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Resumen

La deteccién de caras en imagenes es un area de estudio sobre la que se han realizado
multiples investigaciones. De entre ellas, destaca notablemente la realizada por Viola
y Jones. Dicha investigaciéon presenté un algortimo que resulté ser muy interesante
por la alta tasa de deteccién que proporcionaba y la velocidad a la que era capaz de
procesar las imédgenes. Se puede entender la revolucién que causé comprobando que
muchas técnicas actuales de visién artificial utilizan algunas de las técnicas que en
dicho articulo se aplicaron al &mbito por primera vez. Sin embargo, las nuevas técnicas
se han centrado en mejorar la eficacia de la clasificacién dejando de lado la velocidad ,
siendo los ultimos algoritmos practicamente incapaces de trabajar en tiempo real.

En esta investigacién se han implementado cuatro técnicas de deteccién de caras
consideradas importantes en el Ambito para analizarlas y buscar formas de mejorar
su velocidad. Con cada una de las técnicas se ha generado un clasificador y se ha
realizado un analisis en profundidad de cada uno de los clasificadores para conocer
como funcionan, que informacién utilizan y cuanto tardan en cada una de sus etapas.
A partir de dicha informacién se han propuesto tres nuevos clasificadores que intentan
mejorar a los antetiores. De entre dichas propuestas destaca la que utiliza gradientes
de intensidad optimizados, al conseguir reducir a la mitad el tiempo utilizado por el

clasificador generado con la técnica de Viola y Jones.
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DSP

Microprocesador optimizado para
ejecutar operaciones necesarias para
el procesamiento de senales digitales.
Del inglés “Procesador de Senales Di-

gitales”.

Eigenvector Vector matematico de una matriz,

Frame

HOG

K-Mean

LBP

que al ser multiplicado por dicha ma-
triz, sigue siendo paralelo al vector

original

Cada una de las imégenes discretas

de una secuencia de video.

Histograma que agrupa gradientes
segun su orientacién, no segun su in-
tensidad.

Algoritmo de clasificacién que gene-
ra “k” grupos a partir de un conjunto

de muestras.

Estructura de datos que almacena la
informacion alrededor de un punto de
forma binaria. Del inglés “patrén bi-

nario local”.

XV

Megapixel Conjunto de un millén de pixe-

MHz

Pixel

les. Medida utilizada para comparar

camaras de fotos digitales.

Medida de frecuencia de millones de
veces por segundos. Se suele utilizar
para medir la velocidad de los proce-

sadores de computadores.

Cada uno de los puntos que forma
una imagen digitalizada. Una ima-
gen se representa como una matriz

de pixeles.

Red neuronal Algoritmo que permite generar,

RGB

ROC

SVM

YUV

de forma supervisada, un clasifica-
dor. Su comportamiento estd basado
en el funcionamiento de las neuronas

biolégicas.

Modelo de representacién de colores.

Del inglés “rojo”, “verde” y “azuil”.

Representacién grafica de la sensibi-
lidad respecto a la tasa de falsos posi-
tivos. Del inglés “Caracteristica Ope-

rativa del Receptor”.

Algoritmo que permite generar, de
forma supervisada, un clasificador.
Del inglés “maquina de vectores de

soporte”.

Modelo de representacién de colores,
que utiliza un indice para la lumino-

sidad y dos para los colores.



GLOSARIO

XVI



Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo fin de master se engloba dentro del proyecto de investigacién AVISA
desarrollado en el departamento de Inteligencia Artificial de la Escuela Técnica Superior
de Ingenieria Informética de la Universidad Nacional de Educacién a Distancia. El
objetivo global de este proyecto de investigacién es modelar e implementar un conjunto
de componentes reutilizables (agentes) en la sintesis de tareas de vigilancia y seguridad
semiautomaticas, védlidos en distintos escenarios, tanto interiores como exteriores, en
los que hay personas, vehiculos y otros objetos en movimiento.

El trabajo de investigacion se encuentra integrado en los desarrollos realizados para
este proyecto de investigacién y estan dedicados a la deteccién de humanos. La calidad
de los resultados obtenidos en la deteccién de los humanos presentes en la imagen, es
fundamental para poder realizar un diagnéstico preciso sobre la situacién. Cuanta més
informacién se disponga de la cantidad de humanos presentes en la imagen asi como
de dénde se encuentran situados, mas fiable serd su identificaciéon y descripcion y, en
consecuencia, tendremos mas garantia de éxito durante la fase de descripcion de la
escena.

En escenas reales es habitual encontrar un conjunto de humanos andando juntos
esto es lo que se denomina multitud. En un momento dado los humanos integrados en
la multitud se pueden separar de ésta, por ello es importante en cualquier aplicacién
de tracking conocer el nimero de humanos que integran la multitud en cada imagen de
la secuencia.

Ademds, las salidas producidas por los algoritmos de segmentacion, especialmente

si trabajamos con escenas reales, contienen generalmente ruido. Las causas del ruido
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son debidas, principalmente, al ruido intrinseco de la cdmara, a reflejos indeseados,
a objetos que presentan un color que coincide con el fondo total o parcialmente y a
la existencia de sombras y cambios artificiales o naturales en la iluminacién. Estos
factores pueden producir que areas que no pertenecen a los objetos en movimiento sean
incorporadas a éstos o que areas, que pertenecen a los objetos no se detecten durante
la segmentacion. Por ello, también desde este punto de vista resultaria muy interesante
disponer de un mdédulo capaz de determinar si un blob es parte de un humano o no.

Si analizamos el cuerpo humano en movimiento, una parte de éste que estd sujeta
a un cambio minimo en su forma dependiendo del punto de vista es la cabeza. Por
este motivo, este trabajo se centra en la busqueda de algoritmos para la deteccién de
caras en la imagen. La utilidad de este modulo es mucho mayor ya que existen diversas
aplicaciones dénde es importante disponer de una detector de cabezas tales como contar
los asistentes a un evento, tracking de humanos, deteccion del objetivo para realizar un
enfoque automatico en camaras digitales etc.

Han sido muchos los estudios dedicados a la deteccién de humanos en una imagen,
y mas concretamente a la deteccion de caras pero una de los métodos que cabe destacar
es el trabajo realizado por Viola y Jones [27] . Los algoritmos existentes hasta la pre-
sentacion de este articulo, eran lentos y con tasas de deteccidén bajas. Sin embargo, el
algoritmo de Viola and Jones resulté ser muy interesante por la alta tasa de deteccién
que proporcionaba y la velocidad a la que era capaz de procesar las imagenes. Se puede
entender la revolucién que causé comprobando que muchas técnicas actuales de visién
artificial utilizan algunas de las técnicas que aparecieron en dicho articulo por primera
vez.

Por ello, el estudio realizado en este trabajo ha comenzado con un analisis en pro-
fundidad de dicho algoritmo. Esto nos llevé a realizar una serie de mejoras respecto al

tiempo de ejecuciéon, caracteristica muy importante cuando se trabaja en tiempo real.

1.1. Motivacion

Al analizar el algoritmo de Viola y Jones, asi como otros derivados del mismo, se ob-
servé que algo en comun en todos los estudios derivados es la utilizacion, practicamente
idéntica, de las caracteristicas propuestas en el articulo original. Dichas caracteristicas,

que se explican mas detalladamente en la seccién [3.1], consisten en dividir zonas de
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la imagen en rectangulos con el mismo &area y, a continuacién, comparar la intensidad

acumulada de dichos rectangulos.

Figura 1.1: Ejemplo de caracteristicas Haar.

En varios de los articulos analizados se proponen nuevas caracteristicas para anadir
a las originales. Por ejemplo, en [14] se anade una caracteristica de forma “central”
que utiliza la misma informacién que las originales y en el articulo modifican las
caracteristicas para que comparen las mismas zonas en diferentes fotogramas.

El hecho de anadir caracteristicas provoca que el detector pueda codificar una cara
con mads precisién al tener un mayor repertorio de herramientas. Sin embargo, se tienen
que tener en cuenta las implicaciones de anadir nuevas caracteristicas. Primero, nuevas
caracteristicas implican un mayor tiempo de entrenamiento. Partiendo del supuesto que
en el articulo original tardan una semana en entrenar el clasificador, duplicar el namero
de clasificadores significa tardar dos semanas bajo las mismas condiciones. Segundo, y
a modo de ejemplo, en el articulo se presentan caracteristicas que, en vez de utilizar
la intensidad de la imagen, utilizan el gradiente de intensidad. Para ello el clasificador
no solo necesita la informacion de intensidad sino que tiene que generar la informacién
de gradiente, lo que conlleva un tiempo considerable, llegando a ser 8 veces mas.

De todas formas, dada la informacién bésica, la intesidad de la imagen, el nime-
ro de caracteristicas probadas sigue siendo insignificante comparado con el total de
caracteristicas posibles.

A la hora de buscar nuevas caracteristicas, algo comin a todas las investigaciones
es la ausencia de utilizacién de informacion de color. Esto se debe principalmente a que

una cara presenta un color uniforme, por lo que no tiene sentido comparar entre zonas



1. INTRODUCCION

para buscar diferencias de color. Solo tendria sentido utilizar dicha informacién en un
paso previo que indique si dado un color la imagen analizada podria ser una cara o no.

Por 1ltimo, algo que se hecha en falta en todos los articulos es un andlisis del
resultado de utilizar cada una de las caracteristicas. Como se puede comprobar en la
seccién [3.2] el anadir caracteristicas con formas diferentes no implica que exista una
mejora sustancial del rendimiento. Sin embargo, creemos que pararse a analizar los
resultados obtenidos con un clasificador nos permitirian generar nuevos clasificadores

con un nivel de eficacia mucho mayor.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es abordar el problema de la deteccién de caras
en imagenes 2D para el desarrollo de un médulo capaz de detectar las caras presentes
en una imagen en el menor tiempo posible dado que su aplicaciéon es en tareas de

vigilancia. Para su resolucién se van a realizar los siguiente objetivos parciales:

1. Documentacion bibliografica: Esto supone la recopilacion de texto, articulos
y referencias en general dedicados a la deteccién de caras en imagenes 2D. Este
proceso nos llevara a seleccionar aquellos trabajos con mayor relevancia por sus

resultados.

2. Creacion de una base de imagenes: Esto implica la recopilaciéon de imagenes

para poder realizar los distintos experimentos.

3. Anailisis de los algoritmos seleccionados: Se va a realizar un estudio, en
profundidad, de los algoritmos para su implementacién. Ademaés, este estudio nos

permitird detectar posibles mejoras.

4. Evaluaciéon de resultados: Se va a realizar una comparativa de los resultados

de los diferentes métodos seleccionados.

5. Propuesta para mejorar alguno de los algoritmos seleccionados: Se va a
intentar mejorar alguno de los algoritmos seleccionados desde el punto de vista

de tiempo de ejecucién, lo cual resulta de vital importancia en videovigilancia.
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6. Evaluacion de resultados de la propuesta de mejora: Se va a realizar
una comparativa de las propuestas y los algoritmos originales para comprobar la

eficacia de las mismas.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria de la investigacién que presentamos en este documento ha sido orga-
nizada en cinco capitulos y un apéndice. A continuaciéon describimos brevemente el

contenido de cada una de estas partes:

s Capitulo 1 - Introduccion: este capitulo estd orientado a situar al lector en
el ambito cientifico en el cual se ubica este trabajo. Ademads, se ha plantado la
problématica que ha motivado el desarrollo de la investigacion y los objetivos

perseguidos.

= Capitulo 2 - El problema de la deteccién de caras en imagenes: En el
segundo capitulo, por un lado, se realiza un estudio de las principales investiga-
ciones llevadas a cabo dentro del ambito de la deteccion de caras automatizada.
Por otro lado, también se presentan las bases de datos de muestras que se van a
utilizar en la investigacion y las curvas ROC, una técnica que permite comparar

clasificadores.

= Capitulo 3 - Estrategias analizadas para la deteccién de caras: En el
tercer capitulo se analizan cuatro de las principales técnicas del &mbito. Ademas,
se analizan en profundidad los resultados obtenidos con cada una de las técnicas

para intentar mejorarlas.

= Capitulo 4 - Estrategia propuesta para mejorar la deteccién de caras: En
el cuarto capitulo se proponen una serie de nuevas técnicas centradas en mejorar
la velocidad de las investigaciones elegidas. También se comparan los resultados

de las nuevas propuestas con los de las técnicas analizadas.

s Capitulo 5 - Conclusiones y futuros trabajos de investigacién: En el
ultimo capitulo se exponen, a modo de resumen, las conclusiones obtenidas como
resultado de la investigacién y se proponen nuevas lineas de investigaciéon que

daran continuidad a este trabajo de fin de master.
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= Bibliografia: En esta parte se pueden encontrar las referencias a todas aquellas

investigaciones que se han utilizado para sustentar la actual.

= Anexo A - Optimizaciones al algoritmo AdaBoost: Este anexo contiene
una serie de optimizaciones que se han realizado sobre el algoritmo AdaBoost

para facilitar el entrenamiento de multiples clasificadores.



Capitulo 2

El problema de la deteccion de

caras en imagenes

2.1. Estado del arte

Para la resolucién del problema de la deteccion de caras se han propuesto nume-
rosas y diferentes técnicas a lo largo de toda la historia de la computacion. Por ello,
y para poder conocer qué técnicas se consideran las mejores, hemos partido de una
serie de informes que permiten conocer, de forma superficial, el estado del arte de dicho
problema. Los articulos [10] y [34] presentan los estudios més relevantes hasta el aflo
2002. La mayoria de esos estudios plantean el problema como una clasificaciéon entre
“caras” y “no caras” y para solucionarlo plantean utilizar redes neuronales, redes de
Markov o SVMs. Por otro lado, en el articulo |35] se presentan las técnicas més co-
nocidas hasta el ano 2010, con la novedad del cambio de concepto desde un problema
de “clasificacién” a un problema de “deteccién de eventos poco comunes”. El articulo
que cambi6 el paradigma fue el presentado por Viola y Jones en [27], a partir de ese
articulo la mayoria de las técnicas desarrolladas fueron derivadas de la presentada por
esos autores.

Para mostrar la eficacia de las diferentes técnicas presentadas se compararan los re-
sultados con el algoritmo de Viola y Jones, por ser éste el més representativo de todas.
Lo idéneo seria utilizar curvas ROC para comparar clasificadores, que se explicardn en
la seccién Sin embargo, la cantidad de figuras necesarias no aportaria mucha infor-

macién, por lo que inicamente se compararan valores simples de la tasa de deteccién,
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la tasa de falsos positivos y de velocidad:

s Tasa de deteccién: numero de detecciones correctas entre el total de muestras

positivas.

= Tasa de falsos positivos: nimero de detecciones incorrectas entre el total de mues-

tras negativas.

= Velocidad: tiempo que tarda el algoritmo en analizar una imagen de 320 por 240

pixeles en un procesador a 700Mhz.

A continuacion se hace un resumen, ordenado cronolégicamente, de aquellas técnicas
consideradas las maés relevantes.

En aparece la que estd considerada como la primera técnica que permitié de
forma eficaz la deteccion y el reconocimiento de caras, las “eigenfaces”. Las “eigenfa-
ces” son modelos que representan la cara media de un conjunto de caras. Con dichos
modelos se puede llegar a definir una cara de dos formas. Por un lado, a partir de varias
“eigenfaces” se puede definir una cara como, por ejemplo, un 33 % del primer modelo,
un 50 % del segundo y un 17 % del tercero. Por otro lado, se pueden representar las
diferencias de una cara respecto a los principales eigenvectores de la cara modelo, tal
como se puede ver en la figura La utilidad de estd técnica reside en la reduccion de
caracteristicas. La imagen de una cara puede llegar a estar formada por 10.000 puntos,
aplicando la segunda opcién se reducirian a unas 100 o 150 caracteristicas y con la
primera a menos de una decena. En este articulo no intentan detectar caras, sino que
calculan el error acumulado de codificar una cara con “eigenvectores”, que puede llegar

a ser inferior al 5 %.

Figura 2.1: Utilizacién de “eigenfaces”: la primera imagen es una “eigenface”, la segunda
una cara real y la tercera representa la diferencia de la cara al modelo.

Siguiendo la misma linea, en [25] se presenta una técnica que utiliza redes neuronales

para realizar la deteccion. Primero, los autores generaron un modelo de distribucién
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de caras utilizando un algoritmo similar al “k-mean”, el cual permite dividir una serie
de datos en bloques obteniendo el punto medio de cada uno de los bloques. El modelo
generado consistia en 6 imagenes con los valores medios de las caras de cada bloque,
visibles en la figura [2.2] de forma similar a las “eigenfaces”, y otros 6 modelos de no
caras. A partir de dicho modelo, entrenaron un clasificador basado en redes neuronales
que utilizaba las diferencias entre la imagen a clasificar y los diferentes centros, tanto
de los modelos de caras como de los no-caras. El entrenamiento se realizé con imagenes
de 19 por 19 puntos y si se querian analizar imagenes de tamanos diferentes primero
se redimensionaban antes de pasarlas por el clasificador. Este algoritmo no utiliza la
misma base de datos de pruebas que Viola y tampoco indica el niimero de ventanas de
deteccién analizadas, por lo que es imposible calcular la tasa de falsos negativos para

la comparacion.

Figura 2.2: Centroides de la técnica propuesta en .

