [1].
Con tal de calcular estas caracteristicas rapidamente en varias escalas, se in-
troduce la imagen integral (la imagen integral es muy parecida a la Summed
Area Table o SAT, utilizada en gréaficos por computador [25] para mapear
texturas). La imagen integral puede ser calculada en una imagen empleando
unas cuantas operaciones por pixel.

Con el objetivo de obtener un detector robusto en lugar de tratar directamente
con los pixels de la imagen, se emplean las caracteristicas Haar-like. Con este
método hay diferencias entre la suma de todos los pixels en algunas regiones
rectangulares contiguas de la imagen. Estas caracteristicas tienen la ventaja
de ser invariantes a la iluminaciéon y a la escala, ademés de ser muy robustas
frente al ruido de la imagen.
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Hay muchas motivaciones para usar estas caracteristicas en lugar de los pixels
directamente. La razén mas comin es que estas caracteristicas pueden actuar
para codificar ad-hoc el dominio de conocimiento que es dificil de aprender
usando una cantidad finita de datos de entrenamiento. Para este sistema hay
también una segunda motivacion muy importante para decantarse por las
caracteristicas: Los sistemas basados en caracteristicas operan mucho més
rapido que un sistema basado en pixel.

En [27], Lienhart y Maydt extienden el conjunto de caracteristicas utilizado
por Viola y Jones, anadiéndole las versiones rotadas de cada tipo de caracteris-
tica (figura 3). Todas estas caracteristicas pueden ser calculadas a través de
la imagen integral o SAT1 y la imagen integral rotada 45° o RSAT2. Ambas
imagenes auxiliares pueden ser calculadas utilizando tinicamente un paso de
izquierda a derecha y de arriba a abajo sobre todos los pixels. En la imagen
SAT, cada pixel SAT contiene la suma de todos los pixels del rectangulo de
arriba a la derecha, cuyo rango seria desde la esquina de arriba a la izquierda
hasta la esquina de abajo a la derecha en (x,y) (figura 4). La imagen RSAT
se define como la suma de todos los pixels del cuadrado rotado 45° entre los
maéargenes de coordenadas mostrados en la figura 4. Dada una ventana de un
tamano fijo a analizar, el conjunto de caracteristicas sera aquel compuesto por
todas aquellas caracteristicas que se puedan generar dentro de la regiéon en un
rango de tamanos y posiciones determinado a priori.

1. Edge features

Am@®

(@) (b)) (¢ (d)

mmEE PR

(a) (b) (o) (d) (e)
3. Center-surround features

DN

Figura 3. Conjunto extendido de las Haar-like features. La zona blanca corresponde
a la region positiva y la zona negra a la regién negativa.

SAT(xY) RSAT(x,y)

(a) (b)

Figura 4. (a) Definicion de Summed Area Table (SAT). (b) Definicion de Rotated
Summed Area Table (RSAT).

Usando la imagen integral, cualquier suma rectangular puede ser calculada
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en cuatro arrays de referencias (figura 4). Por ello, la diferencia entre dos
sumas rectangulares puede ser calculada en ocho referencias. Dado que los dos
rectangulos de caracteristicas definidos arriba involucran la suma rectangular
de adyacentes, pueden ser calculadas en seis arrays de referencias, ocho en el
caso de los 3-rectangulos de caracteristicas, y nueve para los 4-rectangulos de
caracteristicas. Una motivacion alternativa para la imagen integral viene del
trabajo de Simard [28]. Los autores apuntan que en el caso de operaciones
lineales, (p.€j. fog), cualquier operacion lineal invertible puede ser aplicada a
fog. si su inversa es aplicada al resultado.

Una vez calculada, cualquier caracteristica Haar-like que usemos para el en-
trenamiento facial, puede ser calculada a cualquier escala o localizacién en
tiempo constante.

En una subventana de una imagen, el niimero total de caracteristicas Haar-
like es muy grande, mucho méas grande que el niimero de pixels. Con tal de
asegurar una clasificacion répida, el proceso de aprendizaje debe excluir la gran
mayoria de las caracteristicas disponibles, y centrarse en un conjunto pequeno
de caracteristicas criticas. La seleccion de caracteristicas se consigue a través
de una simple modificacion en el procedimiento del Adaboost: el aprendiz débil
esta tan forzado, que cada clasificador débil devuelto puede depender solo de
una tnica caracteristica. El resultado de cada fase del proceso de boosting,
que selecciona un nuevo clasificador débil, puede ser visto como un proceso de
seleccion de caracteristicas [26].

La velocidad del detector al focalizar la atencion en las regiones de la imagen
se incrementa combinando sucesivamente més clasificadores complejos en la
estructura de la cascada. Con esta aproximacion es posible determinar donde
aparecera un objeto en la imagen. Por ello, el procesamiento més complejo se
reserva para estas posibles regiones. La unidad clave de esta técnica es el ratio
de falsos negativos del proceso. Deberia incluir todos los casos, o casi todos,
de instancias de objetos que son seleccionados por el filtro. Estas cascadas
se pueden considerar un arbol de decision degenerado donde en cada fase un
detector es entrenado para detectar casi todos los objetos de interés mientras
rechaza los que no lo son (figura 5).

Los sistemas de deteccion deben cumplir fuertes restricciones, tanto en tasa de
aciertos como de fallos. Si se entrena un detector simple con estas restricciones,
el niimero de hipotesis que el método de boosting debe combinar para obtener
el resultado es enorme. Utilizando la estructura en cascada, la restriccion de
la tasa de falsos positivos es compartida junto con la tasa de falsos positivos
de la cascada de detectores. Lo mismo puede ser aplicado para el porcentaje
de aciertos.

Cada fase analiza solo los objetos aceptados en las fases previas, de modo que
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Figura 5. Cascada de clasificadores.

los no-objetos son analizados hasta que son rechazados en una de las fases pre-
vias. El nimero de clasificadores aplicados se reduce exponencialmente debido
a la arquitectura de la cascada. Utilizamos Gentle AdaBoost para aprender ca-
da nivel de la cascada y cambiar los objetos rechazados por no-objetos que las
fases entrenadas previamente hayan clasificado como correctos (como podemos
ver en la figura 6.

Gentle AdaBoost
1. Start with weights w; =1/N,i=1,2,...,N, F(z) = (.
2. Repeat form =1,2,...,M:

(a) Fit the regression function f,,(z) by weighted least-squares of y;
to z; with weights w;.
(b) Update F(z) + F(z) + fm(z)

(¢) Update w; < wie™¥%/) and renormalize.

3. Output the classifier sign[F(z)] = sign[SX | fiu(7)]

Figura 6. Algoritmo Gentle Adaboost

Una vez que se han entrenado las cascadas, el resultado de aplicar dicho algo-
ritmo se puede apreciar en la figura 7, donde podemos ver detecciones sobre
imégenes de situaciones reales.

En este proyecto, el método de la deteccién de caras se ha incluido en una
libreria implementada en C++, llamada facedetect, que contiene la imple-
mentacion del detector de caras mediante las librerias OpenCv e IPL .

OpenCyv es una libreria de procesamiento de imégenes de codigo abierto desar-
rollada inicialmente por Intel. Es gratis para uso comercial y de investigacion
bajo licencia BSD. La libreria es multiplataforma, y se puede ejecutar en Mac
OS X, Windows y Linux. Se centra principalmente en el procesamiento de imé-
genes en tiempo real, que se ayudaré de las TPL. de intel, rutinas optimizadas
para acelerar los procesos.

La libreria IPL o Image Processing Library es una plataforma independiente
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Figura 7. Ejemplos de detecciones en situaciones reales.

de iméagenes. El propoésito de ésta es ser 1til para la combinacion del proce-
samiento de imagenes hecho a medida y la interpretacion con métodos estan-
dares para la adquisicion, procesamiento, visualizacion y almacenamiento de
la informaciéon de la imagen.

La Cascada de clasificacion (CvHaarClassifierCascade) utilizada para la im-
plementacion del detector de caras ha sido haarcascade frontalface alt tree.
Existen varias cascadas diferentes, pero en las pruebas realizadas sobre difer-
entes imagenes, haarcascade frontalface alt tree es la que ha ofrecido mejores
resultados.
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3. Regiones Salientes Complejas

Como se ha comentado con anterioridad, para conseguir realizar el seguimiento
de caras, en lugar de usar métodos de tracking basados en movimiento o flujo
optico, nos centramos en detectar y hacer el seguimiento de puntos de interés.
Estos puntos se definen por tener cierta discriminabilidad visual. En una cara,
los puntos indicados para este proceso por sus diferencias en niveles de grises
y contornos significativos son por ejemplo los ojos, 1a nariz o la boca. Para la
deteccion de estos puntos de interés nos hemos basado en el trabajo Salient
Regions |3|. Este método nos permite detectar regiones salientes de una imagen
a partir del nivel de aglomeracion de niveles de gris que votan dentro de la
region, calculado como la entropia del histograma de grises.

