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Resumen

El objetivo de este articulo es presentar el esquema
de un sistema completo de vision que realiza las
tareas de deteccién, reconocimiento y seguimiento
de una cara humana. Se analizan los espacios de
color empleados para realizar las tareas antes
mencionadas, se comparan dos técnicas de
reconocimiento de caras basadas en la proyeccion
de las imagenes en diferentes subespacios (PCA e
ICA) y se desarrollan dos técnicas de tracking, una
basada en modelo y otra basada en caracteristicas.

Palabras Clave: deteccion de caras, tracking,
reconocimiento de caras, ICA, PCA

1  INTRODUCCION

En el presente articulo se describira con detalle un
sistema de visién completo que realiza las tareas de
deteccion y reconocimiento de caras humanas y el
seguimiento de la cara reconocida. Para redlizar las
tareas anteriores se utilizan técnicas de deteccion
del color de la piel, éste puede variar segun el tipo
de etnia al que pertenezcan los individuos y/o la
iluminacién del entorno, por lo que se utilizan
técnicas de deteccion y reconocimiento basadas en
la apariencia para generalizar el modelo del color
de piel humana.

En la Figura 1 se muestra un esquema del algoritmo
de visién completo.

En los siguientes apartados se desarrollaran cada
una de las etapas propuestas en el esquema anterior.

2 DETECTORESDE CARAS

21  INTRODUCCION

La deteccién automatica de caras humanas en
imagenes ha sido objeto de investigacion durante
décadas. Recientemente dos articulos
complementarios revisan el estado del arte actual de
la deteccion de caras [20][9]. Los diversos métodos
de deteccién de caras pueden clasificarse en dos
grandes grupos: los métodos tradicional es basados

en deteccion de caracteristicas (“ featured-based”),
gue utilizan datos explicitos como modelos
colorimétricos o geométricos de caras y los
métodos mas recientes que se basan en métodos de
reconocimiento de patrones (“image-based”), que
obtienen la informacién de manera implicita
mediante el aprendizaje desde €jemplos o patrones.
Los métodos basados en deteccion de
caracteristicas hacen uso de caracteristicas de bajo
nivel como son los bordes, los niveles de gris, €
color y e movimiento. La distribucion de minimos
locales de niveles de gris puede sefialar la presencia
de cejas, pupilas y labios y por lo tanto marcar la
presencia de una cara en la imagen. En un espacio
de crominancia normalizado, € color de la piel
(sea cual sea el grupo étnico a que pertenezca la
cara a detectar) puede ser modelizado mediante
una distribucion gaussiana sencilla. Caracteristicas
faciales de mayor resolucion pueden ser buscadas
secuencialmente, comenzando con 10s 0jos, 0 por
grupos mayores de caracteristicas. La mayoria de
las técnicas anteriores se utilizan s6lo para
deteccion de cabezas y hombros y en escenas
frontales.

Para resolver problemas més complejos como la
detecciéon de midltiples caras en fondos no
controlados se utilizan los detectores basados en
reconocimiento de patrones o aprendizaje de
gemplos, sin utilizar una formulacion explicita para
la cara. La mayoria de estos métodos requieren
como paso preliminar un costoso proceso de
busqueda por ventanas a diferentes resoluciones
(diferentes escalas y posiciones). Estos detectores
se basan en redes neuronales artificiales [16] que
distinguen entre entradas que si son caras de las que
no lo son.

Los métodos basados en caracteristicas son
apropiados para procesado de iméagenes en tiempo
real cuando el color y e movimiento son posibles.
Para imégenes en niveles de gris estéticas, los
métodos basados en reconocimiento de patrones
son mas adecuados.
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Figura 1.Esquemadel algoritmo de vision.

2.2.DETECTOR DE CARAS BASADO EN
COLORY REDESNEURONALES.

En nuestro sistema de vision se ha empleado parala
deteccion de caras un método de reconocimiento de
patrones que detecta la presencia de caras mediante
el aprendizaje del color de la piel, por lo que podria
considerarse un detector mixto segin la
clasificacion del apartado anterior. El algoritmo
utilizado se basa en un clasificador basado en redes

neuronales que distingue los colores naturales
asociados a las caras de los que no lo son.

