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Capitulo 1

INTRODUCCION

La habilidad de la vision humana para reconocer rostros y expresiones (alegria,
tristeza, miedo), parece iniciarse desde que las personas nacen. Esta habilidad es robusta,
ya que la gente puede reconocer cientos de caras, identificar caras familiares aun a pesar
de haber pasado mucho afios. Ademas los cambios de tono de piel no parecen afectar, el
estilo de cabello, la expresién ni las condiciones de luz, entre otros. El percibir una cara
humana es actualmente un 4rea activa de investigacion en el campo de visiéon por

computadora.

El lograr dotar a las maquinas de una forma de visién es deseable en tareas que se puedan
automatizar. Por ejemplo:

o La vigilancia: Donde se puede colocar una cdmara la cual pueda verificar si

las personas no son criminales.

o Control de acceso: Aunque actualmente hay diversas técnicas (tarjetas de
acceso, claves de acceso, NIP, etc.), de identificacion de usuarios cada vez se
tiende a usar sistemas que sean mas amigables con el usuario. Estos sistemas
se basan en los rasgos de las personas (o0jos, huellas, etc.), y estan basados en
caracteristicas fisicas del usuario a identificar. El reconocimiento de formas, la
inteligencia artificial y el aprendizaje son las ramas de la computacion que
desempefan el papel mas importante en los sistemas de identificacion
biométricos; la criptologia se limita aqui a un uso secundario, como el cifrado
de una base de datos de patrones retinales, o la transmisiéon de una huella
dactilar entre un dispositivo analizador y una base de datos. [26]

QOjo - Iris Ojo - Retina | Huellas Geometria de | Escritura- | Voz Reconocimiento

dactilares | la mano Firma facial

Fiabilidad Muy alta Muy alta Alta Alta Alta Alia Alia

Facilidad de uso | Media Baja Alla Ala Alta Ala Alla

Prevencion de Muy alta Muy alta Alla Ala Media Media Baja

ataques

Aceptacion Media Media -Media Alta Muy alta Alta Media

Estabilidad Alta Alta Alta Media Media Media Media

Identificaciébn y | Ambas Ambas Ambas Autenticacion | Ambas Autenticacion | Ambas

autenticacion

Tabla 1.1: Comparacién de métodos biométricos.
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. Interaccién con ambientes virtuales en los cuales se supervise las acciones
que realiza el usuario mediante una cadmara, reconociendo algunos patrones o
movimientos de usuario.

e Laboratorios virtuales: En estos se impartirian tutoriales. Se utilizaria una
camara situada de frente al usuario mediante la informacién capturada se
reconocen las expresiones faciales y apoyados con esta informacion puede
cambiar el ritmo del curso de forma automatica.

° Interfaces hombre maquina: Haciendo que la computadora pueda responder
incluso a las emociones del usuario.

. Video conferencias: En lugar de transmitir todos los cuadros que salen de la
camara de video como actualmente se hace se pueden tomar inicamente los
rasgos de los rostros y mandar estos en un pequefio ancho de banda, haciendo
que la maquina que recibe esta informaciéon haga el modelado, aplique
texturas y despliegue la imagen.

1.1 Antecedentes

La idea de localizar los rostros de una forma sencilla y rapida surge de la
necesidad de que la computadora pueda interactuar de una forma automatica con el
usuario, mediante una camara.

Si una persona esta estudiando una leccion en la computadora y la computadora puede
supervisar al usuario, puede detectar si éste estd poniendo atencién, si se tiene que

modificar el ritmo del curso ya sea que se acelere o que disminuya la velocidad del curso.
[20] [21] y [23].

. . . . . 1 .

Para esto se requiere un sistema que supervise al usuario en tiempo real . Los sistemas
utilizados en vision, requieren de condiciones muy especiales para el reconocimiento y el
entendimiento de los rostros y de sus expresiones faciales, estas condiciones son:

e tener las caras centradas en la imagen,
e que esta este ajustada al tamafio del rostro y
e en algunos casos que la imagen se encuentre en escala de grises (figura 1.1),

Aunque esta tltima condicién se omitira para poder regresar imagenes a color. Si no se
tienen estas condiciones los algoritmos se tardan demasiado tiempo localizando y
analizando la imagen. Esto cuando fuese capaz de llegar a un resultado exitoso. Lo que
convierte los procesos de localizacién y seguimiento un prerrequisito de los programas de
visiéon dedicados al andlisis de expresiones faciales y reconocimiento que requieren
capturar las imagenes de una camara o secuencia de video.

' Tiempo real: Que el procesamiento sea tan rapido como suceden los eventos en la realidad.
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Figura 1.1 Imdgenes requeridas para el andlisis de expresiones faciales o reconocimiento de rostros

1.2 Objetivo de la tesis

La primera etapa para analizar las expresiones faciales de una persona en tiempo

real, es localizar la cara en la escena (imagen captada por la camara). Este trabajo realiza
ésta tarea a través del tono de piel.

1.3 Organizacion de la tesis

La organizacion de la tesis esta dividida en seis capitulos. En el primer capitulo se
presenta la introduccion al presente trabajo. En el segundo capitulo se muestran varios de
los trabajos realizados en el area y se presentan un recopilado de otros trabajos proximos
al area como son la identificacién de personas, deteccion y andlisis de expresiones
faciales, etc. A los que este sistema puede apoyar como paso inicial y reducir el tiempo
de procesamiento o dar las condiciones iniciales para su desempenio. En el capitulo tres se
considera a el color como un rasgo importante en el proceso de deteccion de rostros en
especial en el color de la piel. Se inicia esta parte con la teoria del color donde se dan
conceptos basico sobre el color, enseguida se ven bases de la colorimetria tricromatica y
leyes de Grassman que es el antecedente del modelo de RGB y las reglas con las que se
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rige. Enseguida se muestra el sistema de Munsell que es donde surge el modelo HSI el
cual comparamos los resultado en el capitulo tres, con el modelo RGB normalizado. El
RGB normalizado es uno de los modelos a color que corresponden a la medida
normalizada del color en cual también se muestra el espacio YC,C: que en el otro modelo
de color utilizado en el ultimo acercamiento. De aqui seleccionamos un modelo para
obtener las ventanas de las imagenes que contienen el rostro.

En el cuarto capitulo se muestra la teoria probabilistica necesaria para comprender e
implementar los algoritmos detectores de piel; se inicia explicando la funcién de densidad
normal unidimensional que es utilizada en la obtencion de las ventana de busqueda a
partir de las iméagenes obtenidas del proceso de filtrado del color de la piel. Después se
explica la funcién de densidad normal multivariada (FDNM) que es una generalizacién
de la unidimensional pero para n variables. Esta FDNM es utilizada para calcular la
probabilidad de que los pixeles sean del conjunto color de la piel. Posteriormente se
explica la distancia de Mahalanobis que se utiliza como método de clasificacién de color
de la piel en lugar de la FDNM, esto debido a que es menor el tiempo para calcularla y
que muestra resultados equivalentes. Al usar la FDNM obtenemos una imagen con la
probabilidad de que los pixeles pertenezcan al grupo color de la piel y posteriormente se
tiene que utilizar una funcién umbral para obtener los pixeles mas cercanos al conjunto y
en la distancia de Mahalanobis simplemente se calcula la distancia de que un color este
en el centro (Vector esperanza) asumiendo que tiene una distribucién normal. Y
finalmente se muestra la correlacion de varianzas esta parte es la relacion r,g (RGB
Normalizado), y nos indica si se tiene alguna dependencia entre estos valores.