3.1. CSR de niveles de gris

Visual Saliency [15] es un término que se refiere a que ciertas partes de una
escena son preatentivamente distintivas, y llaman la atenciéon de alguna forma
en las etapas tempranas de la vision humana. Por otro lado, el término salient
feature, ha sido usado por muchos investigadores [16] [17] [18], y aunque las
definiciones varien, podemos decir que el saliente es la rareza de un rasgo. En
la actualidad, se ha prestado més atencion a los detectores de puntos de interés
con sistemas bioinspirados. Uno de los méas importantes, en referencia a esta
vision pre-atentiva, ha sido atribuido a Neisser [19], modelo que consiste en
etapas pre-atentiva y atentiva. En la primera, simplemente se detectan rasgos
o caracteristicas que podrian definir el objeto, y en la segunda se construye
el objeto basdndose en las caracteristicas de la primera etapa. Uno de los
detectores de puntos de interés mas conocidos actualmente, es el detector de
Harris [12]. Se basa en buscar los bordes del objeto, que se mantienen en
diferentes escalas, para detectar puntos de interés.

Los detectores de puntos interés tienen multiples aplicaciones, y como veremos
se han utilizado en multiples proyectos:

Detectar coincidencias en pistas de audio [20].
Recuperacion de imégenes en bases de datos grandes [21].
Recuperacion de objetos en pistas de video [22].
Clasificacion de objetos [23].

El objetivo de los detectores de puntos de interés es encontrar de un modo
no supervisado puntos clave que sean féiciles de extraer, y al mismo tiempo
robustos a transformaciones de la imagen. En este caso, nos centraremos en
puntos cuya intensidad y estructura local tengan la suficiente singularidad
como para decidir si se trata de un punto de interés o no. Para calcular la
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complejidad de las regiones hay que basarse en la entropia de los niveles de
grises, y una vez calculados, clasificar las regiones por niveles de complejidad.
De esta manera, después de testear este método con los métodos actuales
existentes, podemos decir que las regiones son altamente discriminativas y
menos sensibles a errores que las obtenidas por otros métodos tradicionales.

Inicialmente se recorre la imagen, construyendo para cada pixel un conjunto
de regiones a diferentes escalas como se puede ver en la figura 8.

Figura 8. Construcciéon de las regiones de la imagen.

Una vez se ha construido la region, calculamos su histograma de grises, y
realizamos su normalizaciéon como se muestra en la figura 9.

8 histogram _ =10l =B

(a) (b)

Figura 9. (a) Histograma. (b) Histograma normalizado.

Estos dos procesos se han realizado mediante funciones que ofrecen las libr-
erias de openCV, de manera que no se tendra que realizar todo el calculo
explicado anteriormente. Lo tinico que se ha tenido que decidir es el niimero
de bins del histograma. Para ello, se han realizado diferentes pruebas para ver
el nimero ¢deal de bins que optimiza el célculo de la entropia, paso siguiente
de el algoritmo implementado.
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Una vez llegados a este punto se calcula la entropia del histograma de grises
normalizado. Para calcularla, se utiliza la siguiente ecuacion:

H(R) = = 3 Pa, ()00, Pr i) ()

donde Pp, es la probabilidad que toma la variable d; en la region local R,.

El concepto basico de entropia en teoria de la informacion tiene mucho que
ver con la incertidumbre que existe en cualquier experimento o senal aleatoria.
Es también la cantidad de ruido o desorden que contiene o libera un sistema.
De esta forma, se podré hablar de la cantidad de informacion que lleva una
senal.

Como ejemplo, consideremos algin texto escrito en espanol, codificado como
una cadena de letras, espacios y signos de puntuacion (la senal serd una ca-
dena de caracteres). Ya que, estadisticamente, algunos caracteres no son muy
comunes (por ejemplo, y), mientras otros si lo son (como la a), la cadena de
caracteres no serd tan aleatoria como podria llegar a ser. Obviamente, no se
puede predecir con exactitud cual sera el siguiente caracter en la cadena, y eso
la haria aparentemente aleatoria. Pero es la entropia la encargada de medir
precisamente esa aleatoriedad, y fue presentada por Shannon en su articulo
de 1948 A Mathematical Theory of Communication [32].

Shannon ofrece una definicion de entropia que satisface las siguientes afirma-
ciones:

» La medida de informacion debe ser proporcional (continua). Es decir, un
cambio pequeno en una de las probabilidades de aparicion de uno de los
elementos de la senal debe alterar minimamente la entropia.

= Si todos los elementos de la senal son equiprobables a la hora de aparecer,
entonces la entropia serd maxima.

Este proceso hay que repetirlo para cada una de las subregiones que se han
construido para dicha imagen. Al acabar con todas ellas, se obtendran todas
sus entropias. El siguiente paso serd calcular los méximos para cada uno de
los puntos con la siguiente ecuacion:

S|H(s—1,x) — H(s,z)|+ |H(s+1,2) — H(s, x)|
2

Wi(s,z) = (2)

donde hay que considerar que para cada escala s € Sy pixel z, se estima W en
un caso discreto como una funciéon de cambio en la magnitud de la entropia.

Dichos méximos proporcionaran los puntos de interés de la imagen. Después
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de realizar varias pruebas, se decidi6 que habia una posible solucién mas 6pti-
ma. Dicha solucién consiste en utilizar este método en una area de la imagen
reducida. Se quieren encontrar puntos de interés en la caras detectadas en la
imagen, por lo tanto, primero se pasara a la imagen un detector de caras y
sobre ellas se aplicara el algoritmo CSR, y de este modo se mejoraré consid-
erablemente el tiempo de computo.

Una vez se lleg6 a este punto se decidié que no interesaban todos los puntos
de interés que se conseguian al seguir los pasos anteriores, ya que se detectan
muchas zonas que no corresponden a las caracteristicas que se buscan. Los
resultados obtenidos hasta el momento se muestran en la figura 10, que em-
pezaban a ser unos resultados robustos para intentar realizar un seguimiento
facial, si se conseguian reducir de alguna manera la cantidad de puntos de
interés localizados.

Figura 10. Deteccion de puntos de interés faciales.

Después de realizar multiples pruebas regulando los diferentes parametros de
entrada, se llegb a resultados que se creyé que eran realmente positivos como
podremos comprobar en el apartado de resultados.

Uno de los valores que se decidi6 regular fue el tanto por ciento de entropias
mayores que se querian visualizar. Para ello lo primero que se implemento,
fue un clustering de todos aquellos puntos que estabamos obteniendo. Para
realizar este paso se consideraban todos los maximos del espacio de entropia
para hacer agrupaciones de regiones basadas en los vecinos mas cercanos.

3.1.1. CSR de niveles de gris y CSR de orientaciones
En la seccion previa se usa la entropia de niveles de grises para definir la
complejidad de saliente de una regiéon dada. Sin embargo, esta aproximacion

suele fallar en casos donde las regiones tienen complejidades diferentes. En
la figura 11 se pueden observar diferentes regiones con la misma cantidad de
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pixels para cada nivel de gris y de diferente complejidad visual. Véase que
la aproximacion basada en la entropia de niveles de grises propuesta por [15]
proporciona el mismo valor de entropia, asi como el mismo nivel de saliente

para todos ellos.

Figura 11. Regiones de diferente complejidad con los mismos niveles de grises.

Una buena medida para solucionar esta patologia es la utilizaciéon de informa-
cion complementaria, como podria ser la orientacién. Sin embargo, el empleo
de orientaciones como una medida de complejidad implica varios problemas.
Por ejemplo, supongamos que tenemos las regiones (a) y (b) de la figura 12.
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Figura 12. (a)(b) Dos regiones circulares con el mismo contenido pero resoluciones
diferentes. (¢) La misma PDF para ambas regiones (a) y (b). (d) Histograma de
orientaciones (a). (e) Histograma de orientaciones para (b).

Ambas regiones tienen la misma funcion de densidad de probabilidades (PDF)
(c) de la figura 12, pero tienen diferente niimero de orientaciones significativas
(histogramas de la figura 12 (d) y (e)). En un histograma regular, el gradiente
de magnitud bajo es sobre todo debido al ruido, y es distribuido uniformemente
sobre todos sus bins. Sin embargo, la PDF' obtenida de ambas imégenes es
la misma debido a la normalizacion del histograma. Se tuvieron en cuenta
estas cuestiones y se incorporé un nuevo procedimiento de normalizacion de
orientaciones nuevo que evaliia correctamente el nivel de complejidad de cada
region de la imagen.