La red neuronal empleada es €l perceptrén
multicapa con entrenamiento hessiano, basado en el
algoritmo de Levenberg-Marquardt [7].

Presentando a la capa de entrada de la red neuronal
diversas iméagenes de carasy no caras (ver Figura
2) se ha entrenado el sistema hasta lograr la
convergencia de l0s pesosy minimizar € error.



Figura 2. Algunos ejemplos de imagenes de caras y
no-caras utilizadas durante el entrenamiento.

Para comprimir la informacion contenida en las
imégenes de las caras y no caras, se ha utilizado la
combinacion de los histogramas de la imagen e
cada uno de los canales de color como vector de
entrada alared. Se han probado diferentes espacios
de color (ver Apéndice) durante el entrenamiento,
consiguiendo |as mejores tasas de deteccion parael
espacio de color YES, tal como se muestra en la
Tablal.

espacio de color % aciertos
RGB 7%
YES 95%
YIQ 80%
YUV 81%
Y ChCr 7%

Tabla 1. Resultados del entrenamiento de lared con
diferentes espacios de color

Unavez que €l clasificador neuronal esta entrenado
se utiliza como detector de posibles caras dentro
una escena global, para €ello, primero hay que
realizar un paso previo que consiste en muestrear la
imagen original con ventanas de diferente tamafio y
posicion, de cada ventana se calculara su
histograma que pasara como entrada al clasificador
y éste sefidlard las posibles caras dentro de la
imagen. Como puede ocurrir que se obtengan
ventanas solapadas hay que unir estas ventanas y
quedarse con la mayor de todas, ademas hay que
cuidar que tengan unas medidas correctas para
evitar falsos positivos, esto se realiza mediante el
filtrado de los rectangulos-ventanas que se
consideren demasiado grandes o0 demasiado
pequefios o sean muy estrechos horizontal o
verticalmente. En la Figura 3 se muestran los
resultados del agoritmo propuesto sobre una

imagen, se consiguen detectar las caras pero
también otras zonas de color similar.

Para eliminar estos falsos positivos (las manos en la
Figura 3.) es posible utilizar otro clasificador
supervisado paraeliminarlos, en nuestro caso no los
hemos filtrado y se consideran como posibles caras
areconocer que han de descartarse durante la etapa
de reconocimiento de la cara. Por lo tanto, las
ventanas detectadas como caras en esta fase de
deteccion pasan a la siguiente fase de
reconocimiento del individuo presente en la
imagen.

Figura 3. Resultado de la aplicacién del detector de
caras sobre una escena.

2. RECONOCIMIENTO DE CARAS

En los Ultimos afios se han realizado progresos
considerables en la deteccion y reconocimiento de
caras, especiamente en el proceso denominado
“mug shots”, que son fotografias dénde solo se ve
la vista frontal de la cabeza del sujeto a reconocer
tomadas con iluminacién controlada y siempre con
lamismaescala.

Los mejores resultados han sido obtenidos en 2D
utilizando técnicas basadas en el andisis de
caracteristicas ([1],[3]), técnicas basadas en las
eigencaras (0 eigenimégenes) ([12],[17],[19]), ©
bien combinando ambas técnicas ([6],[13],[14]).

En el andlisis de caracteristicas se pretende
reconocer al sujeto a partir de ciertas caracteristicas
extraidas de la imagen, como la distancia entre los
0jos, lalongitud de laboca, etc.

En las técnicas basadas en eigenimégenes se
cambia € espacio original de la imagen por otro
espacio generado a partir de las imégenes
originales, esto se realiza haciendo uso de la
transformada de Karhunen-Loeve vy también se



conoce como PCA!. Existen otros espacios
diferentes donde realizar posteriormente €l
reconocimiento, y son el generado mediante un
andlisis de discriminantes lineales (LDA) [22], o
bien el espacio generado tras aplicar técnicas de
ICA2 [11],[5], estas técnicas aunque més novedosas
proporcionan peores tasas de reconocimiento que
las técnicas clasicas de PCA como veremos en €l
apartado de resultados.