En el capitulo cinco se describen detalladamente el proceso de los algoritmos detectores
de piel, se realiza una optimizacién a este proceso para mejorar su tiempo y en el capitulo
seis se presentan los resultados obtenidos, se calcula el proceso de deteccion de rostros
con los distintos espacios de color y muestra el modelo elegido y optimizado.
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Capitulo 2

ANTECEDENTES

2.1 Introduccion

En este capitulo se dard una revisién de los trabajos realizados anteriormente en
las técnicas de reconocimiento de caras. Se muestra el estado general del problema de
reconocimiento facial (Figura 2.1): obtencidn de una imagen de una secuencia de video o
una imagen, identificar una persona en la escena. La solucién del problema involucra
segmentacion de caras desde la escena, extraccién de rasgos desde una regién y
procesado del las FACs (facial action coding) o reconocimiento facial.

Captura de Deteccion del
imagen rostro

Procesado de las FACs / Extraccién de
reconocimiento facial <:| rasgos faciales
FACs

Figura 2.1 Diagrama general sobre el procesamiento de FACs
y reconocimiento de facial.

2.2 Segmentacion de caras

El primer paso hacia el reconocimiento automatico de caras es la deteccién de
estas en la imagenes o videos y separarlas del fondo.
Este es un paso esencial para hacer un sistema totalmente automatico. Sin embargo es el
mds dificil. Por lo tanto este problema es mas explorado que el de reconocer los
segmentos de la cara.

Para localizar la “cara” se utilizan técnicas de segmentaciéon de imagenes. Dichas
técnicas asignan a cada pixel una regién, dentro de un nimero finito de regiones,
caracterizadas por tener propiedades comunes entre los elementos de la regién y
diferentes con las de otras regiones. Dentro de las técnicas de segmentacion destacan las
orientadas a regiones, uso de umbrales analizando histogramas en blanco y negro (b/n) o
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en color, unién de bordes de fronteras, analisis de texturas y uso de movimiento. Las
técnicas mas recientes que se basan en reconocimiento de patrones, obtienen la
informacion de manera implicita mediante el aprendizaje desde ejemplos o patrones.

Un enfoque que resulta muy interesante en los métodos de segmentacion es el empleo de
técnicas estadisticas, mediante las cuales las clases son caracterizadas por medias
estadisticas de bajo orden como: media, varianza, correlacién de funciones o densidad
espectral de potencia. De esta forma, el problema de segmentacién de una imagen se
convierte en un problema de optimizacion estadistica, lo que produce una mayor
precision en la caracterizacion de las imagenes.

Las técnicas de segmentacion de imagenes basadas en modelos estocasticos pueden ser
supervisadas o no supervisadas. En las supervisadas, los pardmetros del modelo se
obtienen de un conjunto de datos de entrenamiento, mientras que en las no supervisadas
los pardmetros del modelo se estiman directamente de Ja imagen a analizar. El disefio de
un sistema de segmentacién auténomo implica el empleo de técnicas no supervisadas; sin
embargo, la baja fiabilidad que ofrecen algunos métodos a la alta complejidad de otros
hace que no sean muy utilizados en la practica, siendo un tema actual de investigacién.

Los sistemas de localizacién de caras que usan eigenfaces [6], son obtenidas
principalmente por métodos de analisis de componentes de la cara, como son los ojos, la
boca, la nariz, oidos, etc. Estas técnicas que generalmente son mucho mas precisas y
obtienen mas informacién sobre la imagen analizada requieren que la persona se
encuentre de frente en la imagen ya que de lo contrario puede llegar a desaparecer alguna
de las caracteristicas antes mencionadas. Lo que implica no tener buenos resultados.
También algunos de estos algoritmos utilizan clusters de computadoras para desarrollar
esta tarea para hacer una deteccion en secuencias de video ya que requieren gran
consumo de tiempo de procesamiento.

Otro de los métodos de localizacién de caras es el espacio de cromatico normalizado, en
este espacio, lo que se intenta es separar el color de la piel de los demas colores (vease
[7-15]). El color de la piel (sea cual sea el grupo étnico al que pertenezca la cara a
detectar) puede ser modelado mediante una distribucién gaussiana sencilla. Las
caracteristicas faciales de mayor resolucion pueden ser buscadas de una forma secuencial
(comenzando con los 0jos), o por grupos mayores de caracteristicas. La mayoria de las

técnicas anteriores se utilizan s6lo para deteccion de cabezas, hombros y en escenas de
frente.

2.2.1 Segmentacion de caras desde imdgenes fijas

Esta técnica se utiliza para algunas aplicaciones como reconocimiento de rostros
en donde se tienen escenas con vistas frontales, tamafios similares y fondo uniforme (por
ejemplo en identificaciones o pasaportes). La segmentacion de las imégenes mediante
conexiones heuristicas o deteccién de bordes, para poder utilizar escenas més generales y
omitir algunas de las condiciones anteriores se usan redes neuronales en pequeiias
ventanas de la imagen.

Las redes neuronales son entrenadas con ejemplos positivos (imagenes de rostros) y con
ejemplos negativos (imigenes que no contengan rostros) y con éstas se determina si
existe un rostro o no en la imagen. El tiempo de procesamiento es alto ya que requiere
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hacer una busqueda en iméagenes de distintas resoluciones, y es imposible usar este
método para detectar rostros en tiempo real con una computadora estandar.

2.2.2 Segmentacion de caras desde video

En el caso anterior sélo se usa informacidon de la intensidad de la imagen para

detectar el rostro. En el caso del tiempo real se puede usar mas informacién como es el
movimiento.
Por ejemplo Turk y Pentland [1], usan diferencia entre imagenes para detectar el
movimiento de personas y el fondo que es estatico. El primer paso para realizar la
diferencia de imagenes es transformar la imagen (en tonos de gris o color) a una imagen
binaria, esto mediante una funcién de umbral. Entonces la imagen binaria consiste de
algunas “manchas de movimiento”, que son analizadas heuristicamente. Se utilizan pocas
reglas como son: “el movimiento de la cabeza debe ser pequefio y continuo” y “la cabeza
es la pequefia mancha superior sobre la gran mancha (el cuerpo)”. Incluso se determina el
tamaiio de la cabeza y el movimiento de ésta asumiendo que la cabeza se mueve.

Aparte de la intensidad y el movimiento, el color puede ser otra informacién util. Se
puede tomar el color de la piel como otra caracteristica. Los sistemas que utilizan el
color, son conocidos como sistemas de deteccion de la piel. La variacién de los diferentes
sistemas de deteccion de piel ocurre en las siguientes areas: diferentes espacios de color,
el adiestramiento en linea y fuera de linea, técnicas para ordenar e identificar los colores
correspondientes a la piel. La mayoria de los algoritmos de deteccién de piel usan la
segmentacion del histograma basados en el color o una variacion de este método. Quek y
Mysliwiec [2] [3], emplean una tabla de vistas (indice de colores) especifica para el
usuario con un costo de entrenamiento en tiempo de ejecucién. De la imagen muestra, se
calcula la tabla de vistas ordenada, permitiendo una segmentacién mas facil. Para cada
celda de la tabla corresponde un valor en RGB, el detector de piel cuenta cuantos pixeles
caen en cada indice. Se normaliza el histograma obteniendo valores probabilisticos. El
algoritmo construye la probabilidad de encontrar piel. Esta es encontrada tomando el
valor de cada pixel en la imagen y con la tabla de vistas se encuentra la probabilidad de
cada pixel. Solo estos pixeles de alta probabilidad son pasados a la imagen resultante.