En el articulo , ademas de “eigenfaces”, utilizan una nueva técnica denominada
“correspondencia de plantillas”. Esa técnica permite comparar dos zonas del mismo
tamano para comprobar si contienen la misma imagen. Bédsicamente, consiste en acu-
mular las diferencias al cuadrado entre los puntos situados en la misma posicién en dos
imégenes, para todos los puntos. A menor diferencia acumulada, més parecidas son las
imagenes. Volviendo al articulo , los autores plantean comparar las muestras con
diferentes modelos de “eigenfaces” y aplicar una distribucién gausiana para indicar la

probabilidad de que la muestra sea una cara o no. Aunque no utilice la misma base de
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datos que Viola y Jones una comparacion de ambos algoritmos se puede ver en la tabla

21
*Articulo Deteccion | Falsos positivos | Velocidad
L [17] 80 % 1% Sin datos
[27] 80 % 2x107°% 0,067s

Tabla 2.1: Comparacién de rendimiento entre los articulos [17] y [27].

En [20] cambian de técnica y utilizan una serie de redes neuronales para detectar
caras en porciones de imagenes. La primera red neuronal asume que la imagen es una
cara y estima la rotacién de la misma. Esta informacién sirve para corregir la rota-
ciéon de la imagen y aplicar el resto del algoritmo a una imagen con una orientacién
vertical fija. Para decidir finalmente si la ventana analizada contiene una cara o no, se
pondera el resultado de varias redes neuronales. Dichas redes estan entrenadas utili-
zando la intensidad de cada punto de una ventana de 20 por 20 puntos. Ademds, en
este articulo se utiliza una novedosa técnica denominada “bootstrap”, presentada por
primera vez en [26], que consiste en emplear imdgenes que no contengan caras, como la
que se puede ver en la figura[2.3] como fuentes de muestras negativas de entrenamiento.
Gracias a esta técnica se pueden generar, de forma automatica, decenas de millones de
muestras negativas para realizar entrenamientos. Dada su importancia, una explicacién
mas detallada de esta técnica se puede ver en la seccién En este articulo los auto-
res presentan resultados para diferentes configuraciones. Una comparacién de la mejor

configuracién y el algoritmo de Viola y Jones se puede ver en la tabla

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
| [20] 90,3 % 2,2x107"% | 0,57s
| [27] 90 % 4,6 x 107° % 0,067s

Tabla 2.2: Comparacién de rendimiento entre los articulos [20] y [27].

En [33] se utiliza una combinacién de caracteristicas simples para detectar caras.
Cada una de dichas caracteristicas simples se basa en comprobar que la intensidad
de un punto concreto de la ventana de deteccion, de 20 por 20 puntos, no supere un
umbral dado. La polaridad de la caracteristica indica si el umbral se tiene que superar
por encima o por debajo. Ademads, cada caracteristca tiene asignado un peso. Si el

peso acumulado de las caracteristicas activas supera el umbral del clasificador final,
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Figura 2.3: Muestra negativa obtenida de una imagen.

se considera que una cara estd presente. Tanto los pesos como los diferentes umbrales
se calculan durante el entrenamiento. Una comparacién de capacidad de deteccion se
puede ver en la figura 2:3] Sin embargo, no se menciona ni el nimero de elementos

analizados ni la velocidad del algoritmo.

Articulo | Deteccion | Falsos positivos | Velocidad
33 94,8 % 78 Sin datos
27 94 % 120 0,067s

Tabla 2.3: Comparacién de rendimiento entre los articulos y .

Otra técnica diferente se presenta en , donde el objetivo es detectar caras, caras
de perfil y coches. Para lograrlo proponen utilizar patrones con diferentes probabili-
dades de aparacion. Cada patrén es un histograma de frecuencias de diferentes tipos
de caracteristicas como Wavelets, gradientes o la intensidad. La ventaja de los histo-
gramas de frecuencias es que se pueden aplicar independientemente del tamano de la
seccién, haciendo al detector independiente del tamainio de la imagen. No utilizan la
misma base de datos que Viola y Jones, ni proporcionan informacién del niimero de
muestras negativas ni de la velocidad. Sin embargo, una comparaciéon aproximada se

puede ver en la tabla

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
23 92.7% 700 Sin datos
27 92,5 % 80 0,067s

Tabla 2.4: Comparacién de rendimiento entre los articulos y .

En [1] plantean un clasificador que, una vez detectadas las caras, sea capaz de dis-
criminar entre caras frontales, de perfil y con posiciones intermedias. Para ello utilizan

AdaBoost, un algoritmo que genera un clasificador fuerte a partir de un conjunto de

11



2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

clasificadores simples. Este algoritmo se presenté por primera vez en [7] y se ha conver-
tido en uno de los algoritmos basicos para la deteccion de caras. Dada su importancia,
una explicacién mas detallada del mismo se puede ver en la seccién Los clasifica-
dores simples con los que se alimenta a AdaBoost para generar el clasificador final son
comparaciones entre la intensidad de puntos sueltos de la imagen.

En el articulo [27] Viola y Jones presentaron un algoritmo que cambié radicalmente
el paradigma de deteccién de caras y se convirtié en la base de las investigaciones que se
realizaron en afnos siguientes. Por ese motivo, se ha explicado més detalladamente en la
seccién [3.1] De forma resumida, en dicho articulo se cambia el estilo de trabajo, pasando
de un problema de clasificacién entre caras y no caras a un problema de deteccién
de eventos poco frecuentes. Este cambio se planteé debido a que en una imagen las
caras suelen ser pocas comparadas con el total de ventanas de deteccién posibles. Para
resolver dicho problema proponen utilizar un clasificador compuesto de una serie de
clasificadores dispuestos en cascada. Capa capa de la cascada es méas compleja que
la anterior, lo que permite eliminar inicialmente las muestras mas sencillas para que
sean las ultimas capas, las mas complejas, las que analicen las muestras mas dificiles.
Cada capa se entrena utilizando una variante del algoritmo AdaBoost, que busca una
tasa de deteccién objetivo en vez de buscar utilizar todas las caracteristicas simples.
Por otro lado, las caracteristicas que utilizan en una imagen son, de forma simple,
comparaciones entre la intensidad de zonas adyacentes entre si, como se pueden ver
en la figura Dichas caracteriticas se las conoce cominmente como caracteristicas
tipo “Haar”, por su similitud con las onda Haar. Para calcular la intensidad de una
zona utilizan una estructura de datos conocida como “imagen integral”, que consiste
en calcular el sumatorio de intensidades hasta un punto de la imagen. Con dichas
caracteristicas se puede ver que buscar caras en ventanas de deteccién de diferentes
tamanos se vuelve trivial, simplemente teniendo que indicar al clasificador el nuevo
tamano de la zona de bisqueda.

Una de las grandes ventajas de este algoritmo es la velocidad, algo particularmente
interesante para los sistemas en tiempo real. Hasta la aparicién de este algoritmo, las
técnicas presentadas eran pesadas y poco eficaces. Esta nueva técnica permitia, en su
dia, analizar imagenes de 384 por 288 pixeles en 0.067 segundos con un procesador a
700MHz, lejos de otras propuestas contemporaneas, como los 40 segundos de 23] o del

segundo de [21].

12
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Figura 2.4: Ejemplos caracteristicas tipo 'Haar’ posicionadas en una ventana de deteccién.

Otro articulo de los mismos autores, [12], utiliza informacién de varios “frames” de
un video para detectar personas en movimiento dentro de secuencias de imagenes. Para
ello plantean nuevas caracteristicas, similares a las planteadas en su articulo original,
que son capaces de utilizar no solo informacién de la imagen actual sino que utilizan

también informacién de la imagen anterior y de una serie de filtros de movimiento como

D L R

Figura 2.5: Dos frames utilizados en el clasificador y el resultado de los filtros posibles
que evaluan el movimiento general (¢), ascendente (U), descendente (D), hacia la izquierda
(L) y hacia la derecha (R).

los presentados en la figura [2.5

A ABR

Frame 1 Frame 2 A u

Tal como se ha mencionado anteriormente, la apariciéon de la técnica de Viola y
Jones motivé una serie de investigaciones con el objetivo de mejorar la capacidad de
deteccién. Por ejemplo, en |14] se amplia la técnica de Viola y Jones anadiendo ca-
racteristica que son capaces de comparar zonas rectangulares con una rotacién de 45°.
Este cambio implica que, ademés de detectar lineas horizontales y verticales como el
detector original, son capaces de detectar lineas diagonales. Este articulo también se
ha convertido en uno de los mas referenciados en el ambito por la mejora de eficacia

que proporciona a cambio de un entrenamiento mas largo. Una comparacién entre este

13
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algoritmo y el de Viola y Jones lo realizan en el propio ariculo y se puede ver en la

tabla 2.5

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
[14] 92,5 % 0,2% 0,57s
[27] 92,5 % 0,25 % 0,067s

Tabla 2.5: Comparacién de rendimiento entre los articulos [14] y [27].

En el articulo [36] se utiliza un tipo de caracteristica denominada MB-LBP, del
inglés “Patrén Binario Local MultiBloque”. Dichas caracteristicas codifican una matriz
binaria centrada en un punto determinado, en el que cada valor representa si el punto
codificado tiene mayor o menor intensidad que el central. Un ejemplo més claro se puede
ver en la imagen Al igual que otros articulos mencionados, esta técnica presenta
una capacidad de deteccién ligeramente mejor que el algoritmo de Viola y Jones. Sin
embargo y segun los autores, tarda alrededor de 0.1 segundos en procesar una imagen
de 320 por 240 pixeles en un procesador de 3000MHz, unas 60 veces mas lento. Este
articulo también presenta una comparacién con el algoritmo de Viola y Jones, tal como
se puede ver en la tabla

Average gray-value
of Block: 7

T T
------ | -2l -f-Hdt- | 1 1
| |

T T ™1 Thresholding T Describing
rd e 11+ ] l

'
B -
EEANN B-T; NN ST | 0 I 1
[ |

Average M B=LEP: (01111060
oray-value

Figura 2.6: Generacién de una caracteristica MB-LBP.

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
J36] 91,9% 136 0,42s
J27] 91,8 % 167 0,067s

Tabla 2.6: Comparacién de rendimiento entre los articulos [36] y [27].

Otra técnica que también utiliza caracteristicas basadas en LBP se propone en [32].

A las nuevas caracteristicas que plantean las denominan LABs, caracteristicas binarias

14
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enlazadas localmente, y las utilizan para comparar la intensidad de dos zonas de forma
binaria. Las caracteristicas originales tipo Haar, por el contrario, devuelven el valor
de la diferencia de intensidad y es el clasificador simple el que tiene un umbral para
tomar la decision. Por otro lado, estas caracteristicas LABs se combinan formando gru-
pos. Algo novedoso de este articulo es que utilizan un dispositivo DSP para realizar
las operaciones. Este tipo de procesadores estan especialmente diseiados para realizar
operaciones con sefiales digitales. En concreto, los autores indican que consiguen pro-
cesar una imagen de 320 por 240 pixeles en 30ms con un dispositivo capaz de trabajar
a 600MHz, la mitad del tiempo que necesita la técnica de Viola y Jones. Un estudio
interesante para el futuro seria probar la eficacia de diferentes técnicas con este tipo
de dispositivos para poder comparar correctamente la velocidad de procesamiento de
cada una de ellas. Por terminar con este articulo, una comparacion con la técnica de

Viola y Jones se puede ver en la tabla [2.7]

Articulo | Deteccion | Falsos positivos | Velocidad
[32] 92 % 10 0,025s (DSP)
[27] 92 % 50 0,067s

Tabla 2.7: Comparacién de rendimiento entre los articulos [32] y [27].

La agrupacién de caracteristicas también aparece en [16], donde anaden un nuevo
tipo de caracteristicas que son, basicamente, agrupaciones de caracteristicas simples.
Los autores plantean dichos agrupamientos para anadir robusted al forzar la aparicién
simultdnea de varias caracteristicas simples. Un ejemplo de estos agrupamientos se
puede ver en la figura[2.7 Este articulo no indica claramente como se han realizado las
pruebas por lo que no se puede comparar correctamente.

Otra modificacién se propone en [18], donde los autores plantean modificar el al-
goritmo de entrenamiento del clasificador. Tal como se explica en la seccién (3.1} cada
capa del clasificador de Viola y Jones se compone de una serie de clasificadores débiles.
Cada iteracién del entrenamiento aflade un nuevo clasificador a la iltima capa y, para
ello, todos y cada uno de los clasificadores débiles planteados tiene que ser entrenado
para obtener el valor umbral que necesitan, siendo este entrenamiento uno de los ma-
yores cuellos de botella del algoritmo. Para evitarlo, en el articulo proponen un nuevo
algoritmo de entrenamiento que consiste en seleccionar los clasificadores débiles en base

a estadisticas de las muestras de entrenamiento. A costa de un pequenio descenso en

15
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Joint Feature Selection
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Figura 2.7: Parte del entrenamiento del algoritmo propuesto en .

la eficacia se consigue pasar de una complejidad O(NT'log N) en el entrenamiento a
O(Nd? + T). En la tabla se puede ver una comparacion con el algoritmo de Viola

segln los propios autores.

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
18 85 % 37 No hay datos
27 85 % 44 0,067s

Tabla 2.8: Comparacién de rendimiento entre los articulos y .

En el articulo los autores senalan que uno de los problemas del algoritmo
AdaBoost es la no convergencia en determinadas situaciones. Es decir, puede darse un
caso en el que, al afiadir nuevos clasificadores débiles al conjunto que se va generando,
la eficacia del mismo baje. Lo que proponen es un nuevo algoritmo de entrenamiento,
llamado “KLBoosting”, que ajusta los coeficientes de los diferentes clasificadores débiles
de forma que garantiza que la eficacia del clasificador aumenta con cada clasificador
débil. Una comparacién con el algoritmo de Viola y Jones segun los propios autores se
puede ver en la tabla

Otra investigacién muy interesante es la presentada en [30]. En dicho articulo se
plantean modificaciones a casi todos los puntos de la técnica original. Primero, cambian
el algoritmo de entrenamiento a Real Adaboost, un algoritmo presentado en que,

en vez de utilizar valores discretos de positivo o negativo, utiliza valores reales entre
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*Artl'culo Deteccion | Falsos positivos | Velocidad
| [15] 85 % 2x107°% 1,02s
[27] 85 % 2x107°% 0,067s

Tabla 2.9: Comparacién de rendimiento entre los articulos [15] y [27].

0 y 1 que representan la confianza del clasificador. El siguiente cambio es utilizar un

nuevo tipo de clasificador débil que sirva para Real Adaboost. Dicho clasificador, al que

denominan LUT, devuelve la confianza de que una determinada muestra sea positiva.

Por dltimo, modifican el clasificador en cascada de forma que cada capa forme parte

de la siguiente, tal como se puede ver en la figura[2.8] Esto permite que la confianza de

una capa se pueda trasladar a la siguiente. Una comparacién con el algoritmo de Viola

y Jones segun los propios autores se puede ver en la tabla
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Figura 2.8: Clasificador en cascada en el que cada capa forma parte de la siguiente.

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
[30] 90 % 0,07 x 107°% | 0,274s
[27] 90 % 0,5 x 1076% 0,067s

Tabla 2.10: Comparacién de rendimiento entre los articulos [15] y [27].

Una alternativa diferente al planteamiento de Viola y Jones se propone en [9], donde

utilizan un clasificador basado en una jerarquia de SVMs. La ventaja de dicha jerarquia

es que los niveles mas bajos realizan un primer paso que elimina grandes partes del fondo

de la imagen, mientras que los niveles mas altos se dedican a detectar las caras, por lo

que son mé&s complejos y tardan més en procesar las distintas partes. El entrenamiento

consiste en dos pasos que son, primero, generar la jerarquia de clasificadores y, segundo,
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realizar un repaso utilizando un conjunto de prueba. El repaso sirve para eliminar
aquellos clasificadores que menos aportan a la clasificacién, logrando un incremento
significativo en velocidad respecto a otros clasificadores monoliticos basados en SVM.
Aunque en el articulo no aparece una comparacién con el algoritmo de Viola y Jones,

una aproximacién se puede ver en la tabla

*Articulo Deteccion | Falsos positivos | Velocidad
9] 80 % 2,5 x 1073 % 0,666s
[27] 80 % 1,06 x 107*% | 0,067s

Tabla 2.11: Comparacién de rendimiento entre los articulos [9] y [27].

En el articulo [11] se plantea la cuestién de que los algoritmos de clasificacion, co-
mo AdaBoost, SVM o redes neuronales, estan planteados de forma “offline”, es decir,
una vez entrenados no modifican su comportamiento. Los autores proponen un nuevo
algoritmo basado en RealAdaboost que actualiza el clasificador en base a la nueva infor-
macién obtenida al clasificar nuevas muestras. Este planteamiento “online” estd dirigido
a evitar los problemas de otros clasificadores con situaciones de luminosidad extremas,
como las que se pueden ver en la figura Aunque este articulo no presenta una

comparacién con el algoritmo de Viola y Jones, una aproximacién se puede ver en la

QR
23N

Figura 2.9: Situaciones extremas que se plantean evitar en el articulo [11].

£

Articulo | Deteccién | Falsos positivos | Velocidad
1] 95 % 0 Sin datos
| [27] 95 % 120 0,067s

Tabla 2.12: Comparacién de rendimiento entre los articulos |11] y [27].

Por otro lado, y dejando aparte los diferentes derivados del algoritmo de Viola y
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Jones, en los iltimos anos han ido surgiendo técnicas de reconocimiento de objetos que
se pueden aplicar al &mbito de la deteccién de caras. Por ejemplo, en [5] se intenta rea-
lizar un detector de personas completas. Para ello, los autores proponen un clasificador
basado en SVMs que utilice HOGS, histogramas de gradientes orientados. La técnica es
perfectamente aplicable al ambito de la deteccion de caras y comparte caracteristicas
con la presentada en [13], donde se propone utilizar los HOGS mencionados anterior-
mente en un clasificador con la misma aquitectura que el de Viola y Jones. Aunque no
se utilice para detectar caras, sino para detectar personas completas, los autores indican
que el clasificador generado tarda algo menos de 1 segundo en procesar una imagen de
320 por 240 pixeles. Ese tiempo es similar al resto de técnicas contemporaneas, pero

notablemente superior al de la técnica de Viola y Jones.