21. Sstema de reconocimiento basado en
proyecciones

Dentro de nuestro sistema de vision hemos
utilizado para el reconocimiento e identificacion de
las caras el método basado en la proyeccién de las
imagenes originales en un nuevo espacio.

El agoritmo basico para identificar caras (mug
shots) en diferentes subespacios es el siguiente:

1. Secalculaun subespacio (generado por las
propias iméagenes de las caras a reconocer)
donde proyectar |asiméagenes.

2. Un vez generado el subespacio, todas las
caras de entrenamiento son proyectadas en
el subespacio

3. Cada nueva imagen se proyecta en €l
subespacio y es comparada con todas las
proyecciones de la imagenes de
entrenamiento por similitud o por medida
de distancias, la imagen de entrenamiento
més similar 0 mas cercana a la nueva
imagen se utiliza para identificar esa nueva
cara

Figura4. Imégenes de entrenamiento y
eigenvectores obtenidos con PCA L.

1 PCA, Andlisis de Componentes Principiales
2|CA, Andlisis de Componentes | ndependientes

2.1. Reconocimiento mediante PCA el CA

Se han comparado dos métodos basados en
proyecciones sobre subespacios para su utilizacién
en el reconocimiento de caras: PCA elCA.

Dos agoritmos distintos se han utilizado para
obtener el subespacio PCA [18], en uno de €llos,

gue lo denotamos como PCA1, sblo se calcula un
subespacio por cada cararepresentativay en el otro,
PCA2, se obtienen tantos subespacios como caras a
identificar. Para ambos subespacios se han hecho
pruebas con diferentes medidas de distancias
(Mahalanobisy las normas L2 y L1) y para el caso
del subespacio PCA1 se ha utilizado ademas un
perceptrén multicapa como clasificador, obteniendo
los mejores resultados de reconocimiento. También
se han realizado experimentos con diferentes tipos
de imégenes generadoras del subespacio (originales
y bordes) tal como se resume en la Tabla 2. Como
se puede observar en la tabla, los mejores
porcentajes de aciertos se obtienen para PCA1l
utilizando un MLP como clasificador y con el

subespacio PCA2 generado a partir de iméagenes de
bordes y utilizando la distancia de Mahalanobis. La
diferencia computacional entre ambos algoritmos es
considerable, siendo mucho mas répido la
utilizacion del subespacio PCA1 junto con el MLP
que cualquier combinacion de medida de distancia
y PCA2.

algoritmo | imagenes | distancia %
aciertos
PCA1 |originaes L2 59%
PCA1 |originaes | Mahalanobis| 66%
PCA1 |originaes MLP’ 95%
PCA1 bordes L2 30%
PCA1 bordes |Mahalanobhis| 54%
PCA1 bordes MLP 60%
PCA2 |originaes L2 85%
PCA2 |originaes | Mahalanobis| 34%
PCA2 bordes L2 45%
PCA2 bordes |Mahalanobis| 95%

Tabla 2. Tasas de reconocimiento con PCA

La generacion del subespacio mediante ICA se ha
realizado utilizando € algoritmo FastICA (version
2.1 para Matlab 5.X) descrito con detalle por
Hyvérinen en [11], y los resultados obtenidos se
muestran en la Tabla 3. Se puede observar como las
tasas de reconocimiento son algo inferiores a las
obtenidas con PCA1y PCAZ2. Por lo tanto, el mejor

 MLP, perceptron multicapa como clasificador



algoritmo en cuanto a tasa de reconocimiento y
rapidez de gecucion que se implementd para la
etapa de reconocimiento es el subespacio PCA1
junto el clasificador neuronal.

algoritmo | imagenes | distancia %

aciertos
FastiICA | originales L2 54%
FastiCA |originales | Mahalanobis| 63%
FastiCA | bordes L2 2%

FastICA bordes |Mahalanobis| 4%

Tabla 3. Tasas de reconocimiento con |CA
(FastICA)

3. ALGORITMOSDE TRACKING

3.1. INTRODUCCION

Atendiendo al tipo de procesamiento de laimagen,
podemos clasificar los algoritmos de seguimiento o
tracking como basados en modelo y basados en
caracteristicas.