2.3 Utilidad de los detectores de piel

Los sistemas detectores de rostros y los que siguen los rostros utilizan en su
mayoria algin algoritmo de detecciéon de la piel. Esto se utiliza frecuentemente en el
reconocimiento facial, extraccion de rasgos faciales donde los algoritmos detectores de
piel son el paso inicial. Algunas de las investigaciones al respecto se presentan en la
siguiente tabla:
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| Autor Afio | Método Rasgos usados | Posicion de la cabeza |
Féraud et al. | 2001 | Redes neuronales Movimiento; Color; Frontal y perfil
textura
Maio et al. 2000 | Plantillas faciales; Textura; Iméagenes Frontal
transformacién de Hough dirigidas
Garcia etal. | 1999 | Analisis estadistico wavelet Color; Coeficiente Frontal y préximo de
] wavelet frente.
Wu et al. 1999 | Modelo difuso de color; Color Frontal y perfil
Coincidencia de plantillas.
Rowley et 1998 | Redes neuronales Textura Frontal
al.
Sung et al. 1998 | Aprendizaje Textura Frontal
Yang et al. 1998 | Modelo de color; Color de piel; textura | Frontal
Segmentacion multiescala.
Colmenarez | 1997 | Aprendizaje Proceso de Markov Frontal
et al.
Yow et al. 1997 | Rasgos y redes de Belief. Rasgos de geometria | Frontal y perfil
facial.
Lew et al. 1996 | Markov Random Field Frontal

Tabla 2.1 Investigaciones relacionadas con los detectores del piel. [24]

Los algoritmos de reconocimiento y analisis de expresiones faciales requieren el analizar
la imagen para detectar las expresiones faciales y determinar que unidades de accién se
encuentran presentes en la imagen. Este proceso puede llegar a ser muy pesado de tal
manera que no puede llevarse acabo, si no estdn normalizadas las imagenes. Por esta
razdn se tiene que crear un proceso de deteccion de rostros para recortar las imagenes.

La ventaja de detectar la piel, es que en los detectores de rostros y seguimientos de caras
el proceso es mucho mas rapido, debido a que al realizar una segmentacion inicial de la
imagen, es mucho mas barato (tiempo de procesador) que analizar toda la imagen y por
esta razon es un paso inicial en los algoritmos de reconocimiento, analisis de expresiones
faciales y rastreo de la cara; Esto puede se muy util como apoyo visual en la forma de
indicar la direccion a sillas de ruedas “inteligentes” para personas discapacitadas [22]. .
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Capitulo 3

TEORIAY ESPACIOS DEL COLOR

3.1 Introduccion

El color es el resultado de la percepcién de la luz, que es parte del espectro
electromagnético en una region entre 400nm a 700nm. Un histograma es una distribucién
del color en un espacio de color y a sido usado para la visién por computadora para el
entendimiento de imagenes. Por ejemplo el analisis del histograma del color es la llave
para aplicar modelos fisicos basados en visién por computadora. Se ha mostrado que el
color no aparece aleatoriamente en un plano, sino que aparece de una forma altamente
homogénea en grupos especificos de colores [18 - 19]. El histograma del color de la piel
humana coincide con esta observacién como se mostrara en capitulos posteriores.

3.2 Teoria del Color

Las relaciones entre la luz y la materia, juega un papel crucial en la apariencia
visual. La luz forma parte de las radiaciones electromagnéticas, que, en general (por
ejemplo las ondas radioeléctricas) no estimulan el sistema visual humano. Se reserva el
nombre de radiacién luminosa o de luz a las que tienen un efecto visual, y que no
representan mas que una infima parte del dominio de las radiaciones y deben poseer una

longitud de onda comprendida entre unos limites, mal definidos, fijados entre los 400 y
780 nm.

| I
550 500

@ 3

: o
Figura 3.1 Longitud de onda (nm)
Posicion de los colores en el espectro de la luz natural.

Hacia el afio (1802) Young emite la hip6tesis de la trivariancia visual, idea segun la cual
no deben existir mas de tres tipos de receptores en el ojo para ver los colores ya que sabia
que LeBlon habia impreso correctamente los colores, no con las siete tintas tradicionales,
sino con una cuidadosa eleccion de tres unicas. Young imaginé enténces que hay tres
tipos de receptores en el sistema visual, uno sensible al rojo, un segundo al amarillo
(cambiado poco después al verde) y un tercero al azul. Poco antes Grassmann habia
establecido las leyes fundamentales que ponen las bases de la estructura matematica para
la medida del color, y que todavia hoy perduran. Los resultados de Maxwell conducen a
representar los colores por tres niimeros y por consiguiente poder figurar como un punto
en un espacio geométrico.
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Es esta calibracion la que, juntamente con las leyes de Grassmann, permite predecir el
resultado de cualquier combinacién de colores.

3.3 Bases de la colorimetria tricromatica

Un principio enunciado por Newton (1672), reafirmado por Young (1802) y
verificado en la practica, afirma que cualquier color puede ser igualado por la suma de
tres colores primarios convenientemente elegidos. Este principio fundamental es la base
sobre la que se sustenta toda la colorimetria. Una técnica experimental simple para llevar
a cabo la duplicacién de un color es la siguiente: el observador mira en un instrumento
optico cuyo campo visual estd dividido en dos partes, la luz cuyo color debe igualarse se
introduce en una mitad y la otra se ilumina con las luces de las tres fuentes primarias.
Variando las cantidades de estas luces puede encontrarse una combinacion que produce
una igualacion de color exacta de las dos partes del campo visual, y s6lo una
combinacién dada produce una igualacién de color. El color desconocido puede
especificarse por esas cantidades llamadas valores triestimulo. Los valores triestimulo
asi obtenidos constituyen una especificacion del color para el observador y las
condiciones que determinan el estimulo equivalente.

3.4 Leyes de Grassman

Los diversos experimentos de hace ya muchos afios sobre mezclas aditivas de
colores fueron estudiados por Hermann Giinter Grassman y se conocen como leyes de
Grassman. Se entiende por mezcla aditiva de colores la combinacién de dos estimulos
que actian de forma que entran en el ojo simultineamente e inciden en la misma zona de
la retina. Estas leyes dan lugar a otras propiedades importantes en la igualacion del color:

1. Para especificar una mezcla de color son necesarias y suficientes tres variables
independientes. De aqui el nombre de "triestimulo” y de "colorimetria
tricromatica” y el principio segun el cual todos los tonos de color pueden
igualarse con una adecuada mezcla de tres triestimulos diferentes, siendo la unica
condicién a la hora de elegirlos que ninguno de ellos pueda obtenerse (igualarse)
como mezcla de otros dos. Matematicamente se puede expresar:

¢(C) =1(R) +g(G) + b(B)

donde r, g, b son la luminancia, en limenes, de tres fuentes de referencia R, G, B
(roja, verde, azul) necesarios para igualar ¢ limenes de un color dado C.

Lo esencial de esta ley es que existe una y s6lo una combinacién de tres primarios
que igualan cualquier color percibido.