3.1.2.  Medida normalizada de la entropia de orientaciones

La medida normalizada de la entropia de orientaciones esta basada en el cal-
culo de la entropia usando un pseudo-histograma de orientaciones. El modo
habitual de estimar el histograma de orientaciones de una regiéon es usando
un rango de 0 a 27 radianes. Considerar la orientacién independiente de la
magnitud del gradiente evita el riesgo de mezclar la senal con el ruido. En
condiciones limite, cuando el gradiente es cero, se obtiene una funciéon de ori-
entacion singular. Por otro lado, estos pixels normalmente corresponden a las
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regiones homogéneas que pueden ser titiles para describir las partes de los ob-
jetos. Para solucionar este problema, se propone introducir un bin adicional
que corresponde a los pixels con orientacion indeterminada, que conoceremos
como el bin de orientacion nula. De este modo, la senal no se mezclara con
ruido, y al mismo tiempo, se tendran en cuenta regiones homogéneas. Por lo
tanto se propone calcular el saliente incluyendo la orientaciones nulas en la
funcion de densidad de probabilidades de orientaciones modificada.

Desde el punto de vista practico, primero de todo se calculan las magnitudes
de gradiente relevantes de una imagen para obtener las orientaciones signi-
ficativas. En vez de usar un umbral experimental, se propone un umbral de
orientacion adaptativa para cada imagen en particular. Para una imagen dada,
dicho método calcula y normaliza el modulo de gradiente |V(I)| en el rango
[0, .., 1]. Entonces, se estima su histograma, y se aplica el método de Otsu [24]
para obtener el umbral adaptativo para las orientaciones. En la figura 13 se
muestran las estimaciones de orientaciones significativas obtenidas para dos
muestras.
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Figura 13. Estimaciéon de orientaciones significativas.

Considerando k < K, las orientaciones mas significativas que usan el umbral
adaptativo, donde K es el nimero total de posiciones en una region dada, se
calcula el histograma de orientaciones ho para n bins de orientaciones. En
este caso, el niimero de posiciones de orientaciones nulas se fijaen K —k, y se
anaden al histograma ho como ho(n+1) = K — k.

Teniendo en cuenta que la posicion n + 1 del histograma ho es el bin de
orientaciones nulas, nuestra PDF se obtiene mediante:

ho(i)

PDFp = ———+—
¢ it ho(j)

Viell, .., n (3)
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Finalmente, la funcion de densidad de probabilidades, PDF, se utiliza para
estimar el valor de entropia de orientaciones de una region dada. Note que
el bin n + 1 o bin de orientaciones nulas no se incluye en la evaluacion de la
entropia, ya que su objetivo es tan s6lo normalizar los primeros n bins del
pseudo-histograma de orientaciones.

3.1.3. Combinacion del saliente

En este caso particular, el histograma de niveles de grises se combina con el
pseudo histograma de orientaciones. Experimentalmente se prob6 que la com-
binaciéon de los dos ofrece mejores resultados que si solo se utiliza el pseudo-
histograma de orientaciones o el criterio de la entropia de niveles de grises de
forma independiente. De este modo, una vez calculadas las dos PDF' corre-
spondientes, se aplican las ecuaciones (1,2 y 3) a cada una de ellas.

El valor final se obtiene mediante la adicion simple de v = 4 + 7o, donde ¢
¥ Yo se calculan mediante la ecuacion (1) para los niveles de grises y orienta-
ciones, y v es el resultado, que contiene las posiciones finales significativas,
magnitudes (nivel de complejidad), y las escalas. Otras estrategias, como la
del producto o la de las combinaciones logaritmicas de niveles de grises y com-
plejidades de orientacion, también han sido testeadas para descubrir zonas de
interés. Sin embargo, los resultados no eran satisfactorios ya que estas técnicas
fueron pensadas para desechar regiones salientes si uno de los dos valores de
saliente es demasiado pequeno, independientemente del dominio del otro com-
ponente. Este efecto es insatisfactorio ya que el dominio de un componente
sobre el otro puede producir bastante complejidad visual para ser consider-
ada como una regiéon saliente. Por otro lado, una adiciéon simple mostré que
se deben mantener las regiones salientes en los casos donde una de las dos
medidas es bastante predominante. Al mismo tiempo, esto también permite
considerar regiones donde ambos valores de saliente introducen complejidad
moderada. El efecto de la medida de saliente combinada se muestra en la
figura 14.

oOmacnaon@

(a) (b) (c)

Figura 14. (a) Region de méxima complejidad para entropia de niveles de grises, (b)
entropia de orientaciones y (c) entropia combinada.

Esta nueva medida de saliente da un alto valor de complejidad cuando la
region contiene diferentes niveles de grises (regiones no homogéneas), y la
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complejidad de forma es alta (alto ntimero de magnitudes de gradiente en
multiples orientaciones). La complejidad para estimar el saliente de regiones
es la O(nl), donde n es el niimero de pixels de imagen, y [ es el niimero de
escalas buscadas para cada pixel. La complejidad del segundo paso es O(e),
donde e es el nimero de maximos detectados en la etapa anterior. Hay que
tener en cuenta que no siempre requieren una busqueda exhaustiva, y no
todos los pixels y escalas posibles tienen que ser verificados o estimados. Sin
embargo, la busqueda exhaustiva es relativamente rapida para calcular (menos
de 1 segundo en una imagen de resolucion media 800 x 640).

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

Figura 15. Pruebas del CSR sobre transformaciones sobre imégenes: (a) Imagen
original, (b) Deteccion con CSR, (c) Detecciones sobre imagen rotada, (d) Sobre
imagen con ruido, (e) Transformacion afin sobre la imagen.

En la figura 15 se muestran ejemplos del CSR para una imagen de muestra
sobre la que se aplican diferentes transformaciones.

22



4. Pseudo-SIFT

En esta seccion se presenta la propuesta del algoritmo de descripcion de re-
giones pseudo-SIFT. Para ello, primero se explicara el descriptor SIFT que se
ha tomado como base.

4.1.  Algoritmo SIFT

El algoritmo SIFT es un método para extraer las caracteristicas invariantes y
distintivas de una imagen que pueden ser usadas para mejorar la correspon-
dencia entre dos vistas diferentes de un objeto o una escena. Las caracteristicas
son invariantes a la escala y rotacion de la imagen, y son mostradas para pro-
porcionar un matching robusto entre un rango sustancial de distorsiones afines,
cambios en la vista 3D, adicion de ruido a la escena y cambio en la iluminacion.
Las caracteristicas se distinguen claramente, en el sentido en que una tinica
caracteristica se puede corresponder correctamente con una alta probabilidad
contra una gran base de datos de caracteristicas de muchas imagenes, como
se puede ver en la figura 16.
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Figura 16. Base de datos de objetos individuales.

El seguimiento consiste en generar el conjunto de caracteristicas de la imagen:

= Deteccion del espacio-escala: La primera fase del calculo busca en todas
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las escalas y localizaciones de la imagen. Se implementa eficientemente al
emplear la funciéon de diferencia de gaussianas para identificar los puntos de
interés que son invariantes a escala y orientacion.

» Localizacion del keypoint: en cada localizaciéon candidata, un modelo detal-
lado es adecuado para determinar la localizacion y la escala. Los keypoints
son seleccionados basandose en su estabilidad.

= Asignacion de orientacion: Una o més orientaciones se asignan a cada local-
izacion de los keypoints basidndose en la direccion del gradiente de la imagen
local. Todas las futuras operaciones son ejecutadas en los datos de la imagen
que ha sido trasformada de acuerdo a la orientacion, escala y localizacion
asignadas para cada caracteristica, de este modo se proporciona invariancia
a estas transformaciones.

» Descriptor del keypoint: Los gradientes de la imagen local son medidos en
la escala seleccionada en la region alrededor de cada keypoint. Estos son
transformados a una representacion que permite, para niveles significativos,
distorsion de la forma local y cambios en la iluminacion.

Esta aproximacion se ha llamado Scale Invariant Feature Transform (SIFT),
va que transforma los datos de la imagen a coordenadas invariantes en la escala
relativas a las caracteristicas locales.

Descriptores SIFT

Prevalent orentation

>

-

Image gradients Keypoint descriptor

Figura 17. Descriptor SIFT.

En nuestro caso nos hemos basado en la parte del descriptor SIF'T, que nos
servira para hacer el matching de las regiones detectadas en secuencias de
video. Una vez tenemos las regiones, el descriptor se crea inicialmente calcu-
lando la magnitud del gradiente y la orientaciéon en cada punto de la regiéon
con respecto a una region cercana a la localizacion de dicho punto, tal y co-
mo se muestra en la izquierda de la figura 17. Estos puntos son ponderados
por una ventana Gaussiana. Las muestras son acumuladas en un histograma
de orientaciones sumando el contenido de 4 x 4 subregiones, como se ve a la
derecha de la figura 17, donde el tamano de cada flecha corresponde a la suma
de las magnitudes de los gradientes cercanos a esa region. La figura muestra
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un array descriptor de 2 x 2 calculado de un conjunto de muestras de 8 x 8.