Los sistemas de tracking basados en modelo se
fundamentan en la blsqueda en la imagen de un
modelo méas o menos concreto del objeto a seguir.
El modelo del objeto, puede ser una representacion
CAD o como en nuestro caso € modelo mas
abstracto de una cara reconocida por alguna de las
técnicas presentadas. El resultado en cualquier caso
es la posicién del objeto/cara en la imagen
adquirida.

L os sistemas de tracking basados en caracteristicas
a pesar de ser menos robustos, suelen ser menos
costosos computacionalmente, por lo que el tiempo
de ¢gjecucién desciende en gran medida
incrementandose la vel ocidad de segui miento.

En este articulo se han comparado dos algoritmos
gue emplean estas técnicas (seguimiento basado en
modelo y en caracteristicas).

Para e primer caso (basado en modelo), hemos
implementado €l flujograma de la Figura 1, en €
gue en cada iteraciéon se hace el procesado dela
imagen para detectar y reconocer las caras. Esta
informacién se utiliza como entrada del regulador
PID que controla los movimientos de la camara
motorizada (en nuestro caso una SONY EVID-31),
(ver Figurab).

En e segundo caso hemos implementado un
algoritmo basado en caracteristicas cuyo esquema
de control corresponde a de la Figura 6, en el que

podemos ver que la etapa llamada “DETECCION +
RECONOCIMIENTO” se ha sustituido por
“Camshift” (que describiremos a continuacion), y
gue a grandes rasgos se basa en el seguimiento del
color delapiel humana.

Al tratarse de un seguimiento basado en color de la
piel, no serd capaz de discriminar entre piel de la
cara o de otras partes del cuerpo (manos, hombros,
...) hi entre diferentes caras, por 10 que serd mucho
menos robusto pero ante la presencia de pocos
elementos de color piel, seguird con mucha mayor
eficaciaal objeto de mayor tamafio.

3.2. TRACKING BASADO EN EL COLOR DE
LA CARA (tracking basado en car acteristicas)

3.2.1. Introduccién

L os sistemas de tracking de caras tanto | os basados
en modelo, como en caracteristicas, se pueden
agrupar en tres grandes tipos: (1) tracking 2D,
realizan seguimiento solamente de la posicion de la
proyeccion de la cara en €l plano de imagen [2]; (2)
tracking 2 D, se realiza seguimiento 2D con alguna
informacién de orientacion [8]; (3) tracking 3D, se
realiza el seguimiento de la posicién y orientacion
delacabeza[15].

Los sistemas de tracking 3D son menos robustos
que los que realizan seguimiento 2D, pero son
mucho mas precisos y permiten andizar el
movimiento de todas las partes de la cara. Por el
contrario, los sistemas de seguimiento 2D emplean
primitivas muy simples por 1o que son capaces de
trabajar en peores condiciones.

Para este articulo hemos implementado un Sstema
de tracking 2D que detecta grupos de pixels de un
color semejante al de la piel y estd basado en €l

agoritmo de Camshift [2]. Este traker sigue €l
movimiento del mayor grupo de pixels que tengan
este color, funcionando en dos pasos.

Paso 1.

Segmentacion de la imagen adquirida en base al
color de la piel, de forma que tendremos una serie
de blobs indicando las zonas candidatas.

Paso 2

Calculo del areay del centro de gravedad de cada
blob para focalizar €l control sobre e de mayor
tamafio. Tras la eleccién del blob de mayor tamafio,
se dibuja un rectédngulo para el marcado de la cara
identificada.
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3.2.2. Segmentacién del color

Segun algunos estudios [21], la distribucion de
color bajo distintas condiciones del entorno (p.e.
iluminacion) dependen mas de laintensidad que del
color en s mismo, por lo que normalizamos €
modelo RGB respecto a la intensidad (R+G+B)
obteniendo el modelo RG normalizado:

(1.9,)
R .G
" (R+G+B) " (R+G+B)
@

Con esta operacion lo que hemos hecho es un
mapeo de A’® AZ.