2. Los estimulos que evocan la misma apariencia de color producen resultados
idénticos en mezclas aditivas de colores.

3. En una ecuacién de color la igualdad no varia si ambos miembros se multiplican
por una constante K (ley de proporcionalidad). Esto supone que una vez igualado
un estimulo las proporciones de cada componente de la mezcla aditiva no cambia
cuando lo hace la luminancia del estimulo de color.
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4. S1 se suman dos colores cualesquiera, evaluados con los mismos estimulos de
referencia, la suma algebraica de ambos es equivalente a la suma algebraica de las
cantidades de los estimulos de referencia necesarios para igualar los colores en
cuestion (ley de aditividad)

3.5 Sintesis tricromdtica o modelo RGB

De la trivariancia visual se puede deducir que es necesario mezclar tres colores
para reproducir cualquier otro. Naturalmente, la mezcla debe hacerse en una proporcion
adecuada de los tres colores, y los tres nimeros que expresan la proporcién de mezcla
deberan servir para caracterizar el color reproducido. A partir de esta simple idea,
desarrollaremos un sistema de coordenadas en el que cada color real (tanto
monocromatico como de espectro continuo) vendra definido por tres nimeros.

C=R+G+B
Donde es un valor de intensidad para R, G, B.

Por consiguiente, los representaremos por R, G y B. En el sistema CIE (1931) se toman
como primarios el 435.8 nm (azul), el 546.1nm (verde) y el 700nm (rojo).

Esta representacion es muy utilizada en el procesamiento de imagenes y se utilizan tres
planos de bytes para representar las intensidades de R, G, B.

3.5.1 Representacion cubica - cubo de Maxwell

Con estos tres colores primarios se puede representar un color mediante un cubo llamado
de Maxwell. En este cubo se define un sistema de ejes coordenados donde cada eje
representa cada color primario R, G, B. En este se representa la relacién entre el
componente tricromético R, Gy B.
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Figura 3.2 Cubo de Maxwell

Del cubo se obtienen las siguientes conclusiones:

e La direccién (orientacién) espacial del vector OC definida por el punto C (color
C) define el matiz del color.

e La longitud del vector define la luminancia del mismo.
En la diagonal del plano G-R se tiene el color mezcla entre rojo y verde, o sea
amarillo.

e Idéntica situacién pasa en los planos B-G donde la diagonal corresponde al cian y
en ¢l plano B-R donde la diagonal indica el pirpura.

e Para la obtencién del blanco se mezclan R, G y B en proporciones iguales, con
sus valores maximos de R, G, B.

G
0.1 0) | Verde
aam
{1 .1.1]
R B bnaa
7
IJ
IJ
Negra o Raja A
(opn) gt
0,0,9)
B Al {1 .0.1] Wagema

Figura 3.3 Cubo de color RGB. La diagonal principal indica los niveles de gris,
desde el negro en el origen (0, 0, 0) al blanco en el punto (1,1,1)

En la figura 3.4 se muestra una imagen en color de verduras y frutas junto con sus tres

bandas o planos de color rojo, verde y azul. Obsérvese que el mayor nivel de gris en cada
banda corresponde con el color predominante en cada objeto (fruta o verdura).
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Figura 3.4 A) Imagen original en color. B) Plano de rojo. C) Plano de verde y (D) plano de azul

En una imagen digital de solo una banda (B, C y D) un pixel tiene asociado un unico
valor (nivel de gris) mientras que en una imagen multibanda un pixel se representa
mediante un vector. Si suponemos que disponemos de los planos de color
individualmente y cada patrén es un pixel de la imagen, cada patrén puede representarse
por un vector de dimensién 3 (n = 3),

X, x, eselnivel de grisen el plano R
X =|x, |donde < x, esel nivel de gris en el plano G
X, x, es el nivel de gris en el plano B

En este caso, por la notacion introducida anteriormente, G; = {0, 1,..., 255} parai =1, 2,
3. Asi, un patrén de rojo intenso podria tener asociado el vector [250, 5, 2]" mientras que
otro de verde intenso podria tener asociado el vector [0, 255, 2]T.

3.6 Sistema Munsell

Albert Munsell fue un profesor de pintura cuya aficién, poco frecuente entre los
artistas, de expresar cientificamente los parametros de los elementos que utilizaba para su
trabajo y sobre todo para ensefiar a sus alumnos, le hizo desarrollar un sistema que hoy
sigue utilizandose sobre todo en Estados Unidos.

En 1905 publico un articulo donde afirmaba que el color puede ser especificado mediante
un sistema apropiado, basado sobre el tono, saturacion y luminosidad (Hue, Croma y
Intensity) de nuestras sensaciones, en lugar de procurar describirlos mediante los infinitos
y variantes colores de los objetos naturales.

Proponia un sistema que “estableciera las tres dimensiones del color y midiera cada una
de ellas mediante una escala apropiada”. Las ventajas de su sistema fueron descritas por
¢l mismo como se detallan:

a) Sereemplazan definiciones vagas y abstractas del color por una notacién definida.
b) Cada nombre de un color, autodefine su grado de tono, claridad y croma.
¢) Cada color se puede registrar y comunicar mediante un c6digo.

d) Se puede escribir la especificacién de un color y verificarla mediante pruebas
fisicas.
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e) Los colores nuevos no perturban la clasificacién ordenada, ya que les esta
reservado un lugar.

f) El decoloramiento se puede definir y representar graficamente a ciertos intervalos
poniéndose, asi, de manifiesto su progreso en términos de tono, claridad y croma.

El sélido de colores propuesto tiene un eje principal que es el lugar donde se representan
los colores que van desde el blanco hasta el negro (extremo superior e inferior
respectivamente), su simetria polar en el eje honzontal indica, mediante el modulo del
radio vector la saturacion (croma) del color, cuvo tono esta dado por el angulo de ese
radio vector con el eje de coordenadas.

lS’l;mcn

Acul ,
Vorde

, Naturaion
Pumpura

Amarillo

Ny

Figura 3.5 Representacion del espacio de Musnsell

El tono (H) de un color indica su posicién en una escala espaciada de 100 tonos. Esta
escala estd compuesta por los 10 tonos fundamentales (5 principales y 5 intermedios)
igualmente espaciados.

La notacion de los colores estd compuesta por los nombres de los colores mas usados:
rojo, amarillo-rojizo, amarillo, amarillo-verdoso. verde, verde-azulado, azul, violeta
(purpura-azulado), purpura y rojo-purpura.
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Figura 3.6 Distribucion del los colores mas usado en el sistema de Munsell.

Las iniciales del color unidas a la especificacion numérica, determinan el color de una
forma muy descriptiva. Asi, el 0 es el RP-R (rojo-pirpura rojo), pasando por el 5, R
(rojo); el 25, Y (amarillo); el 45, G (verde); el 65, B (azul); y el 85, P (purpura) y los
intermedios YR en 15 (amarillo-rojo); el 35, GY (verde-amarillo); el 55 BG (azul-verde);
el 75 PB (purpura-azul) y el 95 RP (rojo-purpura).

La luminosidad es la magnitud que corresponde a la
escala de grises, e indica lo luminoso u oscuro que es
un color respecto a una escala de grises que se extiende
desde el negro absoluto (0) al blanco absoluto (10) . Asi
el simbolo 5 representa un gris medio.

La saturacion indica el grado de separacién entre un
tono determinado y un gris de la misma claridad. La
escala de la saturacion se extiende desde O, para un gris,
hasta 10, 12, 14 o mas, dependiendo de lo saturado que
sea el color que se va a evaluar.