4.2.  Pseudo-SIFT

El algoritmo pseudo-SIFT esta basado en el descriptor SIFT explicado en el
apartado anterior, pero con la diferencia de que es una version adaptativa
que en lugar de partir de un nimero fijo de regiones a dividir la imagen, este
nimero de regiones se adapte dependiendo del dominio de cada problema.

Como se ha explicado en el apartado anterior, en el esquema inicial del SIF'T,
la diferencia de Gaussianas se usa para detectar los keypoints. En nuestro caso,
esto no serd necesario ya que las regiones de interés se obtienen a través de
los detectores de caras y de regiones de interés (CSR), respectivamente.

Una vez se han detectado las zonas de interés, la informacion que es necesaria
extraer dada una imagen es el gradiente y el angulo. Para ello, primero se
calcula para cada pixel las derivadas direccionales en x e y. Opcionalmente se
puede aplicar un suavizado a la imagen de tipo gaussiano previo al calculo de
las derivadas.

En el momento en que se obtienen las derivadas direccionales, se calcula el
modulo del gradiente para posteriormente normalizarlo entre 0 y 1. Esta nor-
malizacion se realiza para reducir los efectos de los cambios de iluminacion,
ya que un cambio en el contraste de la imagen en el que cada valor del pixel
es multiplicado por una constante, multiplicara los gradientes por la misma
constante, por lo que este cambio de contraste se cancelara gracias al vector
de normalizacion. Un cambio en el brillo en el que una constante es anadida
en cada pixel de la imagen no afectarda a los valores del gradiente, porque
son calculados a partir de las diferencias de pixels. Por lo tanto, el descriptor
es invariante a los cambios afines en iluminacion. Una vez que se tienen los
gradientes Gx y Gy, se obtiene el angulo que forman entre ambos.

Para el célculo del vector descriptor, primero dividiremos la imagen en un
patron de n x n regiones. En el caso de la imagen 18, por ejemplo, la divisién
serd de 4 x 4 regiones, que numeraremos de 1 a 16.

Como se ha comentado anteriormente, los gradientes son normalizados para
no sufrir variacion de iluminacién afin. Estos cambios pueden causar un gran
cambio en magnitudes relativas para algunos gradientes, pero probablemente
afectan menos a las orientaciones de los gradientes. Por ello, se reduce la
influencia de una magnitud de gradiente grande a través del threshold de
valor 0,2, y posteriormente renormalizando el vector. Esto significa que la
correspondencia de magnitudes para gradientes grandes no es tan importante,
y que la distribucién de las orientaciones tiene mayor énfasis. El valor de 0,2
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Figura 18. Divisién en regiones de la imagen patron.

fue determinado experimentalmente en [31] usando imégenes con diferencias
de iluminaciones para los mismos objetos 3D.

Como ya se ha calculado el médulo y el angulo previamente de cada pixel,
si este modulo supera o iguala al threshold, que en nuestro caso sera 0,2, se
tendra en cuenta para obtener el descriptor pseudo-SIFT. El &ngulo se emplea
para conocer el bin al que pertenece el pixel. Se debe actualizar en la region
y sus vecinas. La actualizacion consiste en sumar las distancias euclideas de
la posicion del pixel actual y la del centroide de cada una de las regiones (la
region a la que pertenece el pixel y las regiones vecinas). Una vez que se tiene
este sumatorio, los vectores que corresponden a estas regiones se modifican
en bin correspondiente y sus siguientes, sumando el valor anterior y dicho
sumatorio.

Una vez que se han recorrido todos los pixels de la imagen y se han real-
izado todos los céalculos, los vectores que representan a las regiones se unen
en un tnico vector, dando lugar, en el caso de 128 posiciones (16 vectores
x 8 bins/vector = 128 posiciones). Este vector resultante serd el descriptor
pseudo-SIFT.

El pseudocodigo para la obtencion del descriptor pseudo-SIFT seria el sigu-
iente:

s Paso 1. Se calculan los pizels que irdn por cada region dependiendo del
ancho y el alto de la imagen.

s Paso 2. Se calcula la region en la que se encuentra el pizel.

» Paso 3. Se calcula el punto medio = e y por region.

» Paso 4. Se calculan las regiones vecinas.

» Paso 5. Mientras no sea el final de la imagen:

Paso 5.1. Si el maodulo es mayor que el threshold dado por parametro.

Paso 5.2. Se calcula en qué bin estd el dngulo del pizel y el bin siguiente.

Paso 5.3. Se calculan las distancias Fuclideas del pizel y los centroides

de la region a la que pertenece el pixzel y también de las regiones vecinas.

Paso 5.4. Se suman todas las distancias.

Paso 5.5. En la region a la que pertenece el pixel y sus vecinas se actual-
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1zan unicamente los campos pertenecientes al bin y su siguiente sumando
en cada una el valor que ya poseian junto con la suma de las distancias.

e Paso 5.6. Se copia el valor de los vectores creados para las regiones en
un inico vector que dard lugar al descriptor pseudo-SIFT.
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5. Sistema

En este apartado se vera como se han integrado todos los métodos imple-
mentados y explicados con anterioridad. Ademés veremos los diagramas de
ejecucion y de clases de los métodos.

Como se puede ver en la figura 19, el proceso del sistema se divide en varios
pasos que analizaremos seguidamente en el pseudocodigo.

Foto
Original

/g;

Deteccion facial

Cara o caras
sobre las que
trabajaremos

s/

“Reduccion” de

clustering y % de

resultados mediante

mostrado de resultados

-

Posibles zonas
sobre las que
se hara el
seguimiento

-

Busqueda de
zonas de interés

Zonas de T Siguiente
interés sobre encion del patron
imagen
las que SIFT de la/s zonals age de
realizaremos el de interés
seguimiento secuencna
. Extracciéon de
Descriptor S
: subimagenes para
patrén . .,
realizar busqueda
Comparacion del
descriptor patron
con los de las
subregiones
Descriptor de Windowing de ies
las subiméagenes
N obteniendo descriptores
subregiones de todas las subregiones

Resultados
(Minima
Distancia)

Figura 19. Diagrama de ejecucion del sistema.

El pseudocodigo del algoritmo de seguimiento con los pasos mas importantes
para obtener el seguimiento sobre la secuencia de imagenes se muestra a con-
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tinuacion :

Paso 1. Deteccion de la cara.

Paso 2. Deteccion de zonas de interés (obtencion de coordenadas iniciales).

Paso 3. Cldlculo del descriptor pseudo-SIFT de cada una de las zonas de

interés o caracteristicas faciales.

Paso 4. Mientras haya imdgenes en la secuencia.

e Paso 4.1. Extraer subimagen x veces mds grande que la del patron.

e Paso 4.2. Recorrer esta subimagen formando regiones para obtener el
descriptor pseudo-SIFT de cada una.

e Paso 4.3. Comparar cada descriptor pseudo-SIFT con el del patron.

e Paso 4.4. Remarcar la region que ha obtenido mejor resultado (Carac-
teristica facial detectada).

e Paso 4.5. Actualizar descriptor pseudo-SIFT patron para comparar con
la siguiente imagen.

En la figura 20 se muestra un ejemplo completo de ejecucion del sistema.

Extraccion del
Deteccion de la cara Deteccion de las zonas patron

de interés

!

Obtencion del
patron SIFT

Extraccion de subimagenes
para realizar busqueda

Siguiente imagen de la
secuencia

L

Se compara cada descirptor
con el de la subregidn

Se realiza windowing en Resultado: Minima distancia

la subimagen obteniendo
un descriptor de cada
subregion

Figura 20. Funcionamiento del sistema paso a paso.

En resumen, dicho algoritmo empieza detectando la cara en la imagen inicial
de la secuencia mediante el método facedetect (como ya se ha comentado con
anterioridad). Con este proceso se consigue delimitar la zona de busqueda de
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zonas de interés, ya que de lo contrario, zonas del entorno podrian detectarse
como posibles zonas y este efecto no nos interesa.

Una vez detectada la cara , se pasa a detectar las zonas de interés mediante
el algoritmo CSR. Como ya habiamos comentado, se hace una primera detec-
cion gracias a los cambios de niveles de grises. Seguidamente se anaden las
orientaciones, y con este proceso, después de realizar el clustering y mostrar
un porcentaje de los puntos obtenidos, conseguimos que queden las zonas que
realmente nos interesan. A continuacion, se procede a calcular el descriptor
pseudo-SIFT del patron de cada zona de interés como podemos ver en la
figura 21.