La diferencia en la distribucion del color se reduce
tras la normalizacion. Es decir, € color piel de

diferentes personas es menos variable en el espacio
de color normalizado (r,,d,,) queend (R, G, B).

Los pixels con color piel ocupan una determinada
zonade (r,,d,) que puede modelizarse mediante
una funcion p(r,,g,[a,) que representa la
probabilidad de que en la “clase piel” aparezca un
pixel con color (r,,0,). Por otra parte, la
probabilidad de que ese pixel pertenezca a “ clase
no pie” p(r,,d,la,) . serd una funcién

uniforme ocupando todo el espacio de color, puesto
gue todo color que no sea piel tendra la misma
probabilidad de ser un color cualquiera.

Las funciones de probabilidad p(r,,d,|a,) y
p(r,, 9, la,,) utilizadas son las propuestas por
Yang [2]].



En la Figura 7 podemos ver la normalizacion del
color piel, mientras que en la Figura 8 tenemos €l
resultado de aplicar esta técnica sobre unaimagen.

El resultado de la aplicacion de estas funciones de
probabilidad es una imagen en niveles de grisen la
gue cada pixel representa la pertenencia a la “clase
piel”. En la Figura 8 aparece de color blanco las
zonas que pertenecen totalmente ala “clase piel”, y
en negro las que no pertenecen.

Representacion de RG normalizado
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Figura 7. Espacio de color delos pixelsdelacara

Figura 8. Resultado del proceso de segmentacion

3.2.3. Seguimiento

El seguimiento se realiza a partir de los blobs
obtenidos del procesado de las funciones de
probabilidad y usando el algoritmo de Camshift,
con la salvedad de que en la mayoria de las
aplicaciones existentes se utiliza la técnica teniendo
lacémarafija y en nuestro caso la cAmara estara en
movimiento para que la cara permanezca centrada
enlaimagen.

El esquema de control utilizado es el que podemos
ver en laFigura6, que ya habiamos referenciado.

Se ha implementado un regulador PID para resolver
el control y se ha usado un ajuste experimental
debida la complejidad existente para la obtencién

de una funcion de transferencia que nos permita un
célculo analitico.

La ecuacion en diferencias del PID empleado tanto

en el regulador representado en la Figura’5 como en
la 6 responde ala siguiente expresion:

U, =Uc, - U T, ¥€-Qp €0 1€ 50,

@
donde;
0o =K,(1+b)
©)
g, =-K,(1+g- a+2b)
@
d. =K,(g- ag+b)
®
n=g+1
6
I’2 =0
™
T
a =
Ti
®
b =Ng
©
_ Td
9= NT +T,
(10)

y:

Kp eslaconstante proporcional

Ti esel tiempo deintegral

Td es el tiempo derivativo

T es el periodo de muestreo

Los resultados obtenidos con la cdmara permiten un
seguimiento sin perder la cara del campo de vision
siempre y cuando la camara no tenga que realizar

giros superiores a 22%seg en el caso de seguimiento
basado en caracteristicas y de 13%seg para €l caso
de seguimiento basado en modelo (deteccion y

reconocimiento delacara).

3.2.4. Algoritmo de Camshift

Este algoritmo se basa en estadistica robusta, es
decir, se tiende a desechar los datos atipicos de la
muestra o los que se alejan demasiado del grupo,
con lo que setiende aeliminar €l ruido.

El agoritmo trabagja como se muestra en €
diagrama que podemos ver a continuacion:
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DE LA VENTANA DE
BUSQUEDA

1.- Eleccion del tamarfio de la ventana de busqueda.
2.- Eleccion de la posicion inicial de la ventana de
busqueda.

3.- Desplazamiento de la media (una o varias veces)
y actualizacion del momento de orden O.