Figura 3.7 En la parte superior un ejemplo
de claridad y abajo un ejemplo de croma.

3.7 Modelo HSI

Se denomina longitud de Onda Dominante a la luz que se ve y que corresponde a
una determinada cantidad de "Tono".
La saturacion corresponde a la pureza del color, asociada a la proporcion de luz pura de
la longitud de onda dominante y la luz blanca necesaria para definir el color. Un color
100% puro tiene una saturacion del 100% y no contiene luz blanca. Colores que se alejen
del color puro contienen una mezcla entre luz blanca y el color puro comprendida entre
0% y 100% de saturacion. La luz blanca y los grises tienen un 0 % de saturacion ya que

no contienen color ni ninguna longitud de onda dominante. La luminosidad es la
cantidad de luz.
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Luminosidad (Lightness, Intensity, Croma, Brightness, Value)

Concepto Colorimetriita
Tono (Hue) Longitud de onda dominante
Saturacién (Saturation) Pureza
Luminosidad

Tabla 3.1 Modelo HSI

Variaciones del modelo HSI son HSL, HSV, HSB.

Este modelo esta definido por el tono, la luminosidad y la saturacion. El espacio se define
en un espacio cilindrico donde se define una doble piramide hexagonal. H es el angulo
alrededor del eje vertical, siendo el rojo a 0°. Los colores tienen el mismo orden que en
el diagrama CIE siguiéndolos en sentido antihorario. El color complementario esta a
180° del color indicado. La saturaciéon se mide radialmente variando desde 0 a 1. La
luminosidad es 0 para el negro (en vértice inferior de la doble pirdmide) y vale | para el

blanco (en el vértice superior de la doble piramide)
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Figura 3.8 Modelo HSI

Yagardis

En este modelo los grises tienen todos el valor S=0 y los tonos mas saturados se

encuentran a S=1 y 1L=0.5.

o il

A Saturacion B.Tono C. Brillo D. Tados 10s toncs

Figura 3.9 De lado izq. una paleta de colores basada en la Saturacion y el

Tono. De lado der. una basada en el brillo y el Tono.
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Una variacion de este modelo es el modelo HSV que fue creado en 1978. También se
denomina HSB, siendo B el brillo. El sistema coordenado es cilindrico, y el subconjunto
de este espacio donde se define el color es una piramide de base hexagonal.
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Figura 3.10 El darea hexagonal corresponde a un valor de V=1, conteniendo los colores
brillantes. Sin embargo hay que tener en cuenta que los colores con V=1 no se perciben
con el mismo brillo por el observador.

Figura 3.11 El tono se mide como el dngulo alrededor del eje S. El rojo se sitia a 0°, el
verde a los 120, etc. Los colores complementarios son aquellos que se encuentren a
180° del sefialado. El valor de S corresponde al valor desde 0 (coincidiendo con el eje
de la piramide) hasta 1, coincidiendo con el final del area hexagonal de la pirdmide.

La piramide tiene de altura la unidad. El vértice corresponde al negro con coordenadas
S=0 y V=0. El blanco corresponde a S=0 y V=1. Los valores coincidentes con la altura y
por lo tanto con V variando de 0 a 1, son los grises. Cuando S= 0 el valor de H=0 no es
importante y se dice que estd indefinido. Cuando S > 0; el valor de H empieza a tener
importancia. Por ejemplo, el rojo puro se sitia a H=0, S=1, V=I. Si se anade blanco S
disminuye pero sin cambiar V. Las sombras se crean manteniendo S=1 y disminuyendo
V. Variando H corresponde a variar el color base de la mezcla.

3.8 Medida normalizada del color

El calculo de la luminancia puede simplificarse al maximo en el caso de que los
valores del modelo del color que se estan tomando estén en un rango de 0 a 1. Esto quiere
decir que el modelo de color este normalizado.
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3.9 RGB Normalizado

El RGB normalizado corresponde a una transformacién no lineal a partir de los
componentes RGB, su representacion se hace en coordenadas rectangulares y su calculo
es sencillo. Este espacio inicialmente llamado diagrama cromatico corresponde al
triangulo equilatero unitario conocido también como tridangulo de Maxwell.

Definamos ahora las siguientes cantidades, que denominaremos coordenadas cromaticas:

__ R G ., B
R+G+B 8 R+G+B’ = R+G+B

Si representamos en el plano las coordenadas r y g nos referiremos a ella como lugar del
espectro o locus espectral.

3.9.1 Representacion triangular de los colores

Haciendo cortar el plano r+g+b=1 con el cubo de Maxwell se obtiene el tridngulo
equilatero de Maxwell, donde se puede representar la crominancia, manteniéndose
constante la luminancia, independizandose de esta. Esto se representa en el tridngulo de
coordenadas (1,0,0), (0,1,0) y (0,0,1) o triangulo de Maxwell.

Figura 3.12 Triangulo equilatero de Maxwell

De este tridngulo se obtienen las siguientes conclusiones:
o Los vértices del tridngulo corresponden a b=] g=0 r=0; g=1 b=0r=0y r=1 b=0
g=0.
El centro del tridngulo contiene al punto blanco de igual energia.
El lado derecho representa a los colores del plano gr, formados por las diversas

proporciones de los primarios R y G, en cuyo centro se encuentra el amarillo de
=0.5yg=0.5.
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¢ El lado izquierdo del tridngulo representa a los colores del plano gb formados por
las diversas proporciones de los primarios G y B. En su centro esta situado el cian
de g=0.5 y b=0.5.

e En la base se tienen los colores del plano br, formado por las diversas
proporciones de los primarios B y R, en cuyo centro se situa el pirpura de b=0.5
y r=0.5.

e Los colores correspondientes a puntos en el interior del triangulo, son colores
obtenidos a partir de un primario mezclado con algo de blanco, por lo tanto son
colores no saturados.

Para incluir el concepto de luminancia es preciso trabajar con planos triangulares
paralelos, a distancias distintas del origen.

b=1 g=0 r=1
b=r=0.3
Figura 3.13 Obtencion de la mezcla de colores en el triangulo de Maxwell

Actualmente el diagrama cromatico corresponde a un triangulo rectangulo (al lado
derecho) donde ry g son perpendiculares. Lo que nos da un funcién que realiza un mapeo
de R’ > R’.
R G
y = , g =
R+G+B R+G+B

En ocasiones a este también se les llega a llamar colores puros ya que representan el color
y minimizando la influencia de el brillo del color.

3.10 Espacio YCbCr

CCIR 601 es el viejo nombre de un estdndar publicado por el CCIR para
decodificar las sefiales entrelazadas analogas de video en una forma digital. Incluye
métodos para codificar 525-lineas 60 hertzios y 625-lineas las sefiales de 50 hertzios, con
720 muestras de la luminiscencia y 360 muestras del chromancia por linea. El sistema de
codificacién del color se conoce como YUV.