2.2. Imagenes utilizadas

2.2.1. Muestras positivas de entrenamiento

A la hora de generar cualquier tipo de clasificador, uno de los elemenos méds im-
portantes, son las muestras, tanto positivas como negativas. En nuestro caso dichas
muestras corresponden a caras, por lo que habra que obtener un nimero suficiente
como para realizar el entrenamiento correctamente.

En los articulos analizados se utilizan un ntimero bastante variable de muestras
positivas, desde 100 en [13] hasta las 5.000 que se mencionan en el articulo original de
Viola y Jones. Un detalle a tener en cuenta es que el nimero de muestras esta duplicado
gracias a la utilizacion de iméagenes espejadas. Es decir, por cada cara de muestra se
puede obtener otra utilizando una version volteada horizontalmente de la misma.

Conviene mencionar que el algoritmo AdaBoost utiliza una técnica llamada Valida-
cién Cruzada. Esta técnica divide el total de imagenes en dos grupos, uno para entrenar
el clasificador fuerte y otro para comprobar la eficacia del mismo, por lo que el namero
de muestras realmente utilizado en el entrenamiento es la mitad de los seleccionados.

Un método muy sencillo para disponer de un conjunto de caras consiste en utilizar
bases de datos existentes generadas para estudios anteriores. Para elegir entre las dife-
rentes bases de datos posibles, se ha partido del articulo [8], donde aparece un listado

de bases de datos de caras disponibles de forma publica.

19



2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

En particular, en este trabajo nos vamos a centrar en la base de datos FERET ,
dado que tiene una cantidad razonable de muestras y resulta facil de obtener. Dicha
base de datos contiene fotografias, tanto en blanco y negro como en color, de 1.200
individuos. Ademds, muchas de las fotografias estdn repetidas en diferentes condiciones
de luz y en distintos periodos de tiempo, esto iltimo para reflejar los distintos cambios
que se pueden dar en la cara con el paso del tiempo. Dos ejemplos de caras incluidas
en esta base de datos se muestran en la figura donde se percibe la variedad de
casos que incorpora. En la primera la cara del individuo estd de frente gesticulando y

la segunda la cara estd mal iluminada.

Figura 2.10: Muestras de la base de datos ColorFeret.

Un problema de esas bases de datos es que contienen la informacion de la forma maés
genérica posible, incluyendo fotografias completas y con la mayor resoluciéon posible.
Eso implica que los datos no estan en el mismo formato del que se puede alimentar
el clasificador. Por ejemplo, el entrenamiento planteado por Viola y Jones utiliza una
seccién cuadrada de la cara centrada sobre la nariz e incluyedo las cejas y la boca. Esta
seccion se puede considerar la mas uniforme de la cara, ya que es facilmente definible y,
a excepcién de las gafas, no suele tener elementos variables como el pelo. Conseguir la
seccién cuadrada utilizada por Viola & Jones requiere un trabajo manual de seleccién

y corte muy costoso en tiempo.. Un ejemplo de secciones cuadradas de caras se muestra

en la figura [2.11]
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2.2 Imagenes utilizadas

wiE

Figura 2.11: Ejemplo de caras utilizadas para generar el clasificador.

2.2.2. Muestras negativas de entrenamiento

Un punto importante del clasificador es la capacidad de evitar falsos positivos. Si
se pretende conseguir una tasa de falsos positivos inferior a 107% se necesitan, como

minimo, 10% muestras negativas.

Figura 2.12: Ejemplo de imagen sin caras y una seccién de la misma.

Una técnica muy eficaz para generar grandes cantidades de muestras negativas es el
“bootstraping”, mencionado por primera vez en . Dicha técnica consiste en partir
de imagenes de gran tamano, en las que estd garantizada la no presencia de caras, e
ir tomando aleatoriamente diferentes trozos como muestras negativas. Un ejemplo de
como se pueden obtener muestras negativas se puede ver en la figura

Supongamos que tenemos una fotogradia de 4752 por 3168 puntos, el equivalente
a una camara de 15 megapixeles, en la que estd garantizado que no aparecen caras. Si
se toman todas las posibles secciones de 24 por 24, el mismo tamano que las muestras

positivas, se generan alrededor de 15 millones de muestras negativas. Si ademés anadi-
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2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

mos secciones de diferentes tamanos y luego los redimensionamos, el total aumenta en
varios 6rdenes de magnitud. Esta cantidad es mas que suficiente para alcanzar la tasa

de falsos positivos anteriormente mencionada.

2.2.3. Imagenes de prueba para comparar clasificadores

Para probar los clasificadores que se van a generar en este estudio, se ha decidido
utilizar la base de datos conocida como CMU-+MIT y que fue recogida para el articulo
. Esta base de datos consiste en fotografias reales en las que aparece gente, tal como
que se puede ver en la figura [2.13] Se ha seleccionado esta base de datos por ser la

utilizada por la mayoria de investigadores.

Figura 2.13: Ejemplo de imagen de la base de datos CMU-+MIT.

A diferencia de las muestras de entrenamiento, estas imagenes no consituyen mues-
tras positivas o negativas, sino que son ejemplos reales de iméagenes que puede tomar
una camara. Por ello, el clasificador tiene que recorrer la imagen con ventanas de dife-
rentes tamanos para localizar las caras.

Por ejemplo, el clasificador de Viola y Jones utiliza muestras de entrenamiento de 24
por 24 pixeles. Utilizando ese tamano como minimo de la ventana, con diferencias entre
tamanos de 12 puntos y teniendo en cuenta que se analiza comenzando por el tamano
mas grande para poder descartar zonas, para una imagen de 320 por 240 tendriamos
los siguientes tamafos de ventana: 240, 228, 216, 204, 192, 180, 168, 156, 144, 132, 120,
108, 96, 84, 72, 60, 48, 36, 24.
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Un detalle que afecta al rendimiento de los clasificadores es la gestién por parte
de los mismos del tamanio de la ventana. Por ejemplo, los clasificadores de tipo Viola
son independientes del tamafio porque parten de un cuadrado y puntos sobre dicho
cuadrado, al escalar el cuadrado los puntos a los que acceden se modifican, a su vez, de
forma propocional sin penalizar el rendimiento. Por otro lado, los clasificadores que no
son independientes del tamano necesitan reescalar la imagen antes de procesarla, con

el coste computacional que supone.

2.2.4. Normalizacién de las imagenes

Para el correcto funcionamiento del clasificador, las zonas analizadas tienen que
estar normalizadas para disminuir el efecto que puede tener la presencia de diferentes
fuentes de luz. En este estudio se ha realizado la normalizacién respecto a la varianza, al
igual que en el articulo original de Viola y Jones. La normalizacién consiste en, primero,
calcular el valor medio y la varianza de la ventana de deteccién y, a continuacion, por
cada valor quitar el valor medio y dividir entre la varianza, tal como se puede ver en
la ecuacién 2,11
.’E({L‘, y) -m

norm(

(2.1)

x r,y) =

siendo o la desviacién estandar, m la intensidad media de la zona a normalizar y x
el valor de la intensidad en un punto. Dada la complejidad computacional que supone
calcular constantemente la varianza para cada zona a analizar, se ha optado por utilizar

la aproximacién planteada en la férmula

1
2 _ 2 2
U—m—NEm (2.2)

La normalizacién de la imagen se puede realizar de una forma muy sencilla utilizando
una imagen integral adicional que acumule los valores al cuadradado de cada pixel de
la imagen. La imagen integral es una estructura de datos utilizada por Viola y Jones
y que se explica en mas detalle en la seccion Con todo ello, obtener la media y la

varianza supone un total de 8 accesos a memoria.
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2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

2.3. Curva ROC

Una curva ROC, del inglés “Caracteristica Operativa del Receptor”, es una repre-
sentacion gréafica de la tasa de deteccion frente a la tasa de falsos positivos que presenta
un clasificador binario de sensibilidad ajustable. La principal utilidad de esta curva
es la comparacién entre diferentes clasificadores. Por ejemplo, si un clasificador sélo
proporcionase un valor para la tasa deteccién y un valor de tasa de falsos negativos,
como los visibles en la tabla las comparaciones resultarian problematicas. En di-
cha tabla se puede ver que el clasificador A tiene mayor tasa de deteccion mientras que
el clasificador B tiene una tasa de falsos positivos mucho menor. Con esa informacién

resulta imposible decidir que clasificador funciona mejor.

Deteccién | Falsos Positivos
Clasificador A | 90 % 0,003 %
(Clasificador B | 50 % 0,0001 %

Tabla 2.13: Resultados de clasificadores de ejemplo.

Sin embargo, si se utilizan curvas ROC se puede ver claramente si un clasificador es
mejor que otro. Por ejemplo, en la figura [2.14] se puede ver como, dada la misma tasa

de deteccidn, el clasificador B tiene menor tasa de falsos positivos que el clasificador A.

gificador R

Detection Rate

L L L L L L
L] 8.8885 a.ee1 8.8015 a.882 8.8025 8.803 8.883%

False Positives Rate

Figura 2.14: Ejemplo de comparacién de clasificadores utilizando curvas ROC.

Visto eso, la creacién de curvas ROC se vuelve de crucial importancia para poder

comparar clasificadores o para poder analizar las mejoras realizadas en los mismos.
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2.3 Curva ROC

Las imagenes de prueba que se suelen utilizar para generar estas curvas son las
mencionadas en la seccién Sin embargo, la generacién de una curva ROC no es
tan simple como contar cuantas caras se han detectado y cuantos falsos positivos ha
habido. Al realizar las curvas ROC de los clasificadores entrenados en esta investigacién
se han visto una serie de problemas que requieren ser explicados con més detalle a
continuacién. Dichos problemas, como se verd mas adelante, provocan que una curva
ROC pueda ser generada con diferentes configuraciones, por lo tanto, solo se pueden
comparar curvas entre si en el caso de que haya sido creadas con las mismas opciones

de configuracion.

2.3.1. Curvas ROC con tasas de deteccion entre 0 y 1

Si una curva ROC avanza desde una tasa de deteccién de 0 hasta una tasa de
1, 100% de deteccidén, eso significa que el clasificador, ajustando la sensibilidad, es
capaz de llegar a detectar todas las muestras positivas de la prueba. Sin embargo, si se
tienen en cuenta muestras como las que se pueden ver en la figura las cuales son
muestras reales de la base de datos de prueba, es imposible que un detector entrenado
Unicamente con fotos reales sea capaz de detectarla. En particular, no nos interesa que
nuestro clasificador sea capaz de detectar dibujos, por eso las muestras de entrenamiento

solo incluyen imagenes reales.

Figura 2.15: Caras dibujadas de la base de datos CMU-+MIT.

Principalmente, hay que tener en cuenta que el clasificador Viola y Jones esta com-
puesto por varias capas y la sensibilidad del clasificador solo afecta a la tltima. Una
cara dibujada es muy probable que sea eliminada en las primeras capas del clasificador

sin que el umbral establecido pueda afectar a tal decisién. Todo esto quiere decir que
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2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

una curva ROC que llegue al 100 % de detecciones, como la presentada en [31] y visible
en la figura|2.16] es muy sospechosa de estar mal generada. Por ejemplo, al realizar las
pruebas iniciales de los clasificadores generados, las curvas ROC siempre se llegaban a
un 100 % de deteccion, de ahi surgieron las dudas sobre la generacién de curvas ROC

planteadas en esta seccién.

(]
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0.8

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

False positive rate

Figura 2.16: Curva ROC del articulo [31] con 100 % de detecciones.

2.3.2. Multiples positivos

Otro punto importante es la forma en la que se decide si una ventana de deteccién
contiene una cara o no. La base de datos CMU+MIT proporciona, por cada cara, la
posicion de los ojos, la nariz y las comisuras de la boca. A partir de estas posiciones,
se puede considerar que una cara es toda aquella ventana de deteccidon que contenga
todos los puntos de una cara. El otro punto seria el tamano maximo aceptable para
considerar un positivo. En nuestro caso se ha decidido que el drea maxima sea igual al
doble del area marcada por dichos puntos.

Por otro lado, y tal como explican en el articulo original, el clasificador no es sensible
a pequenos cambios de tamano y posicion. Por ello, alrededor de una cara apareceran
multiples detecciones, tal como se puede ver en la figura[2.17] Al aparecer una sola cara
en varias ventanas de deteccion, hay diferentes posibilidades a la hora de definir la curva
ROC. La primera posibilidad es tomar cada una de las ventanas posibles y considerar
que cada una es una deteccién objetivo. Esto provocaria que clasificadores sensibles a

la posicién y al tamano, mostrasen un mayor niimero de fallos que los clasificadores que
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[

|

Figura 2.17: Ventanas de deteccion alrededor de las caras.

no sean sensibles. La principal ventaja de los clasificadores sensibles es que no haria
falta otro algoritmo de agrupamiento de detecciones. La segunda posibilidad es tomar
el conjunto de ventanas alrededor de una cara y considerar que se ha detectado la cara
si al menos una de las ventanas ha sido detectada. El problema de esta opcién es que
clasificadores con una mala capacidad de deteccién podria mostrar la misma eficacia
que un clasificador mejor.

Para solucionar el problema anterior, en el articulo original proponen agrupar las
detecciones que tengan parte de su drea en comun y devolver la media de las detecciones
agrupadas. Sin embargo, este agrupamiento implica que la curva ROC no seria una linea
continua ascendente, sino que tendria forma de sierra como la que se puede ver en la

figura Para explicarlo mejor vamos a plantear tres situaciones de sensibilidad:

» Sensibilidad baja: Pocas detecciones que en la mayoria de los casos correspon-
den a caras reales. Apenas hay casos de agrupamiento y no afectan a las tasas de

deteccion.

» Sensibilidad media: Bastantes detecciones tanto de caras reales como falsos
positivos. Todavia no hay suficientes casos de agrupamiento como para afectar a

las tasas de deteccion y de falsos positivos.

= Sensibilidad alta: Muchas detecciones. Si se producen alrededor de una cara y la
media resultante sigue detectando la cara no hay problema, sin embargo la media
puede provocar que deje de detectarse la cara, bajando la tasa de detecciones. Si
se producen agrupamientos de falsos positivos el ntimero total de los mismos se

podria reducir al aumentar la sensibilidad.
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Es la ultima situacién la que provoca que la curva ROC tome forma de sierra al
llegar a la zona de alta sensibilidad, al variar de forma descontrolada tanto la tasa de

deteccién como la de falsos positivos

a8

Viola y Jones

Detection Rate

L] 8.83 8.1 8.19% 8.2 8.25 0.3 8.35 0.4
False Positives Rate

Figura 2.18: Ejemplo de curva ROC con forma de sierra.

Sin embargo, aunque en el propio articulo original indican que utilizan agrupa-
miento, la curva ROC que muestran es suave y continua, figura Esto complica la

comparacién entre nuestros resultados y los planteados en los diferentes articulos.
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Figura 2.19: Curva ROC extraida del articulo |27].
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2.3.3. Configuracién de las curvas ROC

Para evitar los problemas planteados anteriormente, hemos decidido generar las
curvas ROC de una forma poco ortodoxa, pero que, en nuestra opinioén, facilita las

comparaciones entre técnicas.

Figura 2.20: Muestra positiva utilizada para la generacién de curvas ROC.

Primero se han separado las caras de las imagenes, tal como se puede ver en la
figura[2.20] Dichas caras se mantienen en su tamarfio original para no favorecer ninguno
de los clasificadores. Esto provoca que la comparacién de capacidad de deteccién en-
tre diferentes clasificadores sea muy sencilla, puesto que las muestras positivas estan

perfectamente acotadas.

Figura 2.21: Muestra negativa utilizada para la generacién de curvas ROC.
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2. EL PROBLEMA DE LA DETECCION DE CARAS EN IMAGENES

A continuacién se han eliminado dichas caras de las imagenes de pruebas, como se
puede ver en la figura Estas nuevas imagemes no tienen caras detectables, por
lo que todas las detecciones obtenidas al analizarlas seran falsos positivos. Esta forma
de analizar la imagen también garantiza un numero acotado de muestras negativas,
mientras se mantegan los mismos cambios de desplazamiento y tamano en las pruebas
de todos los clasificadores.

Por terminar, indicar que en nuestro caso hemos comenzado con una ventana de
deteccién de 24 por 24 pixeles, aumentandola en pasos de 12 por 12, y el desplazamiento

en pasos de una octava parte del tamano.

2.4. Conclusiones

Después del estudio bibliografico se toma la decisién de implementar la técnica desa-
rrollada por Viola y Jones dado sus resultados asi como por ser la fuente de inspiracién
de multitud de trabajos posteriores.

La segunda técnica elegida, presentada por Lienhart y Maydt en [14], se ha selec-
cionado por ser utilizada por muchas librerias dedicadas al andlisis de imagenes, como
la librerfa de visién artificial OpenCV [2].

La tercera técnia seleccionada fue presentada por Levi y Weiss en [13]. Por un lado,
se han seleccionado por utilizar un tipo de informacion totalmente diferente comparado
con el articulo original. Por otro lado, el otr motivo de seleccién son los prometedores
resultados que indicaban en el articulo.