El agoritmo de desplazamiento de la media se
aplica a una imagen en escala de grises que indica
la probabilidad de que cada pixel pertenezca a la
clase piel (como ya habiamos planteado).

Donde el momento de orden O es:

O O -
Mo=a a l(i.j)
i
11
donde I(i, j) es € valor (probabilidad) del pixel en
la posicion (i, j) de la imagen, e (i, |) varian sobre
todalaventana de busqueda.

4.- Eleccién del tamario de la ventana de blusqueda
igual a una funcion del momento de orden O
encontrado en el paso 3.

5.- Evaluacion de la convergencia. Si se cumple se
finalizael algoritmo, si no, seregresaa paso 3.

En otras palabras, € agoritmo de Camshift trabaja
con una imagen de la distribucion de la
probabilidad del color, de forma que calcula e
centroide de la distribucién de probabilidad del
color dentro de la ventana de bisqueda, vuelve a
centrar la ventana y calcula el area para obtener €l

siguiente tamafio de ventana. De esta forma no
necesitamos volver a calcular la distribucion de
probabilidad del color en la imagen completa, sino
gue basta con restringir el calculo de la distribucién
a una pequefia region de laimagen que envuelve a
|a ventana de busgqueda actual de Camshift.

Conclusiones

Basdndose en €l aprendizaje de la apariencia
cromatica de las caras humanas por un perceptrén,
se ha desarrollado un detector de caras humanas
gue permite la segmentacion de un escena
proporcionando las posibles caras a reconocer.
También se han realizado humerosos experimentos
con métodos de reconocimiento de caras basados en
proyecciones, destacando el buen funcionamiento
del agoritmo PCALl junto € clasificador MLP.
Ademés, se han mostrado dos técnicas de
seguimiento para caras humanas, una basada en el
algoritmo de Camshift y otra que utiliza las etapas
de deteccién y reconocimiento explicadas en
apartados anteriores. En conclusion, se muestra un
esquema sencillo de deteccion, reconocimiento y
seguimiento de caras basado en la deteccion del
color, su aprendizaje por parte de una red neuronal
y €l uso de eigenimégenes para el reconocimiento.
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Apéndice: Espacios o M odeosde color

Fisicamente, la luz es parte de espectro
electromagnético, y el color tiene que ver con la
longitud de onda dentro del espectro visible (400 —
700 nm). La luz blanca consiste en la combinacion
de todos los colores de dicho espectro, entonces un
objeto se ve de cierto color bajo unaluz “blanca’, si
refleja una luz de longitudes de onda alrededor de
dicho color (g. verde:800-570 nm) y absorbe €
resto de longitudes de onda

La identificacion de la informacion cromética de
una imagen se hace mediante la combinaciéon de
tres sefidles, a estos se les denomina colores
primarios (rojo, verde y azul). Mediante
combinaciones de estos colores primarios es posible
obtener toda la gama cromética, por lo que definen
un sistema de coordenadas, el RGB. En el modelo
cromé@ico RGB los colores se representan en
coordenadas cartesianas dentro de un cubo unitario.
A partir del modelo RGB es posible definir otros
modelos crométicos lineales y no linedles. En la



Tabla 4 se muestran los modelos lineales usados en
los experimentos de deteccion de caras.

Espacio

de color Obtencién delas coor denadas

Y =0.253R + 0.648G + 0.063B
YES E = 0.500R —0.500G + 0.000B
S=0.250R + 0.250G — 0.500B
Y =0.30R+ 059G +0.11B
YIQ | =0.60R -0.28G + 0.31B
Q=021R + 052G +0.31B

Y =0.299R + 0587G + 0.114B
YUV U =-0.147R—-0.289G + 0.437B
V =0.615R + 0.515G — 0.100B
Y =¢R+c,G+c3B

Ch= (B-Y)/(2-2c3)
Cr=(R-Y)/(2-2c,)

¢, =0.

¢, =0.5866

YChCr

c3=0.1145

Tabla 4: Espacios de color obtenidos mediante
unatransformacion lineal del RGB
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