Figura 21. Extraccién de los patrones a partir de la imagen inicial.

Todo este proceso realiza la descripcion de una imagen patron a partir del
pseudo-SIFT. Sin embargo, no existe una gran diferencia para obtener el de-
scriptor en las iméagenes de una secuencia. Gracias a la deteccion de de las
zonas de interés, es posible obtener las coordenadas en las que se encuentra
dicha zona. Para obtener mayor precision en el seguimiento de la caracteris-
tica, la busqueda en la imagen siguiente se efectiia en una subregion de la
imagen de una proporcion indicada por parametro (figura 22).

Figura 22. Subimagen de busqueda extraida dependiendo de la proporcién.

Esta subimagen se va dividiendo a su vez en subregiones como podemos ver
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en la figura 23, y de cada una de ellas se calcula el descriptor pseudo-SIFT,
que para la primera imagen se compara con el descriptor obtenido por el
patron, y para las siguientes se comparara con el mejor descriptor pseudo-SIFT
més cercano obtenido en las regiones CSR obtenidas en iméagenes anteriores y
posteriores.

Figura 23. El windowing se efectiia en toda la subimagen.

Al extraer el descriptor pseudo-SIFT, también hemos podido adaptar el nimero
o6ptimo de regiones que nos aporta una mejor descripcién de la imagen para
cada problema en particular.

Una vez comentada la integracion de los diferentes modulos del sistema, en la
figura 24 se muestra el diagrama de clases del sistema completo.

CSR Clase con la
implementacion del
algoritmo CSR
Clase con la
implementacion del
algoritmo
FaceDetect
CFaceDetect
CPseudoSift = Libreria con la
DemHist implementacion
para la creacion
/J\ de un
Histograma
Structs -
7 Libreria con la
Functions deficinion de
todas las
- Clase con la estructuras
Ut“s implementacién del utilizadas
algoritmo . .
PseudoSIFT Libreria con la

implemetancion de
funciones como el
Libreria de clustering...
utilidades de la
clase CPseudoSIFT

Figura 24. Diagrama de Clases de la Aplicacion.
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6. Resultados

En este apartado, presentaremos los datos que se han utilizado para realizar las
pruebas, los métodos usados en las comparativas y los experimentos realizados
para verificar el correcto funcionamiento de la aplicacion.

6.1. Datos

Todos los datos con los que se ha trabajado son fotos, la mayoria de las
cuales se hicieron con una camara digital de 2 Megapixels, a pesar de que se
hicieron pruebas con otros tipos de cAmaras para realizar pruebas a distintas
resoluciones. Para los experimentos de la deteccion facial, las fotos utilizadas
fueron por un lado de creacion propia y por otro se obtuvieron de la base de
datos publica face database de la Caltech Repository Database [36].

También se han extraido imagenes reales de voluntarios con una web cam
Creative WebCam Notebok Ultra. Dicha caAmara permite capturar imagenes
y videos con facilidad con el dispositivo Creative WebCam o PC-CAM. Con
WebCam Center, se puede realizar capturas basicas de imégenes estaticas y
video y también realizar tareas avanzadas como supervision remota, deteccion
de movimiento y captura de video por lapso de tiempo.

Las imagenes se han grabado con una resolucion de 352 x 288 pixels y una
velocidad de frame de 30 frames/segundo. Para poder utilizar estas imagenes
ha sido necesario que la persona que aparece en ellas haya firmado una autor-
izacién, como se puede apreciar en la figura 25. Para cada una de las personas
que han participado en estas filmaciones, se han filmado 2 secuencias de video
diferentes, variando tanto el lugar como la iluminacion, con la intencion de
obtener la mayor cantidad posible de escenarios y situaciones posibles. Cada
individuo, tal y como se observa en la figura 26, debe realizar una secuencia
que consiste en:

Dadas cuatro expresiones faciales: neutral, sonrisa, enfado y sorpresa; y las
posiciones: frontal, mirar arriba, mirar abajo, mirar a la derecha y mirar a
la izquierda; para cada una de las cuatro expresiones E = {neutral, sonrisa,
enfado y sorpresa}, el video sigue esta secuencia:

Posicion frontal, hacer expresion E.

Volver a la expresion neutra.

Mirar arriba, hacer expresion E.

Volver a la posicion frontal y hacer expresioén neutra.
Mirar abajo, hacer expresion E.

Volver a la posiciéon frontal y hacer expresion neutra.
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UrB

Universitat Autbnoma
de Barcelona

Acord de participacié en la base de dades facial
“P&BFace Database”

El Departament de Ciencies de la Computacié de la UAB, com a part de I'exercici de les seves
responsabilitats de docéncia i recerca en l'area de la Intelligéncia Artificial i la Visi6 per
Computador, ha coordinat la creacié de la base de dades facial anomenada “P&BFace Database”,
construida a partir de la col-laboracié desinteressada de diferents persones. La base de dades
podra ser usada en el futur, sense cap cost comercial, pels investigadors de I'area sota un control
estricte de distribucié per part del Departament de Ciencies de la Computacié, Us que sera
autoritzat cas per cas i sempre hi quan s’assegurin els drets de les persones que han col-laborat en
la creacié de la base de dades i que s'especifiquen en aquest document.

La persona sotasignant accepta que les seves dades facials formin part de la base de dades
P&BFace sempre i quan es compleixin les seglients condicions:

1. La base de dades s’usi EXCLUSIVAMENT per desenvolupar, testejar i avaluar algorismes
computacionals de processament facial amb finalitats NO COMERCIALS.

2. La base de dades es distribueixi de forma GRATUITA (amb excepci6 del cost d’enviament).
3. Qualsevol persona que utilitzi la base de dades es comprometi amb un document signat a:

a. No distribuir, publicar, copiar o disseminar sota cap forma la base de dades.

b. Reenviar al Departament de Ciencies de la Computacié de la UAB qualsevol demanda
de copies.

c. Fer referencia explicita de I'origen d’aquesta base de dades en el cas de que es publiqui
algun resultat cientific relacionat amb ella.

d. No usar cap imatge de la base de dades per cap finalitat que no sigui cientifica o docent.

En qualsevol cas, la persona sotasignant té el dret a que les seves dades siguin eliminades de
forma irreversible de la base de dades en qualsevol moment, dret que pot fer efectiu dirigint una
carta signada a la segiient direccié: Departament de Ciéncies de la Computacié, Edifici Q, ETSE,
Universitat Autonoma de Barcelona, 08193, Bellaterra (Barcelona).

Signatura

Figura 25. Autorizacién que deben firmar todos los voluntarios para la utilizacion
de su imagen.

Mirar a la derecha, hacer expresiéon E.

Volver a la posicion frontal y hacer expresioén neutra.
Mirar a la izquierda, hacer expresion E.

Volver a la posicion frontal y hacer expresioén neutra.

Como ejemplos de la realizacion de esta base de datos podemos ver frames
sueltos de diferentes videos como podemos ver en la figura 27 y de una se-
cuencia completa de un video como vemos en la figura 28.

Con estos datos, el Centro de Vision por Computador estd implementando
una base de datos de videos que sera utilizada por la comunidad cientifica
para sus investigaciones. En dicha base de datos estaran incluidos los videos
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UurnBe

Universitat Autonoma de Barcelona

CREACIO DE LA BASE DE DADES
P&BFace Database

1. Adquisicié dels videos

Cal tenir en compte que de cada persona hem de tenir les quatre expressions
d’interes per cadascuna de les posicions d'interes.

- Expressions: neutral, somriure, enfadat i sorpres.
- Posicions: frontal, mirar a dalt, mirar a baix, mirar a la dreta i mirar a
I’'esquerra. En totes les posicions s’han de veure els dos ulls a la imatge.

Protocol d’adquisicié:

Per a cadascuna de les quatre expressions (E = neutral, somriure, enfadat,
sorpres) fer un video seguint la seglient seqiiéncia:

- posicid frontal, fer expressio £

- (tornar a I'expressio neutral)

- mirar a dalt, fer expressio £

- (tornar a la posicio frontal i fer expressioé neutre)
- mirar a baix, fer expressio E

- (tornar a la posici6 frontal i fer expressié neutre)
- mirar a la dreta, fer expressi6 £

- (tornar a la posici6 frontal i fer expressié neutre)
- mirar a I'esquerra, fer expressio £

- (tornar a la posici6 frontal i fer expressié neutre)

2. Qiiestions legals

Totes les persones que col-laborin en la creacié de la base de dades cedint les seves
imatges cal que signin el corresponent acord de participacio.