Finalmente, se va a implementar una técnica totalmente diferente que, aunque no
haya sido aplicada directamente al problema de la deteccién de caras, ha sido usada en
un problema semejante como es la deteccién de humanos dando muy buenos resultados.
De esta forma se dispone de una técnica diferente con la que comparar el resto de

técnicas basadas en AdaBoost.
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Capitulo 3

Estrategias analizadas para la

deteccion de caras

3.1. Primera técnica: Algoritmo de Viola y Jones

El detector propuesto por Viola y Jones en [27] se ha planteado no sélo para detectar
caras, sino que permite detectar practicamente cualquier tipo de objeto mientras se
disponga de una base de datos de imagenes para entrenar al clasificador. Dicho detector,
tal como se describe en el articulo original, se basa en una serie de técnicas que influyeron
notablemente en algoritmos posteriores: la imagen integral, el clasificador en cascada,
el algoritmo AdaBoost y las caracteristicas Haar.

Este algoritmo se puede extender en cualquiera de los puntos mencionados, aunque
los dos que més se han trabajado han sido el algoritmo de aprendizaje AdaBoost y las
caracteristicas. Nuestro interés se centra en analizar el funcionamiento de los clasifica-
dores finales para intentar mejorar su velocidad de clasificacion. Por ello, el resto de
técnicas que hemos decidido analizar se centran en extender las caracteristicas, punto
que mas afecta al rendimiento final del clasificador. Modificar el algoritmo de apren-
dizaje no se ha planteado ya que dicha modificacién no suele afectar notablemente al

resultado final del clasificador, sino al tiempo que se tarda en generar dicho clasificador.

3.1.1. La imagen integral

¢

La técnica de la “imagen integral” aparece por primera vez en el articulo |4] bajo

el nombre de “tabla de area acumulada” y es utilizada en algoritmos de generacion de
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graficos 3D para facilitar el cdlculo de texturas a distintas resoluciones. Veinte anos
después Viola y Jones presentaron una estructura de datos basada en los mismos prin-
cipios para utilizarla en su clasificador de caras. La imagen integral consiste en una
matriz con las mismas dimensiones que la imagen original, pero en el que cada punto
de la matriz contiene la intensidad acumulada de todos los puntos del cuadrado que va

desde el origen de la imagen hasta el propio punto:

r=a y=b

IT(a,b) =Y > I(z,y) (3.1)

=0 y=0

siendo II(a,b) el valor en un punto de la imagen integral e I(z,y) la intensidad en
un punto de la imagen original. Un ejemplo de dicho cédlculo se puede ver en la figura
La gran ventaja de esta imagen es que se puede calcular de forma muy rapida vy,
ademads, permite calcular caracteristicas similares a las Haar de forma muy eficiente.
Dichas caracteristicas, explicadas en un apartado posterior, constituyen otro de los
pilares del clasificador. Otra de las ventajas de esta estructura, tal como se explica en

la secci6n [2.2] es la facilidad con la que se pueden normalizar las imdgenes.

11111 1123 4
11111 2146 8
11111 316 9 |12
11111 41812 | 16
(a) Valores (b) Valores de
de intensidad la imagen inte-
de la imagen gral.

original.

Figura 3.1: Ejemplo de cédlculo de una imagen integral.

Ademsds, esta estructura ha sido utilizada en otros articulos para contener otros
tipos de informacién. Por ejemplo, en [13] se almacenan gradientes de intensidad para
poder realizar comparaciones entre diferentes zonas.

A continuacién se muestra un ejemplo de cémo se utiliza dicha estructura de datos y
de la ventaja que supone. Por ejemplo, partiendo de la figura[3.2] calcular la intensidad

acumulada del rectdngulo formado por los puntos A, B, C'y D se puede realizar con
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cuatro accesos a memoria:

T=Tp Y=YD

>N Ia,y) = I(xa,ya) + I(zp,yp) — (2, yp) — I (zc, yo) (32)
T=T A Y=YA
mientras que sin dicha estructura se necesitarian tantos accesos como puntos en la
zona calculada. Una vez obtenida la intensidad acumulada, ésta se puede utilizar para
realizar comparaciones entre distintas zonas y, tal como se hace en el articulo, buscar

patrones de intensidad en la imagen a clasificar.

Figura 3.2: Célculo de la intensidad acumulada de un rectangulo utilizando la imagen
integral.

3.1.2. Clasificador en cascada

El clasificador en cascada surge por el cambio de concepto del problema de la
deteccién de caras. Dicho problema dejé de considerarse como un un problema de
clasificacién para convertirse en un problema de deteccién de eventos poco comunes.

El concepto de “cascada” sustituye al de clasificador monolitico, en el que un sélo
clasificador tiene que decidir si la imagen es una muetra positiva o no. El nuevo cla-
sificador, por otro lado, se compone de una serie de clasificadores més pequenos que
van aumentando progresivamente en complejidad. Tal como se puede ver en la figura
si una muestra es rechazada por alguna de las capas se considera negativa. Por el
contrario, si atraviesa todas las capas se considera positiva. Esto permite que los pri-
meros clasificadores sean muy rapidos y eliminen la mayor parte de muestras negativas

mientras que los ultimos, mas lentos, realicen un procesado mas fino para poder filtrar
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las muestras més complejas.

Cada
ventana

Figura 3.3: Estructura del clasificador en cascada.

Cada nivel consiste en un clasificador entrenado utilizando AdaBoost, técnica que
también se explica en esta seccién. AdaBoost permite generar un clasificador potente
a partir de clasificadores sencillos. Si tenemos en cuenta el clasificador en cascada y el
entrenamiento AdaBoost, tenemos un clasificador dividido en varios niveles en el que
cada nivel consta de un niimero cada vez mayor de clasificadores débiles.

Uno de los puntos fuertes de este sistema, es que aunque todos los niveles utilizan
el mismo conjunto de muestras positivas, las muestras negativas son mas dindmicas.
Dichas muestras se obtienen de forma aleatoria bajo la condicién de que la capa anterior
las clasifique como “positivas”. El entrenamiento en cascada estd planteado para que
detecte, como minimo, un porcentaje de los positivos verdaderos del nivel anterior y
filtre, como maximo, otro porcentaje de los falsos positivos.

Para entrenar la cascada se tiene que decidir, aproximadamente, el nimero de capas
y las tasas de deteccién y de falsos positivos finales. Por ejemplo, tal como se puede ver
en la figura para un clasificador de 20 capas, con una tasa de deteccién de 90 % y
0,0001 % de falsos positivos, cada capa tendria que ser capaz de detectar el 99,5 % de
aciertos de la capa anterior y eliminar el 50 % de falsos positivos.

Un detalle importante a la hora de entrenar es la tasa relativa méaxima. Aunque se
desee una tasa de deteccion entre capas de 0,999, si sélo disponemos de 100 muestras
positivas, la tasa méxima seria de 0, 99, puesto que un valor mas alto seria equivalente a
utilizar un valor de 1. Aparte, la tasa relativa méaxima aumenta con cada capa. Siguiendo

con el ejemplo, la primera capa necesitaria una tasa relativa de 99/100 = 0,99. La
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DR, = 0,995 = 0, 9%/20

FPp=0,5=(10"6)1/20

Siendo R la tasa final objetivo, N el ntimero de capas, Ry,
la tasa relativa de cada capa, DR la tasa de deteccién y F'P
la tasa de falsos positivos.

Figura 3.4: Célculo de las tasas de deteccién y de falsos positivos por cada capa.

segunda capa, por otro lado, necesitaria 98 /100 = 0, 98. Sin embargo, segin las férmulas
de la figura la segunda capa tendria una tasa objetivo de 0,9801, lo que equivale a
no poder disminuir la tasa de deteccién en cada capa.

Por 1ltimo, las tasas de deteccion y de falsos positivos no son fijas, por ejemplo, el
primer nivel podria presentar una deteccién del 100 % y una tasa de falsos positivos del
30 %. Esto supone que para el siguiente nivel, y siguiendo los ejemplos anteriores, se
tendria que conseguir una tasa de deteccién del 99,5 % y una tasa de falsos negativos
del 15%. Al acumularse estas pequenas diferencias, al final se podria llegar a la tasa

objetivo de falsos positivos con menos capas de las planteadas inicialmente.

3.1.3. Aprendizaje por AdaBoost

Adaboost es un algoritmo presentado en [6] que permite generar un clasificador
fuerte a partir de una combinacién de clasificadores débiles. Dicho algoritmo ser puede
ver en la 3.5

En el caso planteado por Viola y Jones, los clasificadores débiles que se utilizan
para componer el clasificador final utilizan una Unica caracteristica de la imagen. Dada
su importancia, dichas caracteristicas se explican en profundidad ma&s adelante. Sin
embargo, lo importante es que devuelven un valor numérico al ser aplicadas a una
ventana de deteccion. Al final, el clasificador débil decide entre muestras positivas y

negativas segun la siguiente férmula:

H(zx)=pxt(z) >=pxT (3.3)
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» Dadas las muestras (x1,¥1), ..., (Zn,yn) en las que y; = —1,1 para los ejemplos
negativos y positivos.

= Establecer el peso inicial de cada muestra a wq; = ﬁ, % para y; = 0,1, donde
m es el nimero de muestras positivas y [ el nimero de muestras negativas.

= Parat=1,...,T, siendo T el nimero de clasificadores

. Wt 4
1. Normalizar los pesos: wy; ¢ w—m2t—.
’ Zj:l We,j

2. Por cada clasificador débil, calcular el error en base a los pesos normalizados:
€rg = 2w [hj(zi) — yil

3. Elegir el clasificador, h; con el menor error €;.

4. Actualizar el peso de de cada muestra:

- nl—e;
Wip1; = wt, iy

siendo e; = 0 si z; se ha clasificado correctamente, e; = 1 en caso contrario
— _€t
Yy Bt — 1—e

» Fl clasificador final se calcula:

0 en caso contrario

. T T
h(:L’) _ {1 S1 Zt:l atht(x> > %thl Qi

Figura 3.5: Algoritmo AdaBoost.

donde p es la polaridad de la inecuacién, T' es el valor umbral por el que dividir valo-
res positivos de negativos y t(z) es el valor que devuelve la caracteristica asociada al
clasificador para la imagen dada. Las caracteristicas planteadas en el articulo estan ex-
plicadas en esta misma seccién. Al asociar una tnica caracteristica con cada clasificador
débil, se puede ver que se generan tantos clasificadores como caracteristicas.

El algoritmo AdaBoost original realiza tantos ciclos como clasificadores débiles exis-
ten, siendo el clasificador final una combinacion lineal de todos los clasificadores posi-
bles. Sin embargo, en el articulo de Viola y Jones se plantea realizar tantos ciclos como
sean necesarios hasta que la capa cumpla con los requisitos de deteccién y de falsos
positivos. Gracias a que los niveles anteriores eliminan gran parte de las muestras ne-
gativas, cada nivel se puede generar con una complejidad menor de la que tendrian si
fuesen monoliticos.

El mayor cuello de botella del algoritmo es que, en cada ciclo del algoritmo Ada-

Boost, se tienen que entrenar de forma individual cada uno de los clasificadores débiles
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propuestos para ser aniadidos al clasificador fuerte. Esto supone que el tiempo total de
entrenamiento es directamente proporcional al nimero de caracteristicas, O(n), y al
niimero de muestras de entrenamiento, en el peor de los casos O(n?). Una forma de

realizar dicho entrenamiento lo proponen en [28] donde plantean el siguiente algoritmo:

1. Se calcula el peso total de los elementos positivos de entrenamiento 7T}, y de los

elementos negativos T,.

2. Se ordenan todos los elementos de entrenamiento en base al valor devuelto por la

caracteristica asociada al clasificador.

3. Se recorre la coleccién de elementos de entrenamiento, en orden ascendente, mien-
tras se calculan ), el peso acumulado de las muestras positivas aparecidas al re-
correr la coleccion, y Sy, el peso acumulado de las muestras negativas aparecidas

al recorrer la coleccién.

4. Ademsds, por cada elemento de la coleccion, se calculan dos posibles errores segin

las siguientes férmulas:
ep=Sp— (Tm + Sm)
em = Sm — (T, + 5p)

5. Al final se obtiene el error més pequeno posible para el clasificador. Siendo el
umbral el valor devuelto por la caracteristica asociada en el elemento de entre-
namiento donde se calculd el error mas pequeno. La polaridad depende del error
utilizado:

Isie, <en

p:
—lsien<ep

3.1.4. Caracteristicas propuestas por Viola y Jones

Las caracteristicas que se utilizan en cada clasificador débil de los propuestos ante-
riormente recuerdan a “Wavelets” Haar y por ello se las suele denominar, simplemente
“caracteristicas tipo Haar”. Estas caracteristicas tienen la capacidad de codificar den-

tro de si mismas conocimiento del dominio, en este caso particular, diferencias entre las
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intensidades acumuladas de regiones diferentes de la imagen. En concreto, en el articulo

original proponen los siguientes tipos de caracteristicas:

= Caracteristicas dobles: dividen una zona rectangular en dos partes iguales y de-
vuelven la diferencia entre las intensidades de las dos zonas, ver figura [3.6] Se
pueden plantear tanto verticales como horizontales. Gracias al calculo de la ima-

gen integral esta operacién se puede resolver con seis accesos a memoria.

t(z) = I(derecha) — I(izquierda) (3.4)

1

Figura 3.6: Ejemplo de caracteristica doble horizontal.

= Caracteristicas triples: dividen una zona rectangular en 3 partes, en las que la
las partes exteriores ocupan lo mismo y la central ocupa lo mismo que las dos
exteriores juntas, ver figura[3.7] Al igual que las caracteristicas dobles, se pueden
plantear tanto verticales como horizontales. Estas caracteristicas devuelven la

diferencia entre la zona central y la suma de las zonas exteriores.

t(x) = I(central) — (I(derecha) + I(izquierda)) (3.5)

(]

Figura 3.7: Ejemplo de caracteristica triple horizontal.

= Caracteristicas cruzadas: dividen una zona rectangular en 4 partes iguales, se

suma la intensidad de las partes opuestas y se restan las sumas, ver figura [3.8

t(z) = (I(NE) + I(SO)) — (I(NO) + I(SE)) (3.6)
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i

Figura 3.8: Ejemplo de caracteristica cruzada.

3.1.5. Analisis del clasificador generado

Para poder comparar correctamente las diferentes técnicas, se ha generado un cla-
sificador utilizando el algoritmo planteado en esta seccién. La configuracion utilizada
es muy similar a la planteada por los autores. Se han utilizado muestras de 24 por 24
pixeles y un total de 162.336 posibles caracteristicas. El niimero de caracteristicas del
articulo original es de algo més de 180.000, sin embargo las 20.000 caracteristicas de
diferencia no se pueden localizar debido a que el articulo no explica claramente como
obtiene sus 180.000 caracteristicas.

A continuacién se presenta un estudio del clasificador generado para analizar en
profundidad como funciona y poder generar un clasificador mejor. El estudio se centra

en analizar tres posibles mejoras:

= Centros de atencion: Buscando elementos mas pequenos se podrian generar mas

facilmente clasificadores mucho més complejos pero manteniendo la velocidad.

= Especializacion de caracteristicas: Eliminar aquellas caracteristicas que no apor-

tan informacién para aumentar el niimero de aquellas que si lo hacen.

= Busqueda de nuevas caracteristicas: En base al clasificador actual buscar carac-

teristicas que aumenten la eficacia.

Los centros de atencién del clasificador se pueden obtener buscando aquellas partes
de la ventana de detecciéon mas utilizadas por el clasificador. En la figura se ven las
zonas utilizadas por el total del clasificador. A mayor utilizacién mayor claridad. Lo
importante de esta imagen es que se puede ver que las caracteristicas de la cara que mas
informacién contienen son la nariz, los ojos y una de las mejillas. Sin embargo, la boca
apenas es utilizada. En vez de generar un clasificador que detecte la cara completa,
podria ser mas eficaz centrarse en los ojos y la nariz y generar clasificadores parciales

con una eficacia mucho mayor.
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Figura 3.9: Partes de la ventana de deteccién analizadas por el clasificador.

Por otro lado, para eliminar aquellas caracteristicas que apenas aportan informa-
cién, lo mas conveniente es ver el indice de utilizacién de cada caracteristica en el cla-
sificador final. Tal como se puede ver en la tabla [3.1] la mayorfa de las caracteristicas
utilizadas son las dobles y las cruzadas. Estos datos chocan con un problema senala-
do en el articulo . En dicho articulo, los autores decidieron excluir del clasificador
las caracteristicas cruzadas, al poderse representar dichas caracteristicas utilizando las
demds. Sin embargo, con los datos que hemos obtenido, habria sido m&s 1til eliminar

las caracteristicas triples ya que aportan menos informacion.

Horizontal doble | 45.771 %
Horizontal triple | 7.068 %
Vertical doble 4.751 %
Vertical triple 7.764 %
Cruzada 34.647 %

Tabla 3.1: Uso por cada tipo de caracteristica del clasificador de Viola y Jones.

Por otro lado, también se pueden utilizar las propiedades geométricas de las carac-
teristicas Haar. Las propiedades que se han analizado son las siguientes: posicion, drea
y relacién entre anchura y altura. En la tabla [3.2] se pueden ver los valores méximos
de dichas propiedades. A partir de esa informacién se pueden extrapolar los siguientes

datos:

» Posicion: estos datos indican que hay que aprovechar el total de la imagen, en el
total del clasificador, todos los tipos de caracteristica aprovechan cada punto de

la imagen.

= Area: el drea minima de los clasificadores es de 1 pixel por cada zona de la
caracteristica. Por otro lado, el 4rea maxima de las caracteristicas es, como mucho,

el 70% de la ventana de deteccién.
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Propiedad Horizontal | Horizontal | Vertical Vertical Cruzada Todas
doble triple doble triple

Pos. max. iz | 0 0 0 0 0 0

quierda

Pos. méx. de- | 24 24 24 24 24 24

recha

Pos. méx. | 0 0 0 0 0 0

arriba

Pos. max. | 24 24 24 24 24 24

abajo

, 2 3 2 3 4 2

Area min.