YUV, también conocido como YC,C; y YP,P; , es un espacio de color en el cual la 'Y es
la componente de luminiscencia (el brillo) y U, V son componentes del chromancia
(color). Se utiliza cominmente en los usos video, donde también se refiere como video
componente. Esta sefial se crea de una fuente original del RGB ( rojo, verde y azul). Los
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valores cargados de R, de G y de B se agregan juntos para producir una sola sefial de Y,
representando el brillo total, o la luminiscencia, de ese punto. La sefial de U entonces es
creada restando la Y de la sefal azul del RGB original, y V restando la Y del rojo.

ir=04.-03 -02 -01 +01 +02 +0.3 +0.4

Figa . 14 ep/o de/plan u-v del c/or, va/ deY=205

De esta forma en la representacion YC,C;, Y representa la luminancia, es decir la
intensidad del pixel, mientras que Cy, es el componente de azul y C; es el componente de
rojo, puesto que el verde se codifica ya en la sefial de Y, las senales de Cy, que resultan y
de C; son substancialmente més pequefias que serian de otra manera si las sefiales
originales del RGB. Nétese que la luminancia es el brillo producido por los tres colores
primarios, lo que significa que el parametro Y incluye informacién cromatica.

Los valores que toman Y se encuentran en el rango de 16-235 (blanco y negro), Cp y C
estan definidos en el dominio 16-240 donde el 128 corresponde al cero.

Para realizar transformaciones entre el modelo YCyC; y el modelo RGB se utilizan las
siguientes ecuaciones:

De YC,C; a RGB.

Y = (77/256)R + (150/256)G + (29/256)B
Cp, = -(44/256)R - (87/256)G + (131/256)B + 128
C,=(131/256)R - (110/256)G - (21/256)B + 128

RGB a YC,C,
R=Y+1.371(C, - 128)

G =Y -0.698(C, - 128) - 0.336(C, - 128)
B=Y +1.732(C, - 128)
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Capitulo 4

FUNDAMENTOS DE PROBABILIDAD PARA EL
ANALISIS DE IMAGENES

4.1 Funcion de densidad de probabilidad normal unidimensional

Si tenemos n mediciones de un mismo fenémeno x;,x;,...,x,, deberiamos tener x; =
X2 = ... = x, sl no tuviéramos errores. En su anexo sobre el método de los minimos
cuadrados, “Nuevos métodos para la determinacion de las Orbitas de los cometas”,
Legendre (1805) propone determinar el valor tnico z de la medicién de manera que una
funcién de los errores sea minima:

m;inZ(J: -

1=1

La solucién es el promedio de las mediciones. Entre las funciones de densidad de
probabilidad, la funcién de densidad normal, es desde entonces, un buen estimador para
gran parte de fendmenos fisicos y es muy tratada en la literatura por su facil manejo
analitico y sus interesantes propiedades. Como son:

1. Parametros que especifican la distribucién. La funcién de densidad normal
queda completamente especificada por pocos parametros. En el caso
unidimensional, bastan inicamente dos parametros: la media y la varianza. En el
caso multidimensional, el vector medio y la matriz de covarianza.

2. Sin correlacion e independencia. Dado un conjunto de patrones que siguen una
distribucion normal, si las variables asociadas estan sin correlacion, entonces son
independientes.

3. La funcién de densidad normal es acertada en situaciones en las que un conjunto
de patrones de una determinada clase toman valores en un rango continuo y
alrededor de un patron promedio. Esto es, considera que los patrones de clases
diferentes tienen distintos valores pero los valores de los patrones de una clase
son lo mas parecido posible.

4. La varianza frente a transformaciones lineales. La distribucién que sigue
cualquier combinacion lineal de una variable aleatoria normal es también normal
(con diferentes parametros). Ademas, siempre es posible encontrar una
transformacién lineal y no singular que hace que la nueva matriz de covarianza
sea diagonal, esto es, siempre puede encontrarse, para una distribucion normal,
un nuevo conjunto de ejes tal que las nuevas variables son independientes en este
nuevo sistema.

Esta propiedad es particularmente interesante cuando se aplican transformaciones
lineales a los datos, con objeto de resaltar algunas caracteristicas que se ponen
de manifiesto con estas transformaciones.
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Ademas, desde un punto de vista practico la relacién calidad-costo de la clasificacién es
mucho mejor que con otros modelos mas complejos y los clasificadores disefiados bajo
esta suposicién son clasificadores robustos.

La funcién de densidad de probabilidad normal para una variable es la siguiente:
_G-m)?

20}

1
px|@)=—pm—=e ™
o.N2rm

que indica la probabilidad de que, asumiendo que una cierta clase sea ,, el patron
observado tenga el valor x. En la anterior ecuacion.

M, =E [ x|w;] es la media de la clase i.

o ,-2 =E[(x- N4 )2| @; Jes la varianza de la clase i.

La funcién de densidad de probabilidad normal (unidimensional) esta completamente
especificada por dos parametros: 4,y 0,2, y se suele abreviar por P(x|®,) ~»
2

Ny, 00).

A continuacién se representan tres funciones de densidad de probabilidad normales de
media 0 y varianzas: 0.15, 1 y 2. Observe la forma simétrica y de “campana” que
caracteriza a estas funciones. Recordar que el area bajo cada campana es 1 por lo que,
informalmente hablando, las campanas bajas seran anchas mientras que las campanas
estrechas seran altas. La “anchura” de las campanas esta en relacion inversa con el valor
de la varianza: a menor varianza, los datos estaran mas concentrados alrededor de la

media y por lo tanto, la probabilidad de encontrar un valor cercano a la media aumenta la
altura de la campana mayor.

a2 =0.15

=1
\..:a.“_t‘__:ﬁ_q}:Z x
rrrTr T T T T T L0 O L L L L L L L

P

2 [+} 2
Figura 4.1 Ejemplo de distribucion normal
Una propiedad interesante y 1til de la funcién de densidad normal es la siguiente: e/ drea

bajo la curva de la funcion de densidad de probabilidad normal puede calcularse de
forma precisa segun el numero de desviaciones tipicas.
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Figura 4.2 Areas bajo la curva de la Sfuncién de probabilidad gaussiana en
Suncién del numero de desviaciones tipicas.

Este valor indica la proporcién de la poblacién que se encuentra en determinados
intervalos centrados en la media. Asi, si 4 es el valor medio y O es la desviacion tipica,

El 68.3% de las observaciones estan en el intervalo [y - O, u + O ].
E1 95.4% de las observaciones estdn en el intervalo [y -20 ,u +20].
El 99.7% de las observaciones estan en el intervalo [ -30,u +30].

;. 2 . . . .
En la practica, t,y O; son desconocidos y deben estimarse a partir de los prototipos de
la clase w,.

IR , -1 & >
, = — x.,o’i =— X. — i
i=ar 2%, N—l;(’ )

i J=l i

donde:

N, es el numero de prototipos de la clase i.
x; es el j-ésimo prototipo de la clase i.

4.2 Funcion densidad de probabilidad normal multidimensional

La forma de la funcién de densidad de probabilidad normal para d variables es
una extension directa de la unidimensional:

1 ~ )T T ()
e

P(x|wi)=m

Ecuacién general de probabilidad multivariada

donde:

M, = E [x|w,] es el vector medio de la clase i,

2= E[ (x-14,)(x- £,)'| 14,1 es la matriz de covarianza de la clase i,
|2, | es el determinante de 2,

¥ es la matriz inversa de ¥,

(x- M )T es el vector transpuesto de (x - £, ).
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La funcion de densidad de probabilidad normal multivariante estd completamente
especificada por los pardmetros recogidos en 4y 2.,.Se suele abreviar como

P(Xl a)i)""’N(ﬂi,zi)-

A continuacién se presenta una funcién de densidad de probabilidad normal para un
conjunto de patrones bidimensionales

16
Figura 4.3 Representacion de una funcion de probabilidad normal bidimensional

En la practica, los pardmetros que definen la distribucion son desconocidos y deben
estimarse a partir del conjunto de prototipos.