3. Altres observacions

- Es interessant tenir gent de diverses edats, i tenir aproximadament la
mateixa quantitat d’homes que de dones.

- Caldra emmagatzemar |’edat de cadascuna de les persones que apareixin a
la base de dades.
necessitem tenir dos blocs de videos, adquirits en dues sessions diferents,
on cada bloc conté les 4 expressions. Si és possible s’han d’adquirir aquestes
sessions en dies diferents. Si aixd no és possible caldra adquirir les sessions
en condicions diferents (llocs diferents)

- Durada del video:

o transit d’una posicié a una altra: 2 segons aproximadament
o donada una posicié i un cop estem fent I'expressié: aguantar la
postura un segon aproximadament

- Seleccionar la maxima quantitat possible de frames per segon i també el
maxim de resolucid possible.

Figura 26. Instrucciones para la grabacién de los videos y creacién de la base de
datos.

previamente mencionados y también se adjunta por cada uno un archivo XML
en el que se incluye la expresion, posicion y localizacion de la caracteristica.
De este modo, se tendran etiquetados los videos con todos los datos de interés
de los mismos. Fn la figura 29 se muestra el esquema que se ha seguido para
etiquetar todas las caracteristicas de cada secuencia de video. Actualmente se
dispone de 4 secuencias de video de 20 individuos diferentes.
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Figura 28. Secuencia de ejemplo de ORMG Data Set.
6.2. Meétodos

Todos los métodos utilizados (Facedetect, CSR, SIFT) ya se han explicado
con detalle en los apartados anteriores, de manera que en este apartado nos
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<html>

<head>

<tlicle>Video Labelling</title>

<meta http-equiv="Content-Type” content="text/htwl, charsst=iso-3859-1">
</ head>

<body bgcolor="#FFFFFF" text="4000000">
<face>
<Ieature>
<type> </typs>
4xpogition> </xXpozition>
<yposition> </yposition>
<width> </width>
<heigth> </heigth>
<state> </state>
</feature>

</ face>

</hody>
</htrl>

Figura 29. Esquema del archivo XML de etiquetado de los videos.

centraremos en ver las diferentes variables que se pueden regular para llegar
a valorar que efectos producen sobre los resultados.

Para la deteccion facial, como ya hemos visto, se recorre la imagen para poder
ir construyendo diferentes regiones y detectar todas las caras que pueda haber
en la foto en cuestion. Para ello, podemos definir.

En el caso del FaceDetect:

» La cascada que utilizaremos. En nuestro caso después de realizar pruebas
con todas las cascadas disponibles hasta el momento, se decidié usar haar-
cascade frontalface alt ya que ha sido la que mejor resultados nos ofrecia,
al ser la que menos fallos cometia, a pesar de su tasa de no detecciones (19
aciertos, 2 fallos y 17 no detecciones).

Y en el del CSR;

El niimero de pixels que nos desplazamos (horizontal y verticalmente) entre
la construccion de dos regiones consecutivas. Segin las pruebas realizadas,
el valor con el que mejor se comporta el algoritmo es con saltos de 3 pixels
en 3 pixels, tanto horizontal como verticalmente.

El niimero maximo y minimo de pixels que ocupara la regiéon. En este caso,
los valores escogidos dado al buen funcionamiento del algoritmo son regiones
de 20 a 60 pixels.

El ntimero de pixels incrementados entre el minimo y méximo de la region.
El incremento fijado por 6ptimos resultados fue 3.

El threshold para unificar los datos en el clustering. Mientras la diferencia
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entre maximos vecinos no sea mayor de 40, fusionaremos dichos maximos en
uno solo, para trabajar mas rapidamente al no tener tantos datos a procesar.
» El porcentaje de zonas de interés a la hora de mostrarlos por pantalla.
Después de diferentes pruebas realizadas, se decidio fijar este valor en un

40 %.
Los pardametros que se han fijado para la ejecuciéon del pseudo-SIFT:

= Threshold: Su valor es de 0,2 y se utiliza como umbral para el valor del
modulo del gradiente de cada pixel. Si se supera dicho valor, el pixel se
tendra en cuenta para el cilculo del descriptor pseudo-SIFT.

= N: Se corresponde con el niimero de regiones en que se va a dividir la imagen
para el célculo del descriptor pseudo-SIFT. Esté fijado a 4 en horizontal y
4 en vertical, por lo que obtenemos 16 regiones.

= Bins: Es el niimero de orientaciones en que se divide el array de las regiones.
Se ha fijado a 8 después de un analisis, por lo que si dividimos 360 entre 8,
tenemos que cada bin abarca 45° de orientaciones.

= (Gauss: Este parametro es necesario para aplicarle un suavizado o Smooth
a la imagen antes del cdlculo del gradiente y el &ngulo. Se ha determinado
valor 3,0.

6.3. FEzxperimentos

En los experimentos previos se ha mostrado la viabilidad de los métodos imple-
mentados para realizar la deteccion facial y de caracteristicas faciales asi como
su seguimiento en secuencias de video procedentes de entornos no controlados.
Algunos puntos sobre este sistema necesitan ser comentados.

Las pruebas iniciales se realizaron en Matlab con la finalidad de ver su viabili-
dad de los algoritmos para resolver cada uno de los problemas. Una vez que se
vio la viabilidad, estos algoritmos se implementaron en Visual C++ utilizando
las librerias adecuadas. Este paso nos permitié optimizar el cédigo para poder
procesar las imagenes con més agilidad. No obstante, cuando la mayoria de
los procesos necesitan ser ejecutados de forma consecutiva sobre imégenes, el
proceso tarda unos 6 segundos sobre una maquina INTEL Pentium M 1.7 Ghz
con 1G de RAM.

Decir que poco a poco se fueron haciendo pruebas en puntos medios como
la deteccion facial. Llegados a este punto se realizaron pruebas con todas las
cascadas de manera que podiamos ir comprobando cual era la que tendria
un funcionamiento 6ptimo para llevar a cabo este proyecto. Algunos de los
experimentos que realizamos en este punto podemos verlos en la figura 30. Y
por ejemplo, poder descubrir que con individuos con caracteristicas como la
barba era donde podiamos tener mas problemas.
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Figura 31. Experimentos CSR niveles de grises.

Una vez solucionado este problema, pasamos a implementar el CSR, que se
dividié en dos fases. La primera de ellas fue la implementacion y el testeo de
dicho algoritmo pero limitdndolo a la parte de niveles de grises. En esta fase,
y después de regular los parametros explicados anteriormente empezabamos a
obtener resultados similares a los de la figura 31.
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Figura 32. Experimentos CSR niveles de grises y orientaciones.

El siguiente paso fue introducir la parte de orientaciones. Como se habia co-
mentado los resultados mejoraban de forma considerable. Empezamos a re-
alizar pruebas con parametros similares a los del experimento anterior, obte-
niendo los resultados que se observan en la figura 32.

Dichas pruebas se realizaban sobre imégenes sueltas. Una vez se lleg6 al punto
final del proyecto, y se tested la parte del Pseudo-SIFT, realizando varias
pruebas en frames aleatorios, como podemos ver en la figura33. Seguidamente
se analizaron los experimentos haciendo la deteccion sobre el primer frame, y
realizando asociaciones con el Pseudo-SIFT sobre frames consecutivos. Este
proceso podemos verlo en la imagen 34.

Como trabajo pendiente dejamos abierta la optimizacion de cdédigo para im-
plementar estos sistemas en entornos para su funcionamiento en tiempo real.
Cabe destacar que ademas de la optimizacion de codigo, el hardware utilizado
nos podra ayudar en esta tarea.

De igual forma, el modelo entero del sistema se deja abierto para ser extendi-
do. En este proyecto las caracteristicas internas detectadas han sido los ojos,
nariz y boca principalmente, datos que nos aportan informacion acerca del
posicionamiento de la persona presente en la imagen. De igual forma, la mis-
ma metodologia usada en este proyecto se podria utilizar para la deteccion de
otras caracteristicas, tales como barbilla, cejas, orejas, etc.
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Figura 33. Deteccion de caracteristicas faciales.

Figura 34. Deteccion y seguimiento de caracteristicas faciales.

40



7. Planificacion

En la tabla siguiente veremos la planificacion temporal del desarrollo de nue-
stro proyecto, remarcando que se ha extendido a lo largo de una ano uni-
versitario. Podemos ver como se han ido consiguiendo poco a poco todas las
espectativas iniciales.