, 380 342 192 360 324 384

Area max.

Max. rel. altu- | 10,5 7 8 24 10 24

ra/anchura

Méx. rel. an- | 16 24 5 7 10 24

chura/altura

Tabla 3.2: Propiedades maximas de las caracteristicas Haar del clasificador Viola.

= Relacion entre anchura y altura: este dato resulta bastante curioso. Las carac-
teristicas horizontales tienden a tener mayor anchura que altura y las verticales
al revés, mientras que las caracteristicas cruzadas no presentan ninguna tenden-

cia.

Este analisis sirve para intentar atacar el proceso de clasificacion reduciendo el
numero de caracteristicas. Partiendo del supuesto de que estamos utilizando una ven-
tana de 24 por 24 pixeles, si eliminamos las caracteristicas que superan las propiedades
maximas indicadas, ya que no se van a utilizar en el entrenamiento, reduciriamos en un
4,14 % el ntimero de caracteristicas sin afectar a la calidad del clasificador. Este recor-
te apenas afecta al tiempo de entrenamiento, con lo que se podria descartar intentar
simplicar el clasificador con esta técnica.

La 1ltima opcién es buscar caracteristicas nuevas que puedan ser utilizadas para
entrenar al clasificador. Lo interesante de utilizar caracteristiticas mas amplias es que
para hacer los calculos se ahorran accesos a memoria. Por ejemplo, las caracteristicas
cruzadas analizan 4 zonas utilizando 9 puntos en vez de 16. En este estudio hemos
buscado caracteristicas del clasificador final, dentro de cada nivel, que compartan pun-

tos entre si. Esa busqueda se ha realizado con la esperanza de encontrar sugerencias
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que indiquen nuevos tipos de caracteristicas. A continuacién se presenta una lista con

aquellos grupos que se han considerado mas interesantes.

= Grupos de dos caracteristicas dobles en L.

Este tipo de conjunto aparece en muchas ocasiones dentro del clasificador original.
La forma conjunta recuerda a las caracteristiticas triples pero, en vez de estar las
tres zonas alineadas, forman una estructura en L en la que se comparan la zona

central con las dos exteriores que son las puntas de la L.

= Subzonas de mayor peso.

Aunque estos conjuntos son escasos en el clasificador final, parecen una posibilidad
simple de desarrollar. Consisten en caracteristicas centradas encima de otras del
mismo tipo, pero ligeramente més pequenas. Esto permite que partes de las zonas

adquieran mayor peso que el resto.

= Caracteristicas en diagonal.

Son los conjuntos mas comunes pero también los que menos informacién aportan.
Simplemente son dos caracteristicas con una de las esquinas en comtun. La tnica
ventaja es que se reduce 1 el nimero de accesos a memoria, pero no parece haber
ningin tipo de patrén en su combinacién, ya que se juntan caracteristicas de

cualquier tipo y tamano.

El resto de combinaciones son un conjunto variopinto de caracteristicas sin ningin
tipo de sentido, con la Unica propiedad en comtun que comparten algin punto de la

imagen.
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3.1.6. Resultados

188

viola y Jones

Detection Rate

20

10

. 1 1 1 . 1 1 i i
] a.82 a,84 8,86 B6.88 a.1 a,12 6,14 8.16 a,18 8.2
False Positives Rate

Figura 3.10: Curva ROC del clasificador entrenado con la técnica de Viola y Jones probado
con la base de datos de imagenes CMU+MIT.

En la figura [3.10] se puede observar la curva ROC de una prueba del clasificador
entrenado utilizando la técnica del articulo original. Para generar la curva se parte del
hecho de que cada capa es un clasificador AdaBoost. Dichos clasificadores tienen un
valor umbral que permite ajustar la sensibilidad del mismo que se ajusta a su valor
optimo, durante el entrenamiento. Sin embargo, para generar la curva ROC se puede
modificar el umbral de sensibilidad de la ultima capa para obtener diferentes relaciones
entre la tasa de deteccion y la tasa de falsos positivos.

Por otro lado, el otro punto a valorar es la velocidad de clasificacién. El tiempo
que se ha tardado en analizar el conjunto completo de imagenes de la base de datos
CMU+MIT, formado por 40 imagenes en blanco y negro, se puede ver en la tabla [3.3
Este tiempo serd muy ttil para terminar de comparar los clasificadores. El problema
del sistema es que a cada capa se le exige una capacidad de deteccién, con lo que los

diferentes clasificadores, al ser entrenados de forma similar, acabaran con una capaci-

43



3. ESTRATEGIAS ANALIZADAS PARA LA DETECCION DE CARAS

dad de deteccién similar. Sin embargo, si un clasificador realmente mejora su eficacia,

necesitara menos tiempo para analizar las imagenes.

Creacion de las imagenes integrales | 0,89”

Analisis de las imagenes 14,077
Total 14,967

Tabla 3.3: Tiempo de analisis de la base de datos de imagenes CMU+MIT utilizando el
clasificador entrenado con la técnica de Viola y Jones.

Estos tiempos han sido obtenidos al probar el clasificador generado con la base de
datos CMU+MIT completa, indicando por un lado el tiempo que se han necesitado
para generar las imégenes integrales y por otro lado el tiempo que se ha tartado en
analizar todas las ventanas posibles. Por ultimo, y a modo informativo, indicar que estas

pruebas se han realizado utilizando un computador con un procesador a 2.500MHz.

3.2. Segunda técnica: Giro de 45° en las caracteristicas de

Viola y Jones

La siguiente técnica a analizar es una evolucién directa de la planteada por Viola y
Jones. Lo interesante de esta técnica es que ha pasado a convertirse en una de las bases
de los detectores de caras modernos. Por ejemplo, la librerfa OpenCV [2], dedicada a
proporcionar funciones relacionadas con la visién artificial, presenta para la deteccién
de caras una serie de funciones basadas en esta técnica.

La modificacién propuesta en el articulo [14] por Rainer Lienhart y Jochen Maydt
consiste en anadir un nuevo tipo de caracteristica central y en utilizar una versién
de la imagen integral rotada 45° con un conjunto nuevo de caracteristicas. Ademas,
descartan utilizar las caracteristicas “cruzadas” del articulo original.

La principal ventaja de la nueva imagen integral rotada 45° es que proporciona
informacién en diagonal, lo que se anade a la informacion vertical y horizontal propor-
cionada por las caracteristicas originales.

Otra diferencia con el articulo original consiste en asignar pesos a cada una de las
zonas con las que trabaja cada caracteristica. Asi tenemos, por ejemplo, que para las

caracteristicas triples se plantean dos opciones:
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*S
S &Y
=<

Figura 3.11: Nuevas caracteristicas propuestas por Rainer Lienhart y Jochen Maydt.

= Tres zonas iguales, en las que la zona central tiene el doble de peso que las zonas

exteriores.

= La zona central tiene el doble de tamano que los bordes, en las que todas las

zonas tienen el mismo peso.

Las caracteristicas originales, por el contrario, asignaban el mismo peso a todas
las zonas. El hecho de asignar pesos diferentes podria plantear nuevas caracteristicas
con diferentes configuraciones de peso. Sin embargo, las caracteristicas planteadas por
Viola y Jones estan disenadas de forma que, durante el entrenamiento, se obtiene un
valor que representa la diferencia numérica necesaria entre cada zona para detectar una
cara. Esta diferencia realiza las mismas funciones que la relaciéon de pesos entre zonas.
La excepcion podrian ser las caracteristicas con mas de dos zonas, en las que las zonas
agrupadas podrian sumarse con pesos diferentes. Por ejemplo, en la caracteristica triple

horizontal, el borde derecho podria tener un peso diferente al borde izquierdo.

3.2.1. Caracteristicas centrales

Estas nuevas caracteristicas comparan el valor central de una zona contra el resto del
area, tal como se puede ver en la figura Un particularidad de esta caracteristica,
tal como la plantean los autores, es que divide el area en 9 zonas del mismo tamano
y se compara la zona central contra el drea total, incluyendo otra vez la propia zona
central.

Respecto a los pesos que se mencionan al principio de la seccién, el area total tiene

peso 1 y la zona central 9. Esto se hace para facilitar el calculo, podemos obtener el
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valor de la caracteristica simplemente calculando la intensidad acumulada del centro

multiplicada por 9 y restandole la intensidad acumulada del area total.

3.2.2. Imagen integral con giro de 45°

El concepto de imagen integral girada se puede ver en la imagen En la integral
original, tal como se puede ver en la seccién [3.1] un punto de la imagen integral repre-
senta la intensidad acumulada de la imagen desde el origen de coordenadas hasta dicho
punto. En la integral girada, por otro lado, un punto representa la intensidad acumu-
lada en el area izquierda que resulta de cortar la imagen con dos rectas inclinadas 45°

y 135° respecto al eje horizontal.

TSAT(x.y)

Figura 3.12: Imagen integral con rotacion de 45°.

En el articulo se plantea que generar dicha integral en dos pasadas, tal como se

puede ver en la figura [3.13

= Primero de izquierda a derecha y de arriba a abajo:

RI'(z,y) = I(z,y) + RI'(x — 1,y — 1) + RI'(z — 1,y) —
RI'(x — 2,y — 1)

siendo RI'(—1,y) = RI'(-2,y) = RI'(z,-1) = 0.

= Segundo de derecha a izquierda y abajo a arriba:
Rl(z,y) = RI'(z,y) + RI'"(x — 1,y + 1) — RI(z —2,y)

Figura 3.13: Algoritmo original para generar la imagen integral con un giro de 45°.

Sin embargo, en las pruebas realizadas se comprobé que dicho algoritmo no genera
valores correctos. Por ejemplo, para una imagen de 5 por 7 puntos con todas las in-
tensidades a uno, la integral con rotacién, tedérica tal como se plantea en el articulo,
deberia ser tal como se puede ver en la tabla Sin embargo, con el algoritmo que

proponen los autores se genera una imagen integral con valores como los que se ven en

la tabla 3.5
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113|6] 10|15
1148|1319
114191522
114]9]16 | 23
114915 22
1148|1319
113|6] 10|15

Tabla 3.4: Imagen integral con rotacién tedrica.

1135 7 9
114|7]|10] 13
1148|1216
114|813 18
1148|1319
1148|1319
1135 7 9

Tabla 3.5: Imagen integral con rotacion generada con la formula de Lienhart y Maydt.

El resultado de dicho descenso gradual respecto al valor real implica que imagenes

grandes con caras colocadas en la zona sureste seran mas complicadas de detectar, ya

que el clasificador se entrena con caras situadas en el extremo noroeste de una imagen

pequena.

Para poder probar las caracteristicas de este articulo, se desarrollé un algoritmo

diferente, visible en la figura que permite generar la integral de 45° en una sola

pasada.

Rly(z,y) = I(z,y) + RI(z — Ly = 1) + Iz — 1,y)
RI3(z,y) = I(z,y)+RI(z—1,y—1)+RI(z—1,y+1)+I(x—1,y)—RI(z—2,

RIi(z,y) siRI(z—1,y—1)=0
RI(xz,y) = ¢ RIy(z,y) siRI(z—1,y+1)=0

RI3(z,y) en caso contrario

Figura 3.14: Algoritmo propuesto para generar correctamente la imagen integral con un

giro de 45°.

Por ultimo, para utilizar la informacion que proporciona la integral girada se utiliza
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3. ESTRATEGIAS ANALIZADAS PARA LA DETECCION DE CARAS

una nueva serie de caracteristicas equivalentes a las originales pero con un giro de 45°.
Sin embargo, la utilizacién de estas caracteristicas es menos intuitiva visualmente que
las originales. Por ejemplo, una caracteristica triple original se podia asociar facilmente
con los dos ojos: dos zonas oscuras con una zona més clara en el centro que es la nariz.
Sin embargo, ciertas lineas como los labios o los ojos, no son totalmente horizontales o
verticales sino que tienen una ligera inclinacién que se puede codificar con las nuevas

caracteristicas propuestas.

3.2.3. Anadlisis del clasificador generado

Con esta técnica también se ha desarrollado un clasificador de caras al igual que se
hizo en la seccién 3.1} De igual modo, se va a intentar realizar un estudio para buscar
los puntos fuertes y puntos débiles del clasificador para poder mejorar su eficacia.

Empezando con los centros de atencion, el uso de ventana por parte del clasificador
se puede ver en la figura Al igual que con el clasificador de Viola y Jones, los

centros de atencién se sitian principalmente en los ojos, la nariz y en una mejilla.

Figura 3.15: Partes de la ventana de deteccién analizadas por el clasificador generado
con la técnica de Lienhart y Maydt.

Continuando con las caracteristicas del clasificador, si se analiza el indice de uti-
lizacién de las diferentes caracteristicas, visibles en la tabla las conclusiones son
diferentes que para el clasificador de Viola y Jones. Por un lado, las caracteristicas
centrales apenas se utilizan, menos del 5% si se juntan las normales y las rotadas. Este
dato contradice claramente la decisién de los autores de sustituir las caracteristicas
cruzadas por las centrales. Por otro lado, las caracteristicas rotadas si se utilizan consi-
derablemente, siendo estas casi un 40 % del total de caracteristicas. También se puede
ver que las verticales dobles practicamente han desaparecido del clasificador final. Por
ultimo, aunque se mantiene la superioridad de uso de las caracteristicas horizontales

dobles respecto a las demas, la proporcion es méas suave.
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3.2 Segunda técnica: Giro de 45° en las caracteristicas de Viola y Jones

Horizontal doble 38.231%
Horizontal triple 8.980 %
Vertical doble 0.544 %
Vertical triple 10.068 %
Central 3.810%

Horizontal doble 45° | 8.707 %
Horizontal triple 45° | 8.436 %
Vertical doble 45° 9.660 %
Vertical triple 45° 10.885 %
Central 45° 0.680 %

Tabla 3.6: Uso de cada tipo de caracteristicas en el clasificador de Lienhart y Maydt.

Por dltimo, al buscar correlaciones entre las diferentes caracteristicas utilizadas
en el clasificador final se obtienen los mismos resultados que con los clasificadores
normales: formas en L y diferentes pesos para diferentes zonas. Algunos ejemplos de

dichas correlaciones se pueden ver en la figura [3.16]

Figura 3.16: Correlaciones encontradas en el clasificador generado con la técnica de Lien-
hart y Maydt.

3.2.4. Resultados

Fl clasificador generado también se ha probado utilizando el set de imagenes CMU-+MIT.
Para comparar con el generado en la seccion se han reproducido las curvas ROC
de ambos en la figura [3.17] En dicha figura se puede ver como la curva ROC no tiene
porque siempre tener la misma silueta. La forma de escalera que se puede observar
probablemente sea debida a un grupo de clasificadores que, al aumentar la sensibilidad,
han detectado una serie de falsos positivos simultdneamente. Particularmente se pue-
den ver tres zonas: en la zona de sensibilidad baja ambos clasificadores se comportan
igual, en la zona de sensibilidad media la técnica de Viola y Jones es bastante mejor
que la de Lienhart y Maydt y en la zona de sensibilidad alta es al revés, el clasificador
de Lienhart y Maydt es bastante mejor que el de Viola y Jones.

Respecto a la velocidad del clasificador, ésta se puede ver en la tabla Algo de

esperar es la duplicacion del tiempo de generacién de las imagenes integrales, al tener
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T T
VYiola y Jones
Lienhart y Haydt

Detection Rate

28

18

L L L L . L L L .
a 8,82 8,84 8,86 8.88 a.1 8,12 8,14 8,16 8.18 a.2
False Positives Rate

Figura 3.17: Curva ROC del clasificador entrenado con la técnica de Lienhart y Maydt
probado con la base de datos de imdgenes CMU-+MIT.

que generar una para las caracteristicas originales y otra para las giradas. Por otro
lado, se puede ver que, ademdas de conseguir mejores resultados, también se obtiene
un algoritmo ligeramente mas rapido, probablemente debido a que necesite un menor

numero de caracteristicas para codificar la informacién de las caras.

Creacion de las imagenes integrales | 1,74”
Anélisis de las imagenes 9,317
Total 11,057

Tabla 3.7: Tiempo de andlisis de la bae de datos de imagenes CMU-+MIT utilizando el
clasificador entrenado con la técnica de Lienhart y Maydt.

3.3. Tercera técnica: Histograma de orientaciones de bor-
des locales 0o EOH

Otra modificacion del algoritmo de Viola y Jones la presentan Kobi Levi y Yair
Weiss en [13] donde propusieron anadir nuevas caracteristicas, totalmente diferentes a
las del articulo original. En esta nueva propuesta utilizan como fuente de informacién
de las caracteristicas el gradiente de intensidad, en vez de la propia intensidad de la

imagen.
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3.3 Tercera técnica: Histograma de orientaciones de bordes locales 0 EOH

3.3.1. Gradiente de intensidad

Tal como la intensidad es la base de informacion para las caracteristicas originales,
la base de todas las nuevas caracteristicas es el gradiente de intensidad. El grandiente
de intensidad de una imagen es, en cada punto, el vector de crecimiento de la intensidad
respecto a los puntos de alrededor. Si consideramos a la imagen como una funcién sobre

dos dimensiones, el gradiente seria la derivada de dicha funcién.

La gran diferencia de esta informacion respecto a la utilizada por las caracteristicas

originales, es que se tienen dos valores: la magnitud del vector gradiente y su angulo.

(&

Figura 3.18: Efecto del operador Sobel sobre una imagen.