My O G Cig
/li Gi Gi e Gx'
U = :z Y = i2) 22 . 24
Hig G G Ciud
Se calcula 4,y 2, como:
1 &
=— > X
/11 N’. ; !
] & - -~ T
Y, =D )~ )
N,' —1 =

donde M es el numero de prototipos de la clase i y x) es el /-ésimo prototipo de esa clase.

4.3 Distancia de Mahalanobis

Siun conjunto de patrones siguen una distribucién normal, tienden a representarse
formando un tnico agrupamiento de manera que el centro de este agrupamiento esta
determinado por el vector medio y la “forma” por la matriz de covarianza.

De la ecuacion general de probabilidad multivariada vista anteriormente se deduce que
los puntos para los cuales el valor de la densidad de probabilidad constante estan situados

T -1
en hiperelipsoides para las que se verifica que la forma cuadratica (x- ) X, (x-4) es
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constante. El valor de esta expresion es la distancia de Mahalanobis (al cuadrado) de x a
M . En el caso bidimensional, estas elipses pueden verse claramente como se muestra.

Px)

R ™~ .

~ X4

Figura 4.4 A) Densidad de probabilidad. B) Diagrama de dispersié;z

De lado izquierdo se muestra la grafica de la densidad de probabilidad y de lado derecho
representamos la proyeccién sobre el plano definido por las variables x; y x5 .

En otras palabras, los contornos de igual densidad de probabilidad son hiperelipsoides
con una distancia de Mahalanobis a u constante. Las direcciones de los ejes principales

de estos hiperelipsoides estan determinadas por los auto vectores de 2. y sus longitudes
por los autovalores correspondientes.

Es muy importante tener en cuenta que esta distancia esta ponderada por 2., por lo que
esta métrica considera la distinta dispersién de las variables en el espacio. Se debe tener
en cuenta que el concepto de distancia, con una métrica de este tipo, es muy distinto al
concepto de distancia en nuestro mundo Euclideano. En la figura 4.5 se muestra un
ejemplo de esta distancia, se representan los contornos de equiprobabilidad asociados a
dos distribuciones normales con igual media y diferente matriz de covarianza. En azul se
representa una distribucion en la que las variables presentan una alta correlacidn (alto
valor -relativo- de covarianza) y en rojo, una distribucién en la que las variables estan
incorrelacionadas. Los contornos dibujados representan los mismos valores de
probabilidad: el més interno de los rojos (el de mayor probabilidad), representa el mismo
valor de probabilidad que el mas interno de los azules; el segundo de los rojos, el mismo
valor de probabilidad que el segundo de los azules, y asi sucesivamente.

X

V2

’;1 x1
Figura 4.5 Dos distribuciones normales con igual media y diferente matriz de covarianza
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Si consideramos la distribucion azul, todos los puntos situados en la elipse mas externa,
por ejemplo, estan a la misma distancia (de Mahalanobis) del centro. Asi, los puntos
indicados con A y B en la figura verifican que:

A-u) T @- ) =B-u) 2 B- )

Considerando una métrica de Mahalanobis, esta afirmacién es del todo correcta, aunque
desde una perspectiva clasica (Euclideana) esta afirmacién es sorprendente. En la figura
4.5 se indica con un circulo de trazo punteado los puntos cuya distancia al centro es
constante e igual a la distancia del punto A, al centro desde un punto de vista Euclideana.

4.4 Correlacion de variables

Si tenemos una distribucién normal, la matriz de covarianza determina la “forma”
del agrupamiento. Dependiendo de la forma se deriva una medida normalizada, el factor

de correlacion entre dos variables, que indicara el grado de dependencia entre dos
variables cualesquiera.

X, X,

10 10

[ 2 ® » 9 e L]

8 - e e a - e »

7+ L] 74 -

6 [] 6 -

5 T s =&

4 (I} e )

3 L} [} 3 - * o

24 o @ 24 . *

11 = 1 u

o T X ¢ T T T T T T T T T X,
a1 2 3 4 5 6 7 8 9§ 10 ¢ 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10

a B
Figura 4.6 A) Alta covarianza. B) Baja covarianza

En la figura 4.6 se muestran dos variables que estan estrechamente relacionadas y que

. . . 2
presentan una alta covarianza en 4 (2.,, = 5.9). Las varianzas de cada variable son: 0 =

2 . : . .
57y 0,="7.1.Y en B se tienen dos variables con las mismas varianzas que en el caso

anterior, aunque son independientes y tienen una baja covarianza (2.,, = - 2.3).

La interpretacion de los valores de las covarianzas tiene un serio problema: los valores
concretos dependen de las unidades de medida, por lo que la interpretacién de valores
individuales carece de sentido. Si se desea conocer el grado de interrelacién entre dos
variables de una manera independiente de las unidades de medida se requiere algin tipo
de normalizacion. Una medida normalizada del grado de relacién entre variables la
proporciona el coeficiente de correlacion, definido como:

Py =
O',-O'j

donde p, es el coeficiente de correlacion entre las variables i y j . Se calcula en funcién
de las desviaciones tipicas de cada una de las variables y de su covarianza.
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Este coeficiente verifica que [p,.j[ <1}. Por una parte, el valor maximo de la covarianza

entre dos variables no puede ser mayor que el producto de sus desviaciones tipicas. Por
otra parte, dado que o, 20 y o, 2 0el signo del valor de correlacién depende del signo

de X;. Asi, forzosamente —1< p, <1.

Podemos expresar la matriz de covarianza, 2., como el producto de tres matrices:
> =TRC

o, 0 0 1 P cee P
r= 0 O-.z 0  R= ’0'21 1 ,0‘2,,
0 0 Gy Pa Pz 1

I" es una matriz diagonal que contiene las desviaciones tipicas de las variables y R es una
matriz (simétrica) que contiene los coeficientes de correlacion entre las variables.

Asi,
0-1 O-lplz T o-lpld
IR = G,y O, 3P4
04 Pa G4Pu> G4
2
o 0,0,Py; 0,0,Py
2
(TR = G,0,P; g, G402P4
e 2
G0 ,Pa G 4P o,
ZU
Por un lado, como p, = , entonces Z,-j =0,0,p; -
O',O'j
Ademas, como Z,j= ) ;i » entonces
z, z .
et )
o0, 00,

Con esto queda demostrado que 2 =I'RI para los elementos que no estin en la
diagonal.

La correlacién entre una variable y ella misma es 1 ya que

p i = = —= 1
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Ya con esto tenemos las condiciones para especificar lo que entendemos por “forma” de
una distribucién. Si se proyecta una nube de puntos que siguen una distribucién normal
sobre un plano definido por los ejes X; (abscisas) y X; (ordenadas),

e la superficie estd determinada por I', la matriz de desviaciones tipicas.
e la forma estd determinada por R (matriz de coeficientes de correlacién).

Recordemos que ‘ P

<1, o lo que es lo mismo, —ISp.jsl

1. Si p;=0, la correlacion es nula (las variables son independientés): los puntos se
disponen aleatoriamente en un circulo (o, =0,) o en una elipse (o, #0,)
centrado en (4, 4;,). Una correlacién con valor 0 indica que no existe relacion
lineal en absoluto. Como mostramos en la siguiente figura.