Lectura Bibliografica 40h
Estudio de viabilidad 20h

Deteccion de caras

Creacion de proyecto en blanco 2h
Implementacion FaceDetect 5h
Modificaciones necesarias sobre el codigo 5h
Estudio de software necesario para edicion de video 3h
Depuracion de codigo 15h
Pruebas 20h

Entrenamiento Cascada

Implementacion codigo para recortar caracteristicas faciales 5h
Generacion de codigo para entrenar cascadas especificas 10h
Entrenamiento de cascadas especificas de caracteristicas faciales 2h
Pruebas 15h

Implementaciéon CSR

Busqueda informacion de CSR escala de grises 3h
Busqueda informaciéon de CSR orentaciones 7h
Estudio de viabilidad y mejoras aplicando CSR orientaciones 15h
Implementacion CSR 30h
Depuracion de codigo 10h
Pruebas 25h

Implementaciéon e integracion del SIFT en la fase de Tracking

Busqueda informaciéon del descriptor SIFT 5h
Estudio de viabilidad y de posibles adaptaciones 5h
Implementaciéon de Pseudo-SIFT 15h
Depuracion de codigo 10h
Pruebas 10h
Redacciéon de la memoria 40h
TOTAL 317h
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8. Conclusiones

En este trabajo se han analizado fotos y secuencias de video en entornos no
controlados. El desarrollo se ha centrado en la deteccion y seguimiento de car-
acteristicas que faciliten a la vision robotica la interaccion hombre-maquina.
El objetivo inicial era detectar la existencia o no existencia de un individuo
en una secuencia de frames, y a partir de las detecciones positivas analizar su
contenido, como las caras y caracteristicas internas faciales, o seguir la evolu-
cion de las mismas con tal de extraer informacion de forma automatica. A
partir de formatos de entradas multimedia (fotos), el primer paso consiste en
detectar caras mediante aprendizaje estadistico y detectarlas mediante Ad-
aboost usando una cascada de clasificadores. Estos clasificadores trabajan so-
bre las caracteristicas Haar-like, que nos han permitido realizar aprendizajes
y detecciones robustas aun con las transformaciones tipicas que nos podemos
encontrar, tales como cambios de iluminacion o transformaciones en la forma
de los objetos a detectar. Una vez la cara es detectada se lanza el método de
deteccion de caracteristicas faciales. Por tltimo, se ha introducido un nuevo
algoritmo llamado Pseudo-SIFT, que se basa en el descriptor original SIFT
para extraer las caracteristicas mas relevantes de un objeto y ser detectado
de forma robusta. El sistema final se ha optimizado para procesar los frames
en un periodo cercano a tiempo real. Los analisis también muestran que los
datos del sistema pueden ser usados para complementar otras técnicas del
area, tales como modelar la detecciéon, comportamiento, o interaccion de per-
sonas de forma automatica. De igual forma, su utilidad podria ampliarse a
la interaccion hombre-méquina sobre robots programables o para sistemas de
auto-vigilancia.
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Anexo 1: Visiéon Artificial Aplicada al Sistema de
Vision Humano.

Como ya se ha comentado al principio de este documento, la Vision por Com-
putador es una sub-area de la Inteligencia Artificial y, como vemos en el es-
quema de la figura .1, esta relacionada con diversas areas afines.

Procesamiento
de senal

Control
automatico

Robotica

Inteligencia
artificial

Inteligencia

; PS no lineal
computacional

Vision
robotica

PS multivariable

Aprendizaje
de maquina

5 visién por Vision de
Vision 2 qui
computadora méquina

cognoscitiva

Optica Fisica

Procesamiento
de imagenes

Estadistica

Geometria

Camaras
inteligentes

Optimizacion Vision

biologica
Matematicas

técnica de
imagen

Neurobiologia

Figura .1. Esquema de relaciones de la visiéon por computador y otras dreas afines
Algunos de los objetivos de la Vision Artificial son los siguientes:

» La deteccion, segmentacion, localizacion y reconocimiento de ciertos objetos
en imagenes (ej, caras humanas).

» La evaluacion de los resultados (ej.: segmentacion, registro).

= Registro de diferentes imagenes de una misma escena u objeto, ej, hacer
concordar un mismo objeto en diversas imagenes.

= Seguimiento de un objeto en una secuencia de imagenes.
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= Mapeo de una escena para generar un modelo tridimensional de la escena;
tal modelo podria ser usado por un robot para navegar por la escena.

» Estimacion de las posturas tridimensionales de humanos.

» Busqueda de imagenes digitales por contenido.

Estos objetivos se consiguen por medio de reconocimiento de patrones, apren-
dizaje estadistico, geometria de proyeccion, procesado de iméagenes, teoria de
graficos y otros campos. La Vision Artificial cognitiva estd muy relacionada
con la psicologia cognitiva y la computacion biologica.

Actualmente, uno de los proyectos que se estan potenciando es la Visiéon Ar-
tificial aplicada al Sistema Visual Humano.

. Qué es el sistema visual? La vision es un sentido que consiste en la habilidad
de detectar la luz y de interpretarla. La vision es propia de los animales,
teniendo éstos un sistema dedicado a ella llamado sistema visual. La vision
artificial extiende la vision a las maquinas.

La primera parte del sistema visual se encarga de formar la imagen 6ptica del
estimulo visual en la retina (sistema 6ptico). Esta es la funcion que cumplen
la cornea y el cristalino del ojo.

Las células de la retina forman el sistema sensorial del ojo. Las primeras células
en intervenir son los fotorreceptores, los cuales capturan la luz que incide sobre
ellos. Se dividen en dos tipos: los conos y los bastones. Otras células de la
retina se encargan de transformar dicha luz en impulsos electroquimicos y en
transportarlos hasta el nervio 6ptico. Desde alli, se proyectan a importantes
regiones cerebrales como el niicleo geniculado lateral y la corteza visual.

Figura .2. Ojo Humano.

En el cerebro comienza el proceso de reconstruir las distancias, colores, movimien-
tos y formas de los objetos que nos rodean.

Cuando la retina estd danada o no funciona bien, los fotorreceptores dejan
de funcionar, pero eso no quiere decir que toda la estructura del Sistema
Visual Humano no pueda seguir funcionando. Por ello hay cientificos que es-
tan desarrollando microchips de silicio que puedan dotar de vision artificial a
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aquellas personas a las que no les funcionan los fotorreceptores. La informa-
cion captada por los fotorreceptores se transmite a las células ganglionares,
donde se interpreta y se manda al cerebro a través del nervio 6ptico. Existen
enfermedades que afectan a estas células, como la retinitis pigmentaria o la
DMAE, que dejan inoperativos los fotorreceptores pero no danan las células
ganglionares o el nervio 6ptico, con lo cual el problema no es que la informa-
cion no pueda llegar al cerebro, sino que no se puede captar. En estos casos
se pueden desarrollar unos conos y bastones artificiales. Los requisitos de los
microchips para que cumplan la funcion de los fotorreceptores son: que sean lo
suficientemente pequenos como para implantarlos en el ojo, y que tengan una
fuente de abastecimiento de energia continua. Que no causen rechazo, es decir,
que sean biocompatibles con los tejidos del ojo. Uno de los micros que se ha
desarrollado con éxito por el momento es un dispositivo de 2mm de didmetro
y fino como un pelo humano. Contiene 3500 células solares microscopicas que
imitan a los bastones y los conos y convierten la luz en pulsos eléctricos. Se
abastece de energia solar, con lo que se evitan cables y baterias.

La Vision Artificial es la adquisicion automatica de imagenes sin contacto y su
analisis también automatico con el fin de extraer la informacion necesaria para
controlar un proceso o una actividad como control de calidad, ordenacién por
calidades (grading), manipulacion de materiales test y calibracion de aparatos,
monitorizacion de procesos, etc.

Paralelamente, la ciencia también esta investigando una manera de devolver
la vision a gente ciega. De momento las pruebas se estdn realizando sobre
roedores, pero se cree que podra llegar a aplicarse en los humanos. El método
consiste en transplantar fotorreceptores.

Un equipo de investigadores ha demostrado que la retina se puede regenerar
y recuperar la visién perdida. Lo han logrado con el trasplante de un tipo de
fotorreceptores inmaduros, células de la retina sin las cuales resulta imposible
transmitir las senales visuales al cerebro. El implante de esas células logro
regenerar los fotorreceptores danados y restaurar la visiéon en un experimento
con ratones que se publicé en la revista Nature. De momento, es s6lo un
tratamiento experimental con roedores, pero la nueva estrategia se perfila
como una cura potencial para cegueras intratables y tan comunes como las
que ocasionan la diabetes o la degeneracion macular asociada a la edad.

Se estan realizando estudios de este tipo desde hace anos, buscando una for-
mula para regenerar las retinas danadas, con los fotorreceptores como diana
del tratamiento. La retina es una porcion del sistema nervioso central que es-
ta formada por varias capas celulares organizadas para transmitir las senales
visuales al cerebro. La principal causa de dano en esta zona es el deterioro
de los fotorreceptores. Por ello, los esfuerzos se han encaminado a regenerar
estas células, al igual que la Inteligencia Artificial estd buscando sus propios
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métodos, basandose en la misma ideologia.