La generacién del vector gradiente se realiza utilizando diferentes tipos de técnicas,
siendo la més comun la mascara sobel. El efecto de aplicar dicha maéscara sobre una

imagen se puede ver en la figura [3.18

Dicha méscara permite calcular dos valores G, y G, correspondientes al cambio de
la intensidad en la direccién de la coordenada X y de la coordenada Y, respectivamente.
Seguidamente, mediante una combinacién de éstos, se puede determinar la magnitud del
gradiente y su direccién. En la ecuaciones , , y se explica el célculo
matematico del operador, siendo * la operacién de convolucién de dos dimensiones y
A la imagen original representada como una matriz de intensidades. Un ejemplo de
aplicacién de estas férmulas se puede ver en las tablas y En las que
la primera tabla representa los valores de intensidad de una imagen, la segunda la

magnitud del vector gradiente y la tercera el angulo de dicho vector.
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-1 0 1
Go=| -2 0 2 |*4
-1 0 1
-1 -2 -1
Gy=1 0 0 o |*xA
1 2 1

G
= arct —_Y
© = arctan ( Gz>

154 | 152 | 157 | 173 | 185
105 | 77 | 76 | 86 | 102
108 | 134 | 110 | 91 | 72
131 | 110 | 79 | 69 | 61
126 | 69 | 98 | 107 | 29

Tabla 3.8: Valores de intensidad de la imagen original.

477,00 | 335,78 | 319,10 | 359,47 | 416,18

453,54 | 139,46 | 194,04 | 326,71 | 441,51

462,87 | 122,28 | 120,03 | 99,03 | 155,56

423,99 | 179,65 | 113,56 | 144,83 | 121,69

394,92 | 209,48 | 158,61 | 263,07 | 211,29

Tabla 3.9: Magnitudes del vector gradiente.

(3.8)

(3.9)

(3.10)

Para poder utilizar la informaciéon proporcionada por el vector gradiente, en el

articulo se propone agrupar los vectores en diferentes rangos segin el dngulo, creando un

histograma de magnitudes del vector gradiente. Por ejemplo, dividiendo en 4 grupos tal
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3.3 Tercera técnica: Histograma de orientaciones de bordes locales 0 EOH

36,00° 7 | 93,9221 | 80,80° T | 76,81° T | 79,33° %
165,96° — | 67,66° 1 | 88,81°1 | 97,38° 1 | 98,20° 1
10,58° — | 129,02° <_ | 169,43° — | 46,63° | 81,86° 1
176,07° — | 43,64° 7 | 39,09° 7 | 9,13° — | 43,00° ~
16,32° — | 144,71° ~_| 76,13° T | 134,07 ~ | 130,77° ~

Tabla 3.10: Angulo del vector gradiente en el rango de 0° a 180°.

como recomiendan los autores, agrupamos los vectores segin su orientacién: horizontal,
vertical, diagonal derecha y diagonal izquierda.

Por cada grupo, se genera una matriz con las magnitudes del gradiente en cada
punto, para aquellos vectores que pertenecen al grupo. Siguiendo el ejemplo dado y tal
como se ve en las tablas solo una de las cuatro matrices tendria valor para cada

punto de la imagen original.

0 0 0 0 0 477,00 0 0 0 0
453,54 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
462,87 | 0 | 120,03 0 0 0 0 0 99,03 0
423,99 | 0 0 144,83 | 0 0 179,65 | 113,56 0 121,69
394,92 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(a) Matriz de magnitudes de la di- (b) Matriz de magnitudes de la direccién /
recciéon —

0 | 335,78 | 319,10 | 359,47 | 416,18 0 0 0 0 0

0| 139,46 | 194,04 | 326,71 | 441,51 0 0 0 0 0

0 0 0 0 155,56 0112228 | 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 158,61 0 0 0120948 | 0| 263,07 | 211,29
(c) Matriz de magnitudes de la direccién (d) Matriz de magnitudes de la di-
T reccion

Tabla 3.11: Matrices de las magnitudes por cada grupo de angulos.

Ademds, los autores proponen establecer un umbral de valor para tener en cuenta
dicha magnitud. En particular, los autores recomiendan 80 sobre un maximo de 255,
por debajo del cual no se tiene en cuenta la magnitud.

Finalmente, por cada matriz se genera una imagen integral utilizando el mismo al-
goritmo planteado para generar la imagen integral de las intensidades. Dichas imagenes

integrales seran la fuente de informacién de las nuevas caracteristicas.
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3.3.2. Nuevas caracteristicas

A continuacién hay un listado de las nuevas caracteristicas que proponen los autores

y que se alimentan de la informacién del gradiente de intensidad.

= Relacién entre gradientes

Esta caracteristica devuelve la relacién entre la intensidad acumulada de los gra-
dientes de un rango y los gradientes de otro rango de una zona dada. A diferencia
de las caracteristicas originales que dividian una zona en partes iguales, estas
caracteristicas utilizan la informacién de toda la zona, pero de rangos de angulos

diferentes.

Un ejemplo grafico de la utilidad de esta caracteristica es, por ejemplo, en la zona
de los ojos, donde la intensidad acumulada de gradientes horizontales o diagonales

tiene que ser notablemente superior a la de los verticales.

s Gradiente dominante

Aqui se analiza la relacién entre un rango particular respecto al total de todos
los rangos. Por ejemplo, en la zona de la boca el gradiente horizontal deberia ser

mucho mas intenso que todos los demas.

= Simetria.

Una informacién extra que se puede obtener gracias al calculo de gradientes es
la simetria de una imagen. Dadas dos zonas situadas simétricamente respecto
al centro de la imagen, resulta sencillo calcular sus gradientes y comprobar si
son simétricos, o no. Aplicado a la deteccién de caras, esto permite detectar la
simetria en los 0jos o los carrillos y detectar la falta de simetria entre la frente y
la barbilla.

Un punto a tener en cuenta a la hora de generar las caracteristicas que utilizan
gradientes, es que no se puede utilizar el borde de la imagen ya que el operador Sobel,
tal como se ve en la tabla provoca que los bordes de una imagen siempre tengan un
gradiente perpendicular al mismo. Dado que las muestras positivas de entrenamiento
ocupan la imagen completa, los bordes provocaran que el clasificador se especialice en
detectar dichos bordes, ya que las muestras negativas no presentan dicho borde al estar

tomadas de forma aleatoria del interior de la imagen.
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3.3.3. Analisis del clasificador generado

Con esta técnica también se ha desarrollado un clasificador de caras al igual que se
hizo en las secciones [3.1] y 3.2} De la misma forma, también se ha realizado un andlisis
del clasificador generado. Como novedad, en este clasificador también hay que analizar
de que forma se utilizan los grupos de dngulos en los que se dividen los gradientes.

La primera diferencia de este clasificador son los centros de atencion. En la figura
se puede ver que, de forma general, los centros se sitiian en la boca, los ojos y la
nariz. Este cambio puede deberse a que las nuevas caracteristicas, al utilizar informacién

de gradiente, se centran en cualquier parte de la cara que presente bordes mas definidos.

Figura 3.19: Partes de la ventana de deteccién analizadas por el clasificador generado
con la técnica de Lienhart y Maydt.

A modo de resumen de los tres clasificadores, se puede ver claramente que los clasi-
ficadores tienden a concetrar los esfuerzos en ciertas zonas que son las que proporcionan
mas informacion. En particular, parece que para un rostro la bisqueda se centra en
los ojos, nariz, boca y mejillas. Si en vez de crear un clasificador general se creasen
pequenos clasificadores especializados en estas partes, probablemente se conseguiria un
clasificador mucho més éptimo y con mejores capacidades.

Continuando con el analisis, la utilizacion de las nuevas caracteristicas, visibles en
la tabla [3.12] aporta también datos interesantes. Primero, el porcentaje de uso de las
caracteristicas originales es completamente diferente al de los demas articulos, rompien-
do la tendencia. Por otro lado, las caracteristicas que utilizan informacién de gradiente
son las més utilizadas, llegando a un 58 % del total. Este dato sugiere que serfa intere-
sante probar a realizar un clasificador inicamente con caracteristicas de este tipo, para
comprobar si la reduccién en tiempo de generar la imagen integral de las caracteristicas
normales compensa la pérdida de informacién por parte de las caracteristicas origina-
les. Para continuar, las caracteristicas que analizan la simetria son minimas, apenas

un 3% del total. Aunque el planteamiento inicial de estas caracteristicas tenia sentido,
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si se quiere generar un clasificador mas complejo, seria recomendable eliminarlas para

acelerar el proceso de entrenamiento.

Horizontal doble 10.049
Horizontal triple 7.084 %
Vertical doble 1.483 %
Vertical triple 11.532%
Cruzada 12.191 %
Simetria Horizontal 1.483 %
Simetria Vertical 1.318%
Orientacién Dominante 24.382 %
Relacién entre horientaciones | 30.478 %

Tabla 3.12: Uso de cada de tipo de caracteristicaen en el clasificador de Levi y Weiss.

La tabla muestra el uso de los diferentes grupos de angulos. Tal como reco-
mendaban los autores, para este clasificador se utilizaron 4 grupos de angulos, a los que
previamente se les habia normalizado entre 0° y 180°. Cada grupo se podria asociar con
las siguientes orientaciones: horizontal, vertical, diagonal derecha y diagonal izquierda.
Un detalle curioso es que el uso de los diferentes grupos estd mas o menos igualado.
En un futuro seria interesante ver como afectaria un nimero diferente de grupos, ya
que podria ser interesante hacer discriminaciones mads especificas. Por otro lado, tam-
bién serfa interesante normalizar respecto a 360°, en vez de los 180° que proponen los

autores.

0°, 180° | 26.641%
45°,225° | 24.517%
90°, 270° | 25.290 %
135°, 305° | 23.552%

Tabla 3.13: Porcentaje de uso de cada grupo de dngulos en el clasificador de Levi y Weiss.

Por ultimo, al buscar correlaciones de caracteristicas han aparecido los grupos ya
encontrados en los demas clasificadores, formas en L y subzonas de mayor peso como
las que se pueden ver en la imagen Algo a tener en cuenta es que las nuevas
caracteristicas no dividen una region de la ventana en zonas, sino que comparan dicha
ventana en diferentes planos, cada grupo de angulos en los que se han dividido los

gradientes.

o6
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Figura 3.20: Correlaciones encontradas en el clasificador generado con la técnica de Levi
vy Weiss.

Aparte, la aparicién de las caracteristicas simétricas ha hecho aparecer algunas
correlaciones curiosas, como la que se puede ver en la figura [3.21] Dicha correlacién
sugiere que para las caracteristicas que utilizan el vector gradiente, secciones con formas

diferentes a la cuadrada pueden llegar a aportar mucha informacion.

Figura 3.21: Correlaciones simétricas en el clasificador generado con la técnica de Levi y
Weiss.

3.3.4. Resultados

El resultado de utilizar este clasificador con la base de datos de prueba, muestran
que tiene una capacidad de deteccién muy superior al resto de algoritmos analizados,
tal como se puede ver en la Dicha figura ha sido recortada para poder apreciar el
aumento de falsos positivos que sufre la técnica de Levi y Weiss con sensibilidad alta,
algo que no se podria ver si la curva ROC de la técnica de Viola y Jones apareciese

completa.

Sin embargo, el problema de este clasificador reside en el tiempo de generacién de
las imagenes integrales. Tal como se puede ver en la tabla[3.14]dicho tiempo supone més
del 50 % del tiempo. Si lo comparamos con la técnica de Viola y Jones, ésta solo utiliza
un 6 % del tiempo en la generacién. Por otro lado el tiempo de andlisis es sensiblemente
inferior al resto de técnicas. Con un algoritmo mejor de generacién de la imagen integral

se podria llegar a conseguir un clasificador mucho maés eficaz y mucho més rapido.
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Figura 3.22: Curva ROC del clasificador entrenado con la técnica de Levi y Weiss probado
con la base de datos de imagenes CMU+MIT.

Creacion de las imagenes integrales | 7,02”

Anélisis de las imagenes 6,977
Total 13,997

Tabla 3.14: Tiempo de anélisis de la base de datos de imagenes CMU+MIT utilizando el
clasificador entrenado con la técnica de Levi y Weiss.

3.4. Cuarta técnica: Histograma de gradientes orientados
con SVM

En esta seccién se ha desarrollado una cuarta técnica totalmente diferente a la uti-
lizada hasta ahora, esto es, una técnica que no esté inspirada en el método desarrollado
por Viola and Jones. En concreto, se eligié la técnica presentada en [5] por Dalal y
Triggs en donde se presentan resultados satisfactorios en la deteccién de humanos en
una imagen. Nosotros vamos a aplicarla a la deteccion de caras teniendo en cuenta que
el problema es semejante. La novedad de este trabajo es que utiliza como caracteristica
para entrenar a la maquina SVM los histogramas de gradientes orientados. Se basa en el
hecho de que los contornos de un objeto pueden representarse por una distribucién local
de gradientes de intensidades y direccién de sus contornos. Esto se logra dividiendo la
ventana en células o celdas sobre las que se calcula un histograma local de gradientes

de los pixeles contenidos en dicha celda
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3.4 Cuarta técnica: Histograma de gradientes orientados con SVM

3.4.1.

Histograma de gradientes orientados

En este articulo, las caracteristicas que se utilizan para detectar personas estan

basadas en el concepto de gradiente de intensidad. A continuaciéon vamos a explicar

con mas detalle todo el proceso a seguir para generar las caracteristicas. El proceso

completo se puede ver en la figura Algo a tener en cuenta es que los autores, por

cada paso, provaron diferentes posibilidades antes de decantarse por una en particular.

Por ejemplo, para una distribuciéon gaussiana provaron diferentes valores de o.

Calcular Voto ponderado en
> Gradientes —» celdas - Cli_ll'es y
de orientacion

v

Normalizar
Gamma y Color

Imagen
De entrada

Clagificacion entre AR e 1500 Nm‘fnﬂllf:ﬂt(’ .
o . SVM lineal < delaventanade -« P ‘con aste
Positivo y Negativo . sobre bloques
= deteccion
superpuestos

Figura 3.23: Secuencia de procesado de la técnica presentada en [5].

= Normalizacién: partiendo de imédgenes tanto en blanco y negro como en color,

utilizan equalizacién gamma para normalizar las imagenes, V,u,; = V.’

iy AUNQUE

no indican los pardmetros de dicha funcién. El objetivo de la normalizacién es
evitar posibles desajustes debido a las diferentes condiciones de luminosidad en
las que puede operar el clasificador. De todas formas, segin los autores, la nor-
malizacién apenas parece influir en la efectividad del clasificador. Por otro lado,

utilizar imagenes en blanco y negro reduce la efectividad del clasificador.

Calculo de los vectores gradientes: los autores partieron de un listado bas-
tante extenso de técnicas para calcular el vector gradiente y los compararon para
averiguar cual es la que mejor ayudaba a clasificar personas. En particular, el
gradiente 1-D [—1,0, 1] con 0 = 0 parece funcionar mejor que el resto de propues-
tas de los autores, superando también al operador sobel mencionado en |3.3l Un
detalle importante es que para las imagenes en color, para cada punto calculan el

gradiente de cada canal de color, y utilizan aquel que tenga mayor magnitud.
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= Celdas o células espaciales y de orientacién: en esta fase se divide la imagen
en celdas, para cada una de las cuales se calcula el histograma de gradientes. Las
distintas magnitudes y orientaciones del gradiente de los pixeles de cada celda se
usan para determinar las orientaciones de su histograma. En el articulo comentan
que con 9 orientaciones es suficiente. Estas nueve orientaciones resultan de agrupar
los grados de 20 en 20, es decir, 0, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160. Nétese que
el resto de los angulos presentan una direccién igual a uno de los anteriores, esto
es, 180 grados es equivalente a 0 grados o 20 grados a 200. La figura [3.24] muestra
estas orientaciones. Seguidamente, se asocia la orientacion de cada pixel de la
celda a una de estas nueve de manera que un pixel ponderara a la orientacién que
coincide con su direccion de gradiente. Sin embargo, en la mayoria de los casos,
la direccion del gradiente no coincide con ninguna de estas orientaciones. Para
resolver este problema se realiza una interpolacién entre las dos orientaciones
vecinas. De esta forma se genera un HOG para cada celda de la imagen y cada

celda contendra 9 orientaciones de gradiente.

Figura 3.24: Agrupaciones de dngulos para las distintas celdas.

= Normalizacién de bloques: En el articulo demuestran que se consiguen mejores
resultados cuando agrupamos las celdas en bloques. Los bloques son conjuntos
solapados de células. Los autores consideraron bloques rectangulares, cuadrados
y circulares, aunque al final parece que los bloques cuadrados ofrecen la mejor

eficacia en la deteccién. Aparte de la forma de los bloques, también provaron

v

VIli3+e2”

= Ventana de deteccidn: el paso final para generar una muestra es agrupar los

diferentes formas de normalizacién, como por ejemplo: v/ =

bloques en ventanas de 64 por 128 puntos. Dicha ventana incluye un margen de 16
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3.4 Cuarta técnica: Histograma de gradientes orientados con SVM

pixeles alrededor de la persona a detectar, dejando un espacio de 32 por 96 puntos
para representar la persona. Este margen es algo que los autores remarcan como
importante, por lo que seria interesante analizar la eficacia de este clasificador

ante figuras solapadas en las que no hay opcién de margen en la imagen.

Fakos positivos (%a)

—

12517 T 1l
1010 e 12
Tamafiiode la b T 3x3 Tamano cel bloque

celda en pixeks dnd A an celdas

Figura 3.25: Falsos negativos segun el tamano de la célula y del bloque en las caracteristi-
cas HOG.

Los autores analizaron distintas combinaciones de tamanos tanto para las celdas
como para los bloques con el fin de seleccionar la mejor combinacién. En la figura [3.25
se muestran los resultados obtenidos en dichas pruebas. Se aprecia como con tamanos
de celda pequenos y tamanos de bloque grandes se consiguen menores porcentajes de
falsos positivos.