Restaurar las células fotorreceptoras deberia ser relativamente sencillo porque
la mayoria de las conexiones en el cerebro que permiten la vision permanecen
intactas en estos pacientes. Pero, pese a los intentos con implantes de células
madre, atin no han tenido éxito. Se pensaba que las células madre implantadas
no lograban desarrollarse por la propia retina, que actuaba como un entorno
hostil que inhibia la regeneracion de los fotorreceptores. Los cientificos de la
Universidad de Michigan (EE.UU.) y del Colegio Universitario de Londres han
demostrado que ése no era el problema.

La nueva estrategia también recurre al trasplante celular, aunque en un mo-
mento de su desarrollo mas avanzado. En este caso se utilizaron células in-
maduras de bastones (fotorreceptor que permite la vision nocturna), cuando
yva habian dejado de dividirse. La clave de la investigacion esta en el hallazgo
de una ventana de oportunidad durante la cual esas células se han convertido
ya en bastones, pero todavia no han empezado a funcionar como tales.
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A. Anexo 2: La percepcion y la visién pre-atentiva.

B. La percepcion.

En cualquier método de percepcion existen dos fases, la pre-atentiva y la
construccion personal o atentiva.

Figura B.1. Percepcion.

La percepcion de puede definir como la sensacion interior resultante de una
impresion material, hecha por los sentidos. Para la psicologia, la percepciéon
es uno de los procesos cognoscitivos, una forma de conocer el mundo.

Actualmente consideramos que la percepciéon es un proceso ciclico, de caréc-
ter activo, constructivo, relacionado con procesos cognitivos superiores y que
transcurre en el tiempo. La percepcién es un proceso complejo que depende
tanto de la informacion que el mundo entrega, como de la fisiologia y las ex-
periencias de quien percibe; éstas afectan tanto el acto perceptivo mismo, por
la alteracion de los esquemas perceptivos, tanto como a otros procesos superi-
ores, como son las motivaciones y las expectativas. Por ejemplo. dependiendo
de quién y como vea la imagen B.1, podria ver una columna o dos caras.

Como ya dijimos, el acto perceptual se considera ciclico. Este ciclo constaria
de dos fases: en la primera, denominada preatentiva, el individuo detecta la
informacion sensorial y la analiza; en la segunda fase, denominada construc-
cion personal, se produce el objeto perceptual especifico. En el acto perceptivo
se da una constante anticipacion de lo que sucedera, basada en informacion
que acaba de ingresar a los 6rganos de los sentidos y en esquemas, patrones
que seleccionan la informacién a procesar en base a criterios probabilisticos
extraidos de la experiencia previa, los cuales son modificados a su vez por la
nueva experiencia perceptiva, y que dirigen los movimientos y las actividades
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exploratorias necesarias para obtener mas informacién. Como los esquemas
son modificados tras cada experiencia perceptiva y éstos determinan que in-
formacion sensorial se procesard y cuales seran los patrones de bisqueda para
obtenerla, las siguientes experiencias perceptivas tendran la influencia de las
anteriores percepciones, no existiendo la posibilidad que dos experiencias per-
ceptuales sean idénticas.

B.1. El proceso de seleccion de informacion.

B.1.1. Andlisis de la informacion sensorial.

La informacion que entra a los sentidos es abstraida por los mecanismos anal-
izadores. Por ejemplo, a nivel visual los analizadores extraen informaciones
sobre color, realzan contornos, determinan la dimension y la direccion del
movimiento de las imégenes visuales; a nivel de audio extraen la altura y el
volumen de las imagenes actuisticas y determinan las relaciones espaciales y
temporales entre las senales visuales y las actisticas.

B.1.2.  FEl reconocimiento de pauta pasivo y activo.
El reconocimiento de pauta podria establecerse de modo pasivo como activo.

El reconocimiento pasivo constituiria una ejecuciéon automética y eficiente
del analisis de los hechos sensoriales entrantes. De este modo, se reducen las
posibilidades perceptuales a un niimero pequeno, de facil manejo.

El reconocimiento activo consistiria en hacer coincidir propiedades sintetizadas
internamente con las senales analizadas; esta permitird detectar la informa-
cion ambigua, incorrecta o faltante. Este proceso permitiria, de acuerdo al
significado, al contexto y las expectativas del material ya presentado, reducir
a un nimero pequeno de senales el conjunto de estimulos a analizar.

B.2.  La percepcion msual

Segun Bayo, citando la teoria de Gibson, la percepcion visual dependeria de la
estimulacion ordinal, o sea, a la disposiciéon particular de los rayos luminosos
que inciden en la retina humana, ya que el organismo no puede responder a
la direccién y al caracter de los rayos como tales, ya que cuando la energia
luminosa que incide sobre la retina es uniforme la percepcion no existe [13].
Asi, la percepcion de borde o contorno se daria por la existencia de un salto de
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formato 'cccooocccooo’ y un gradiente de textura como ’coooccooocccoooccce-
c000’. De este modo, la fotografia con division de colores, si bien a la cercania
aparece como un conjunto aleatorio de puntos de colores, a la distancia se
percibe con las mismos contornos y texturas del original, ya que nuestros ojos
no responden a la estimulacién luminosa en si, sino al orden en que esta se en-
cuentra. Los analizadores serian las entidades que reconocen estas pautas y las
envian a la memoria sensorial, la cual enviard la informacion a la consciencia
de acuerdo a la pertinencia de la informacion.

C. La visiéon preatentiva

Centrandonos un poco mas en la vision, un aspecto importante sobre la for-
ma o0 mecanismo que tenemos de construir la imagen o escena visual es el
hecho de que cuando abrimos los ojos, antes de que se inicien los mecanis-
mos atentivos y de foveolizacion, de una forma inconsciente ya percibimos ese
mundo real segin figuras, no tenemos un primer estadio de composicion de
la escena externa segin bordes, contrastes, puntos con distinto brillo o color.
Directamente tenemos un primer nivel donde ya aparecen las figuras, formas
y objetos en general. Cabria preguntarse si esto es compatible con una teoria
constructuvista de la vision.

Existen diferentes aproximaciones para intentar dar respuesta a la cuestion
anterior, en general se produciran dos estadios diferentes hasta la situacion
final de la vision. Primero habria un nivel o estadio preatentivo de proce-
samiento de ciertos elementos primitivos, y luego se produciria un segundo
nivel o estadio atentito, consciente y con caracter cognitivo, donde el sujeto
agrupa esos elementos primitivos en ciertas formas unitarias que pueden ser
superficies, manchas de color, texturas, etc. o incluso objetos. Este segundo
estadio se deberia a la actividad gestaltica.

Ann Treisman [10] defiende esta idea, considerando que el elemento primitivo
base serian las texturas, el texton, como unidad elemental. Irving Biederman
[11] propone que el elemento base es la estructura geométrica tridimensional, o
geobn, tal como refiere D. Marr. La combinacién de geones conforma el objeto.
Esta idea, con cierto caracter constructivista, entra en lo que denominamos
linea bottom up, donde la imagen final se alcanza desde un proceso de nivel
inferior, construida con elementos tipo figura, pero en todo caso, méas simples.

Frente a esta concepcion de orden constructivista se sitiian los defensores
puros de la Gestalt. Para ellos en la fase preatentiva, inconsciente, ya aparecen
figuras, como se senal6 anteriormente, al abrir los ojos, incluso en el momento
de no atencién, vemos cosas definidas y, en la fase atentiva, buscamos objetos
o puntos de fijacion donde focalizamos nuestra atencion. Es un mecanismo
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de tipo top down, a diferencia de la anterior, constructivista, que elabora la
informacion de abajo hacia arriba, bottom up.

Parece logico pensar que ambas aproximaciones tienen parte de razon. El
analisis de la estructura neurolégica del sistema visual, desde la retina hasta
el cortex, hace pensar en un proceso constructivista. Se tomarian texturas u
otro tipo de informaciéon, pero habria una cierta descomposiciéon del mundo
exterior para luego recomponerlo en base a patrones predefinidos, donde estos
patrones o moldes tendrian un origen evolutivo fruto del aprendizaje o del
habito.
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Anexo 3: CD.

A. Contenido del CD.

/Ejecutables: Contiene los archivos ejecutables del sistema.

/Codigo: Contiene las fuentes del sistema.

/Datos: Contiene imagenes y videos de las bases de datos utilizadas y gen-
eradas, asi como las bases de datos publicas usadas en los experimentos.
/Memoria: Contiene el archivo PDF con esta memoria.
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