El dltimo paso del proceso, el clasificador SVM, esta explicado en més detalle en el

siguiente punto de la seccién.

3.4.2. Aprendizaje por SVM

SVM, del inglés Maquina de Vectores de Soporte, es un clasificador englobado dentro

de los llamados ¢

‘métodos de aprendizaje supervisado” y fue presentado por Vladimir
Vapnik y Corinna Cortes en . Este método de aprendizaje permite clasificar los datos
entre dos clases. La idea del método es determinar el hiperplano que separa las dos clases

de manera 6ptima.
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El funcionamiento de un clasificador SVM depende, en mayor parte, del kernel que
se utilice para evaluar las muestras y, dentro de los posibles kernels que se pueden

utilizar destacan principalmente dos:

= SVM lineal: utiliza un kernel simple en el que cada caracteristica de una muestra
se corresponde con un parametro del clasificador. El entrenamiento busca ajustar
el peso de cada parametro de las muestras de forma que se minimice el error
cometido al clasificar las muestras de entrenamiento. El clasificador generado con
este kernel divide el plano de las muestras segiin una linea recta, con lo que no

tiene mucha utilidad para casos complejos.

= SVM con distancia Gaussiana: utiliza un kernel basado en distancias que utiliza
la féormula . Las distancias se calculan respecto a las muestras de entrena-
miento, que de esa forma se convierten en los parametros del clasificador. Este
kernel permite dividir el plano de las muestas segin patrones complejos a costa

de un mayor tiempo de computo.

i — =P

) (3.11)

k(xi,xj) = exp(

La gran ventaja de los clasificadores SVM es que se disponen de librerias muy
optimizadas para su cédlculo. Por lo que para utilizarlas simplemente hay que escoger
el kernel a utilizar y los pardmetros de normalizacién dados.

En el caso particular del articulo analizado, plantean utilizar un SVM lineal con un
parametro de normalizacién C' = 0,01. Segtn los autores, utilizar un kernel Gaussiano
aumenta ligeramente la eficacia del clasificador pero aumenta el tiempo de clasificacién
de forma prohibitiva. El valor de normalizaciéon también ha sido seleccionado entre

diversas opciones segin la eficacia del mismo.

3.4.3. Resultados

Este clasificador no dispone de un parametro con el que ajustar la sensibilidad. Por
lo tanto, solo se ha podido obtener un valor de deteccién y un valor de la tasa de falsos
positivos. Aparte, el tiempo de procesado de las imagenes no es relevante en este caso,

dado que los anteriores clasificadores fueron creados pensando en la velocidad como
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objetivo, mientras que el actual estd planteado como un prototipo para comparar los

resultados con las demas técnicas.

’ Clasificador ‘ Detecciéon ‘ Falsos positivos | tiempo de procesado

Viola y Jones 55,62 % 0,005 % 14,967
Dalal y Triggs (SVM) | 53,14 % 0,15% -

Tabla 3.15: Comparacion de capacidades de los diferentes clasificadores.

La tabla se ha generado ajustando la sensibilidad del clasificador de Viola y
Jones de forma que los valores de deteccién quedasen a la par del clasificador generado
con la técnica de Dalal y Triggs. En dicha tabla se puede apreciar que la tasa de falsos
positivos es 30 veces mayor que con el resto de clasificadores, lo que indica que este

clasificador puede no ser el mas adecuado para la tarea.

3.5. Conclusiones

Una vez generados los clasificadores para cada una de las técnicas y gracias al
andlisis en profundidad realizado por cada uno de ellos hemos llegado a una serie de
conclusiones que nos ayudaran a realizar propuestas de mejora.

La técnica de Viola y Jones, analizada en la seccién[3.1] genera clasificadores rapidos
y eficientes. Al analizar el mismo se ha visto que las caracteristicas triples apenas son
utilizadas y que las caracteristicas cruzadas, eliminadas en otros articulos, son una
parte importante del clasificador final. También se ha visto que analizando apariciones
conjuntas de caracteristicas se pueden generar nuevas formas, como caracteristicas con
forma de L o caracteristicas con pesos variables.

La técnica de Lienhart y Maydt, analizada en la seccién aporta dos novedades
que son las caracteristicas centrales y la imagen integral con rotacién. Consideramos
bastante importante el hecho de que la férmula que proponen para calcular dicha imagen
integral es errénea, necesitando una versién alternativa para realizar las pruebas. Sin
embargo, gracias al andlisis se ha visto que, aunque generar dicha imagen integral
supone un mayor tiempo de preparacién, la informacién que aporta ayuda a la eficacia
y velocidad del clasificador final. Respecto a las caracteristicas centrales, se ha visto

que en este caso en particular, la deteccion de caras, apenas aportan inforamcion.
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La tercera técnica analizada, propuesta por Levi y Weiss y visible en la seccién
utiliza la informacién del gradiente de intensidad en vez de utilizar la intensidad
directamente. Tal como se puede ver en el andlisis, este cambio supone una mejora
sustancial en la eficacia del clasificador respecto a la técnica de Viola y Jones. Sin
embargo, tiene el problema de aumentar en casi 10 veces el tiempo necesario para
generar las imagenes integrales.

Por 1ltimo, la técnica analizada en la seccién basada en SVM y presentada por
Dalal y Triggs, aunque presenta unos resultados muy prometedores en el ambito de la
deteccion de personas completas, no parece adaptarse bien al problema de la deteccién

de caras.
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Capitulo 4

Estrategia propuesta para

mejorar la deteccion de caras

4.1. Introduccién

Tras realizar el andlisis de los clasificadores generados con las técnicas selecciondas,
se han considerado las siguientes opciones como un medio para mejorar la eficacia de la
deteccién de caras. Dicha mejora esta orienta a generar un clasificador con como minimo
la misma capacidad de deteccién que los planteados pero tardando menos tiempo en

analizar una imagen.

» Caracteristicas dobles: generar un nuevo clasificador utilizando unicamente las
caracteristicas dobles planteadas por Viola y Jones. Aunque las verticales dobles
apenas se utilizan en el articulo original, se pueden mantener en esta opcién ya
que son igual de rapidas que las horizontales. Aparte, para aumentar la variedad
de caracteristicas se propone utilizar asimetria. Es decir, que cada caracteristica
divida la regién analizada en zonas de diferente tamario, a diferencia del plantea-

miento original.

= Caracteristicas en L: generar un nuevo clasificador que anada un nuevo tipo de
caracteristica con forma de L, tal como aparece en algunas de las correlaciones

encontradas.

= Gradiente en solitario: generar un nuevo clasificador que utilice inicamenete infor-

macion del gradiente de intensidad. Aparte, utilizar aproximaciones de las opera-
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ciones matematicas mas pesadas para intentar acelerar la generacién de la imagen

integral.

= Clasificadores especializados: estda opcién es la que parece va a dar los mejores
resultados. Sin embargo, es un cambio de tal magnitud que necesitaria una inves-
tigacion propia. Por ejemplo, solo crear la base de datos de muestras requeriria
un minimo de 4 veces el tiempo que se ha necesitado para crear las muestras de

este estudio.

Cada una de estas modificaciones se va a probar en solitario para comprobar si
realmente ayudan a mejorar la efictividad. Probar todas las modificaciones a la vez no

permitiria distinguir cuales son vélidas y cuales no.

4.2. Propuesta 1: utilizar inicamente caracteristicas do-
bles

Este clasifidor estd planteado para utilizar Unicamente las caracteristicas dobles
del clasificador original, por ser las mas rapidas y las mas utilizadas. Sin embargo, un
problema es la reduccién en la diversidad que esto supondria, pasando de un total de
160.000 caracteristicas a solo 86.400. Para evitar este problema se ha optado por dar
mas variedad a las caracteristicas dobles sin modificar su velocidad.

Las caracteristicas dobles originales dividian la seccién analizada en dos partes igua-
les a comparar. La modificacién propuesta permite que las secciones sean de diferentes

tamano, tal como se puede ver en la figura [4.1

Figura 4.1: Caracteristicas dobles asimétricas.

Con esta modificacién se han conseguido un total de 1.380.000 caracteristicas para

utilizar en el entrenamiento, casi 10 veces el ntimero original.
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Detection Rate

L
a a,89 a,1 8,19
False Positives Rate

L
a2

Figura 4.2: Curva ROC del clasificador con solo caracteristicas dobles probado con la

base de datos de imagenes CMU+MIT.

Tal como se puede ver en la figura la curva ROC de este clasificador sigue

aproximadamente la del clasificador realizado con la técnica de Lienhart y Maydt. Sin

embargo, presenta una tasa de falsos negativos ligeramente superior, incluso en la zona

de sensibilidad alta.

Creacion de las imagenes integrales | 0,89”
Analisis de las imagenes 12,787
Total 13,577

Tabla 4.1: Tiempo de andlisis de la base de datos de imdgenes CMU+MIT utilizando el

clasificador entrenado con solo caracteristicas dobles.

De todas formas, algo que también es interesante es el tiempo de procesado. Tal

como se puede ver en la tabla[4.1] tarda 1,5 segundos menos que el clasificador entrenado

con la técnica de Viola y Jones. Aunque no es una mejora muy sustancial, si que indica

una posible direccién para desarrollar clasificadores méas rapidos.

4.3. Propuesta 2: anadir las nuevas caracteristicas en L

Las nuevas caracteristicas en L planteadas en esta seccién son una mezcla de las

caracteristicas cruzadas y las triples. Las caracteristicas triples parten una seccién recta
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en tres trozos y comprueban si el central es més o menos oscuro. Las caracteristicas
cruzadas dividen en cuatro partes y comparan las zonas situadas en una diagonal con la
otra diagonal. Las nuevas caracteristicas en L dividen una zona en 4 partes y desechan
una de ellas, dejando una L. Las tres zonas que forman la L se comparan de la misma
forma que las caracteristicas triples: comparando si la zona central es mas o menos
oscura que las de los bordes. Ejemplos de estas caracteristicas se pueden ver en la figura
El ntimero de caracteristicas anadidas con esta técnica es reducido comparado con

las demads técnicas, siendo Unicamente 82.944 nuevas opciones.

:;Eig

Figura 4.3: Caracteristicas en L.

En la figura [£.4] se puede ver la curva ROC del clasificador generado. Dicha curva
también sigue, de forma aproximada, la curva del clasificador realizado con la técnica
de Lienhart y Maydt, en donde se utilizaron las caracteristicas centrales y la imagen
integral rotada. Al igual que en dicho caso, en la zona de sensibilidad alta consigue una
menor tasa de falsos positivos.

Con relacién al tiempo y tal como se puede ver en la tabla[4.2] el tiempo de gene-
racién de las imagenes integrales se mantiene al no haberse modificado nada. Por otro
lado, el tiempo de procesado ha mejorado ligeramente, probablemente al necesitar un

menor numero de clasificadores débiles para codificar la cara.

Creacién de las imégenes integrales | 0,89”

Anilisis de las imagenes 13,64”
Total 14,537

Tabla 4.2: Tiempo de andlisis de la base de datos de imadgenes CMU+MIT utilizando el
clasificador entrenado con las nuevas caracteristicas en L.

Otro dato que nos interesa conocer para este clasificador es el indice de utilizacién
de las nuevas caracteristicas, visible en la tabla[4.3] Las nuevas caracteristicas suponen
un 10% del total del clasificador. Un dato que confirma la utilidad de buscar estas

nuevas caracteristicas.
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108

Uiolé y Joneé
L

Detection Rate

. L L L . L L L L
a 8,82 a,84 8,86 .88 a.1 8,12 8,14 8,16 8,18 a,2
False Positives Rate

Figura 4.4: Curva ROC del clasificador con las caracteristicas en L probado con la base
de datos de imagenes CMU+MIT.

Horizontal doble | 51.631 %
Horizontal triple | 2.950 %
Vertical doble 3.101 %
Vertical triple 3.101%
Cruzada 28.635 %
L 10.581 %

Tabla 4.3: Uso por cada tipo de caracteristicas en el generado clasificador con las nuevas
caracteristicas en L.

4.4. Propuesta 3: optimizaciéon de EOH

Este clasificador parte del generado en la seccién e intenta optimizarlo para
conseguir otro clasificador igual de eficaz pero mucho maés répido.

Partiendo del supuesto de que para realizar el clasificador no hacen falta valores
concretos, sino aproximaciones, se ha modifcado el cdlculo de la magnitud del vector

gradiente, pasando de la ecuacién (4.1]) a la aproximacion (4.2)).
G =1/G.2+ G2 (4.1)

G = |G| + Gy (4.2)
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El otro gran cambio es el cdlculo del dngulo de dicho vector. En el planteamiento
original se calcula el &ngulo del vector y luego se asigna a uno de los grupos planteados.
Sin embargo, sabiendo de antemano que sélo hay 4 grupos se puede realizar el siguiente

calculo para evitar utilizar la funcién arctn:

0si|Gy| %5 <=|Gy|*2
281 |Gy| %5 <= |Gyl *2

1siGy*xGy >=0

3 en el resto de casos.

El primer caso agrupa aquellos vectores con dngulos desde los 338° a los 22° y
de los 158° a los 202°. Para ello, la relacién méxima entre el componente vertical y
el componente horizontal es la misma relacién que existe entre el sin(22) el cos(22),
aproximadamente 0,4 o 2/5. La segunda opcién plantea la misma situacién, pero con
los componentes invertidos. Por ultimo, para diferenciar entre ambas diagonales se
comprueba si tienen mismo signo o no.

Aparte, también se ha eliminado el umbral establecido por los autores. Es decir, en
este clasificador no hay un umbral por debajo del cual se ignoran las magnitudes del
gradiente. Ese cambio se debe a que vemos motivos para ignorar informacion, si las
magnitudes demasiado suaves no aportan informacion, el algoritmo de entrenamiento
se encargaria de desecharlas.

Respecto a la eficacia del clasificador generado, en la figura[4.5]se puede ver como, al
igual que el clasificador de la seccién mejora notablemente la eficacia del clasificador
de Viola y Jones.

Por ultimo, el tiempo de generacién de integrales se ha reducido en un segundo, un
15 % menos del tiempo que se necesitaba con la técnica original. Ademads el tiempo de
analisis se ha reducido notablemente, probablemente debido a que al eliminar el umbral

minimo, los clasificadores han podido gestionar mejor la informacién.

4.5. Comparacion de resultados

En esta seccion se va a comparar la eficacia de las tres técnicas originales planteadas

con respecto a las mejoras propuestas en este capitulo.
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T
VYiola y Jones
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False Positives Rate

Figura 4.5: Curva ROC del clasificador con la técnica EOH optimizada probado con la
base de datos de imagenes CMU+MIT.

Creacion de las imagenes integrales | 5,927
Analisis de las imédgenes 3,217
Total 9,13”

Tabla 4.4: Tiempo de andlisis de la base de datos de imdgenes CMU+MIT utilizando el
clasificador generado con la técnica EOH optimizada.

El primer punto a comparar es la eficacia de los clasificadores en cuanto a relacién
entre porcentaje de deteccién y tasa de falsos positivos. Para ello vamos a ver las curvas
ROC de la figura Algo que se puede apreciar es que los nuevos clasificadores de
la propuesta 1, caracteristicas dobles, y de la propuesta 2, caracteristicas en L, no
consiguen superar en eficacia al resto y solo mejoran al algoritmo de Viola y Jones con
sensibilidad alta.

Por otro lado, la propuesta 3, basada en optimizar la técnica de EOH, al igual que
la ténica original, supera a las demés con creces. Aunque, tal como se puede ver en la
figura [4.7] la nueva técnica no consigue llegar al nivel de falsos positivos que la original.

Por dltimo, el dato que mas nos interesa es la velocidad de clasificacién, algo que se
puede consultar en la tabla De las propuestas investigadas, destaca notablemente
el tiempo conseguido por la técnica del EOH optimizado, siendo notablemente inferior

a todas las demas técnicas.
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Figura 4.6: Curvas ROC de todos los clasificadores generados.

’ Clasificador Tiempo total de analisis
Viola y Jones 14,96”
Lienhart y Maydt 11,057
Levi y Weiss 13,99”
Caracteristicas dobles | 13,577
Caracteristicas en L 14,537
EOH optimizado 9,13”

Tabla 4.5: Comparacién de tiempos de todos los clasificadores generados.
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T
viola y Jones ——
Lienhart y Haydt ——
Levi y Heiss —»—
Dobles —+—

L
EOH Optinizado —8—

Detection Rate

a 6.8002 a.0884 6.0806 a.0808 a.881
False Positives Rate

Figura 4.7: Curvas ROC de todos los clasificadores generados, centrada en las técnicas
de grandiente de intensidad.
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Capitulo 5

Conclusiones y futuros trabajos

de investigacion

5.1. Conclusiones

Con este trabajo se ha intentado generar un detector de caras que tenga la misma
eficacia, en cuanto a la deteccién de caras, que otras técnicas actuales pero reduciendo
el tiempo de andlisis, algo fundamental en tareas en tiempo real.

En nuestra opinién, algo que ha influido notablemente en los clasificadores es la base
de datos de entrenamiento. En nuestro caso, se han tardado varios dias en conseguir
250 caras cortadas y normalizadas para el entrenamiento, mientras que Viola y Jones
utilizaron cerca de 5000, algo que llevaria varias semanas. Este desfase puede indicar
porque nuestros clasificadores no han alcanzado el mismo nivel de falsos positivos que
se alcanzan en los articulos originales.

En concreto, se han cubierto los objetivos planteados. Se ha hecho un estudio bi-
bliografico profundo relacionado con el problema de la deteccién de caras en imédgenes.
Se han analizado los algoritmos mas relevantes tomando el algoritmo de Viola y Jones
[27] como punto de partida dada su influencia en las investigaciones posteriores. Dicho
andlisis se ha realizado en profundidad, implementando cada uno de los algoritmos,
presentando resultados y analizando sus deficiencias o mejoras respecto a la propuesta
original de Viola y Jones. Precisamente, otro de los puntos importantes de nuestra in-
vestigacién ha sido analizar los clasificadores que se han generado con cada técnica. Este

analisis provoca conocer mejor como funciona por dentro cada clasificador, asi como
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la informacién que utiliza para tomar decisiones. En otras investigaciones parece que
las nuevas caracteristicas surgen como conceptos novedosos, pero sin haber un estudio
que indique que esa nueva caracteristica es util. Lo que es aun peor, no hay un estu-
dio posterior que compruebe hasta que punto han sido realmente ttiles al clasificador

generado.

Como resultado de este estudio, en este trabajo se han definido tres propuestas
de mejora. Todas ellas han sido valoradas obteniendo resultados muy importantes en
cuanto al tiempo total. En particular, para el caso de la propuesta tercera, la cual
optimiza el calculo de vectores gradientes, en donde, con la misma eficiencia en la
deteccidn, el tiempo de andlisis de la base de datos de imagenes de CMU+MIT es de
9,13” frente a los 14,96” del método presentado por Viola y Jones.

Otro punto importante de la investigacion ha sido la obtencion de la base de datos
de muestras Aunque, tal y como se explica en la seccion existen bases de datos
de caras disponibles para investigaciones, éstas no presentan el mismo formato del que
se alimenten los algoritmos de entrenamiento. Para esta investigacion se han obtenido
250 caras cortadas y normalizadas, lo cual ha llevado varios dias de trabajo. Un mayor
numero de muestras habria supuesto un mayor tiempo de entrenamiento pero también
que los clasificadores finales se conseguirian mejores resultados. Sin embargo, la obten-
ciéon de mas muestras implicaria semanas de trabajo dedicadas a esa tarea, reduciendo
el tiempo disponible para la propia investigacion.

Finalmente, en el anexo se proponen varias optimizaciones al algoritmo de AdaBoost
que disminuirian el tiempo de computo durante el entrenamiento. Aunque dichas op-
timizaciones no resulten de vital importancia para un clasificador ya entrenado, si son
importantes desde el punto de vista de la investigacién. Hay que tener en cuenta que en
esta investigacion se han generado seis clasificadores AdaBoost. Dado que cada uno de
ellos supone varios dias de entrenamiento en un computador, todas las optimizaciones

que se realicen permiten dedicar mas tiempo a analizar el clasificador final generado.

Por todo ello, considero que mi propuesta cumple con el objetivo que se tenia al
principio de la investigacién: mejorar la velocidad de deteccién de los algoritmos de

deteccion caras.
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5.2. Futuros trabajos de investigacion

Algo que se ha mencionado a lo largo de la investigacién son los centros de atencién
de los diferentes clasificadores. Es decir, que partes de la ventana de deteccién son las
que aportan mas informaciéon. En particular, se ha visto que las zonas ma&s analizadas
son los ojos, la nariz y la mejilla. Desarrollar clasificadores independientes para cada
una de estas zonas podria generar un nuevo clasificador mucho mas réapido y eficaz que
los actuales. Ademas, tendria la ventaja anadida de poder utilizar pequenos detectores
para dichas zonas en vista de perfil, lo que permitiria discriminar la orientacion actual
de la cara, algo bastante complicado a dia de hoy. Esta propuesta tendria dos problemas
principalmente. Por un lado, habria que generar un algoritmo de agrupamiento para
decidir entre varios elementos detectados cuales forman un cara y cuales otra. Por
otro lado, habria que generar la base de datos de muestras de entrenamiento, algo que
llevaria meses de trabajo.

Por dltimo, y vista la eficacia de los clasificadores basados en gradientes de in-
tensidad, seria recomendable realizar una investigacién en profundidad de la técnica.
Analizando que dngulos son los mas utilizados en las caras y que divisiones serian las
mas adecuadas. Por otro lado, utilizando la informacién del vector gradiente, que in-
dicase si la ventana de deteccién podria ser una cara rotada, con lo que también se

podrian detectar caras con rotaciones.
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Apéndice A

Optimizaciones al algoritmo
AdaBoost

A.1. Introduccion

El algoritmo AdaBoost permite generar clasificadores complejos a partir de una
combinacién de clasificadores simples y fue utilizado por Viola y Jones como base para
entrenar su clasificador de caras en |27]. El algoritmo original AdaBoost esta explicado
en la figura Sin embargo, la version que utilizan Viola y Jones estd adaptada para
generar un clasificador de multiples capas. Dicha adaptacién se puede consultar en la
figura

Dada la importancia de ese algoritmo y el tiempo necesario para entrenar un clasi-
ficador, cualquier mejora en tiempo que se consiga serd muy util. Sobre todo, como en
nuestro caso, si se pretenden generar varios clasificadores para compararlos entre si.

En esta investigacion se han encontrado tres puntos clave que afectan no sélo al
rendimiento del clasificador, sino también a la escalabilidad del mismo. Esos tres puntos
clave son: la reduccién del umbral, el uso de las muestras negativas y el entrenamiento
de los clasificadores débiles. Muchos articulos plantean solucionar estos problemas, pero
la mayoria modifica el algoritmo de entrenamiento sacrificando algo de eficacia por una
mayor velocidad de entrenamiento. En nuestro caso hemos comprobado que se puede
obtener un aumento de la velocidad de entrenamiento sin sacrificar eficacia utilizando
una serie de técnicas que se van a explicar a continuacion. Ademads de dichas técnicas,

también se explica la férmula elegida para reducir el umbral de capa del clasificador,
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» EDR = DReopa, EFR = FReqpa, FRo = DRy =1
= Mientras F'R; > F Riqrget, realizar los siguientes pasos:

1. Si DR, >= FEDR y FR; <= EFR, la capa actual estd terminada y creamos una
nueva:

a) Generar | muestras negativas que sean detectadas como positivas en la capa
actual.

b) Establecer el peso inicial de cada muestra a w;; = ﬁ, % para y; = 0,1, donde
m es el nimero de muestras positivas y [ el nimero de muestras negativas.

¢) t=t+1, EDR= DR, % DReapa, EFR = FR,_1 % FRegpa

. Wt 4
2. Normalizar los pesos: w;; ¢ —m——o.
’ 23:1 Wt,j

3. Por cada caracteristica, entrenar un clasificador débil con el error acumulado
minimo utilizando los pesos normalizados y segin la siguiente ecuacién: ¢ ; =

22 wei [ (i) — yil
4. Elegir el clasificador débil, h;, con el menor error ¢; y anadirlo a la capa actual.
5. Establecer el umbral de la capa actual al maximo, 1.
6. De forma iterativa:

a) Utilizar el clasificador con el set de pruebas y calcular DR, y F'R;.
b) Si DR, >= EDR detener la iteracion.
¢) Reducir el umbral de la capa actual

7. Actualizar el peso de cada muestra: wiy1; = wt7i,6’t176". siendo e¢; = 0 si x; se ha

clasificado correctamente, e; = 1 en caso contrario y f; = 15—%

Siendo DR la tasa de deteccién, F'R la tasa de falsos positivos y EDR y EF R las tasas objetivo
para la capa en curso.

Figura A.1: Algoritmo AdaBoost Multicapa.

otro de los puntos clave del algoritmo que no estd explicado en ninguno de los articulos

analizados.

A.2. Reduccion del umbral de deteccion

Un detalle del entrenamiento muy importante es el que hace referencia a “reducir”
el umbral de la capa siendo entrenada hasta alcanzar la tasa de detecciéon deseada.
El problema de este detalle es que los autores no lo explican en ninguna parte. Otros

detalles, como puede ser el entrenamiento individual de los clasificadores débiles, en
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vez de aparecer en el articulo original, aparece en otros articulos de los mismos autores.
Sin embargo, la explicaciéon de comor reducir el umbral no se ha encontrado en ningtn
sitio, por lo que se ha decidido analizar el problema para obtener la solucién adecuada.

Para empezar, calcular el umbral sirve para conseguir que el clasificador, hasta la
capa actual, tenga la relacion deseada entre detecciones y falsos positivos. Es decir, un
umbral demasiado alto no permitiria alcanzar la deteccién objetivo y un umbral muy
bajo provocaria una tasa de falsos positivos demasiado alta.

Obtener el umbral adecuado se consigue partiendo del umbral més alto posible, lo
que equivaldria a sensibilidad nula, y reducirlo poco a poco hasta alcanzar el punto
deseado. El problema radica en seleccionar adecuadamente el tamano de los pasos. Si
dichos pasos son pequenos, permiten ajustar bien el umbral a costa de un mayor niimero
de iteraciones. Sin embargo, si son muy grandes permite realizar un menor nimero de
iteraciones a costa de un ajuste més basto del umbral. Si excluimos el problema de
el niimero de iteraciones, gracias a un técnica que se explica en la seccién queda
simplemente averiguar que paso es el mas pequeno que tendria sentido utilizar.

Por recordar, el clasificador AdaBoost devuelve positivo segiin la siguiente féormula:

1 si SN anha(z) >t a,
h(z) = : 1 (A1)

0 en caso contrario
siendo N el nimero de clasificadores y t el umbral del clasificador. Para calcular el
tamano paso para reducir el umbral vamos a partir de un supuesto, en el que un
clasificador AdaBoost estd compuesto por tres clasificadores débiles diferentes, cada
uno con « igual a 2, 3 y 5, respectivamente. Por lo tanto, los diferentes pasos de umbral
necesitan por lo menos cubrir las diferentes conbinaciones posibles de clasificadores.
Dichas combinaciones las podemos ver en la tabla y, tal como se puede ver, el
tamano minimo de paso de umbral deberia ser 0.1.

Ese paso de umbral corresponde al calculado con la siguiente féormula:

M.C.M.(a1, s, ..., an)
>
n=1%n
Sin embargo, la realidad es que los clasificadores tienen como valor o niimeros reales

como 0,334 o0 0,112. En la tabla se pueden ver los distintos umbrales necesarios si

step =
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Tabla A.1: Diferentes posibilidades de activaciéon de un clasificador AdaBoost con «

enteros.

Clasificadores activos Zivzl anhp(z) | Umbral
A 2 0,2

B 3 0,3

C 5 05

A B 5 0,5

A, C 7 0,7

B, C 8 0,8

A B, C 10 1

los « fueran igual a 0,22, 0,33 y 0,55 respectivamente.

Clasificadores activos Zflvzl anhp(z) | Umbral
A 0,22 0,2

B 0,33 0,3

C 0,55 05
A'B 0,55 0,5

A C 0,77 0,7

B, C 0,88 0,8

A, B, C 1.1 1

Tabla A.2: Diferentes posibilidades de activacién de un clasificador AdaBoost con los «
reales.

Para esta situacién no podemos recurrir a la misma férmula, ya que no se puede
calcular el Minimo Comun Multiplo de nimeros reales. Por lo tanto, para aproximar

el valor, se ha recurrido a la siguiente féormula:

%MIN(al, a9, .oy Qi)
N
Zn:l On

Para el caso planteado, por ejemplo, el salto de umbral 6ptimo seria de 0,10 y con

step =

esta formula se obtiene 0,05. Esta diferencia provoca el doble de comprobaciones, sin
embargo, y dado que gracias a la préxima técnica aumentar el niimero de iteraciones no
supone un coste considerable, se puede garantizar que se analizaran todas los umbrales

de activacién posibles.
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A.3. Comprobacion de eficacia en cada capa

Esta técnica es la més sencilla, y no afecta de ningiin modo a la eficacia del clasi-
ficador. El punto que optimiza es la comprobacion de la tasa de deteccion y de falsos
negativos, méas concretamente el punto 6.b en el algoritmo de la figura Tal como
se ha explicado anteriormente, el umbral se va reduciendo hasta lograr las tasas de
deteccién y de falsos positivos objetivo.

En particular, en esta investigacion se ha utilizado el paso de umbral planteado
en la seccién anterior. El problema radica en que el gran nimero de iteraciones que
provocaria utilizar un paso tan pequeno, convierte en un cuello de botella calcular el
rendimiento utilizando las millones de muestras de prueba necesarias.

Sin embargo, si se divide el niimero de muestras de validaciéon en positivas y nega-

tivas se puede comprobar lo siguiente:

= El nimero de muestras de validacién negativas es, como minimo, la inversa de la
tasa de falsos positivos deseada. Es decir, para una tasa de 1075 se necesitarian
un minimo de 10% muestras negativas. Ademds, cabe la posibilidad de aumentar
dindmicamente dicho nimero segin va aumentando la complejidad del clasifica-

dor.

= El niimero de muestras de validacién positivas suele ser igual al nimero de mues-
tras de entrenamiento positivas. De entre todos los estudios el valor mas alto,
obtenido de [27], es de 15.000 muestras a dividir entre validacién y entrenamien-
to. A diferencia del nimero de muestras negativas, este valor es constante ya que

no se pueden generar nuevas muestras positivas de forma aleatoria.

Siguiendo con el planteamiento anterior, si para calcular el umbral sélo calculamos
la tasa de detecciones, el nimero de comprobaciones seria, en todas las iteraciones,
igual al nimero de muestras positivas. Unicamente en la tltima iteracién, cuando el
umbral haya descendido hasta alcanzar la tasa de deteccién deseada, se tendria que
calcular la tasa de falsos positivos, para averiguar si se ha terminado de entrenar la

capa actual del clasificador.
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A.4. Consumo de las muestras negativas

Segun el articulo original, al anadir una capa se realizan dos pasos importantes con

respecto a las muestras negativas:

1. Eliminar todas aquellas muestras negativas de entrenamiento que la capa anterior

ha clasificado correctamente.

2. Rellenar el conjunto de muestras negativas con muestras del conjunto de valida-

cion clasificadas erréneamente.

3. Buscar aleatoriamente nuevas muestras negativas para rellenar el conjunto de

muestras negativas de validacién

Para poder realizar esta tarea se requiere que las muestras negativas, tanto de
entrenamiento como de validacion, tienen que estar almacenadas en una estructura de
memoria. Sin embargo, almacenar esa informacién implica un consumo de memoria
excesivo.

Por ejemplo, segiin nuestro disefio de la aplicaciéon de entrenamiento cada muestra

contiene los siguientes datos:

= Puntero a la imagen analizada: 8 bytes.
= Posicion vertical: 8 bytes.

= Posicion horizontal: 8 bytes.

= Anchura de la muestra: 8 bytes.

= Altura de la muestra: 8 bytes.

En total, y teniendo en cuenta que se utiliza una maquina de 64 bits, se necesita un
minimo de 40 bytes por muestra. Con las 10% muestras planteadas anteriormente para
alcanzar una tasa de falsos positivos de 1076, hacen falta 40 MB sélo para las muestras
de validacién. Si se pretende reducir la tasa de falsos positivos hasta 10~7 se necesitarfan
400 MB, y si se quiere llegar hasta 10~%, 4000 MB. Es decir, la escalabilidad de este
entrenamiento estd limitada por el tamano maximo de la estructura que almacene las

muestras negativas de validacion.
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A.5 Entrenamiento de clasificadores débiles.

Nuestra opcion es separar las muestras de entrenamiento de las de validacién. Es
decir, con cada capa nueva, en vez de buscar las nuevas muestras de entrenamiento
dentro del cojunto de muestras de validacién, se buscan de forma aletoria falsos positi-
vos utilizando la técnica presentada en la seccién Eliminando, de esta forma, la
necesidad de almacenar las muestras negativas de validacion.

La validacion se haria de una forma similar pero con un estilo de“usar y tirar”.
Es decir, para cada prueba, se busca aleatoriamente una muestra, se comprueba y se
deshecha. Con esta técnica se pueden realizar millones de comprobaciones sin compro-
meter la escalabilidad del entrenamiento, simplemente si se decide aumentar el niimero
de muestras negativas se aumenta el tiempode validaciéon y no la memoria necesaria.

Esta técnica tiene el inconveniente de afectar al tiempo necesario para realizar la
validacion. En vez de utilizar de forma repetida muestras obtenidas con anterioridad,
hay que obtener una nueva muestra en cada comprobacion. Sin embargo, se ha visto que
para los rangos de 10% muestras, el aumento del tiempo dedicado a obtener los valores
aletorios de posiciéon y tamano es despreciable, siendo de milisegundos. Por comparar,
el tiempo necesario para comprobar todas las muestras negativas es del orden de varios

segundos.

A.5. Entrenamiento de clasificadores débiles.

El entranamiento de los clasificadores débiles supone el principal cuello de botella
del algoritmo de entrenamiento global. Dicho entrenamiento, segin plantean Viola y
Jones, consiste en utilizar el valor devuelto por la caracteristica que utilice el clasificador
para ordenar el listado de muestras de entrenamiento y, a continuacién, en una sola
pasada se obtiene el umbral que genera el menor error de clasificacion.

Ordenar el listado completo de muestras, por cada clasificador débil, se repite en
cada iteracion. Sin embargo, ya que durante el entrenamiento de una capa no se modi-
fican las muestras de entrenamiento, el resultado de la ordenacién no varia de iteracién
en iteracion.

La técnica propuesta consiste en almacenar una copia del grupo de muestras de
entremiento ordenada por cada clasificador débil. El problema se traslada, entonces, a
disponer de una gran cantidad de memoria como para poder aplicar la técnica . Sin

embargo, el aumento de velocidad conseguido es de varios 6rdenes de magnitud, ya que
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el ordenamiento realizado con cada clasificador se realizaria 1 vez por capa, en vez de

N veces, siendo N el nimero de clasificadores en la capa.
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