Pz =0 (O;=0,) Pp=0 {(O,<Cy) Pz =0 {O;>0y)
Figura 4.7 En la imagen se muestran unos ejemplos de correlaciones nulas.

2. Si 0< p; <1 los puntos se disponen en una elipse centrada en (x;,4;). El eje

principal tiene una pendiente positiva y una forma mas o menos circular
dependiendo de si el valor de p; estd méas o menos cercano a 0, lo que se traduce

en una menor o mayor dependencia entre las variables. Una correlacidn positiva
indica una relacién lineal directa: cuando una variable crece, la otra también.

X Xz
. of [
-'-. / ."'. //{ .’ l
.:'\‘\‘ . /‘ 4 o ey
b S : N 0/
B2 o e o ~ T v [ --—-_/-._—:/_ Ly
EEANY LD
S a ~ J 1
0 I ot ( Pt
. w | L T
- | K v |
[ S |
S X, i X,
B B By
A
Piz=0.16 Pz =a.58

Figura 4.8 Ejemplos de correlacion positiva

3. Si p;= 1, la correlacién es lineal y perfecta ya que una variable depende

linealmente de la otra. Los puntos se disponen a lo largo de una linea recta con
pendiente positiva. A continuacion se muestran dos ejemplos de correlacion
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lineal. El primero muestra una correlacion lineal perfecta mientras que el segundo
no lo es, aunque en la practica se considere que la es.

Xz X,

S

CR| H1

Pizz1 Piz z0.@
Figura 4.9 Ejemplos de correlacion lineal

4. Para valores de correlacion negativos, la discusion es similar a la de los casos 2 y

3 salvo que la relacién entre las variables es inversa: cuando una variable crece, la
otra decrece.

Xz Xz Xa

RN AN
\ / {\ \\ " \\
- M2 --—--‘:-}“.ir:" :‘-\ H2-me—e S

Y Rt ¢
" ot
Vo' iw
.t [N
i

Pyz =-0.16 Py =-054 P12 =-0.98
Figura 4.10 Ejemplos de correlacion negativa

En la figura anterior se muestra en los casos 4 y B dos ejemplos de correlacion en
los que -1< p, <0, mientras que el caso C es un ejemplo de correlacion lineal

inversa casi perfecta. En todos los casos, la pendiente del eje principal es negativa.

En cualquier caso, la orientacion y longitud de los ejes de las elipses que caracterizan las
distribuciones, se deducen de los autovectores y los autovalores, respectivamente, de la
matriz de covarianza.

4.5 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 se tiende a
eliminar el ruido.

El algoritmo trabaja como se muestra en el diagrama que podemos ver a continuacion:
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SELECCIONAR
TAMANO
VENTANA

|

SELECCH INAR
POSICION
VENTANA

DUASPLALAMIINTO
DELA MUDIA

ENTABLECER TAMAX()
DE LA VENTANA DE
BUNOUEDA

Eleccion del tamafio de la ventana de busqueda.

Eleccion de la posicion inicial de la ventana de
busqueda.

Desplazamiento de la media (una o varias veces) y
actualizacion del momento de orden 0. EI algoritmo
de desplazamiento de la media se aplica a una
imagen en la escala de grises que indica la
probabilidad de que cada pixel pertenezca a la clase
color piel. .

Donde el momento de orden 0 es:

M, =22 16, )

donde I(i, j) es el valor (probabilidad) del pixel en
la posicion (i, j) de la imagen, e (i, j) varian sobre
toda la ventana de busqueda.

Eleccion del tamaiio -de la ventana de busqueda
igual a una funcion del momento de orden 0
encontrado en el paso 3.

Evaluacion de la convergencia. Si se cumple se
finaliza el algoritmo, si no, se regresa al paso 3.

Figura 4.11 De lado derecho se muestra el diagrama de flujo
y de lado derecho se muestra el algoritmo.

En otras palabras, el algoritmo de Camshift [25] trabaja con una imagen de la distribucién
de la probabilidad del color, de forma que calcula el centroide de la distribucién de
probabilidad del color dentro de la ventana de busqueda, vuelve a centrar la ventana y
calcula el area para obtener el siguiente tamafio de ventana. De esta forma no
necesitamos volver a calcular la distribuciéon de probabilidad del color en la imagen
completa, sino que basta con restringir el calculo de la distribucién a una pequefia regién
de la imagen que envuelve a la ventana de busqueda actual de Camshift.
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Capitulo 5

SEGMENTACION DEL COLOR DE LA PIEL

5.1 Introduccion

Se ha demostrado que los histogramas del coior son representaciones estables del
objeto, que no son afectadas por la obstruccién y pueden ser utilizados para distinguir
entre una gran cantidad de objetos. A mediados de los afios ochenta fue reconocido que el
histograma del color para una sola superficie no homogénea con toques de luz tendra una
distribucién planar en espacio de color. Se ha demostrado desde entonces que los colores
no bajan aleatoriamente en un plano, pero forman racimos en los puntos especificos. Los
histogramas del color de la piel humana coinciden con estas observaciones.

La figura 5.1 se muestran las ocurrencias del piel-color en el espacio de color del RGB
(255x255x255). El color de la piel se agrupa en un area pequeiia del espacio de color del
RGB, es decir, sélo algunos de todos los colores posibles ocurren realmente en una cara
humana. :

250y

2004

R 0o

Figura 5.1 Los puntos representan los distintos tonos color de la piel.
Se ve claramente que se agrupan en una pequeria drea.

Otro punto importante es que uno de los principales problemas que se tienen al trabajar
con las imagenes a color es el tipo y color de la fuente de iluminacion.

5.2 Compensacion de luz

Con el fin de minimizar este problema se utilizé una técnica para compensar la luz
ambiental.
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La compensacion de luz se va utilizar como paso inicial para el proceso deteccién del
color de la piel. La idea principal es tomar los colores mas préximos al blanco y ajustar
toda la imagen acoplando estos tonos al color blanco.

Para poder utilizar esta técnica de compensacién de luz se tiene como primer paso
encontrar los pixeles con los valores mas altos de luminiscencia (nonlinear gamma-
corrected luminance). Se tomé el 5% de los pixeles con los valores mas altos como
referencia. Estos valores de luminiscencia corresponden a la intensidad en las imagenes
en niveles de gris. Por lo que se generd una copia de la imagen en niveles de gris.

Denotemos el promedio de 5% de los valores de luminiscencia como (R, G;B;). Los
componentes RGB de la imagen son ajustados para igualar todos los valores RGB con
luminiscencia mayor a (R;,G;,B;) y se reescalan para que tomen el valor blanco
(255,255,255) (equalizar la imagen basandonos en este valor obtenido).

Al utilizar esta técnica de compensacién de luz no siempre realiza cambios notorios en

las imé4genes ya que en ocasiones el valor obtenido de luminiscencia es el blanco
(255,255,255).

A continuacion se presenta el algoritmo de compensacién de luz utilizado:

1. Transformar la imagen a niveles de grises /mgGris.

2. Localizar los pixeles con valores mas altos de luminiscencia en la imagen (5%
mas altos en ImgGris).

3. Localizar el pixel promedio de luminiscencia en /mgGris y tomar las mismas
coordenada (x,y) del la imagen RGB.

4. Reescalar (equalizar) los colores con respecto a los valores de ese pixel.

Para poder reescalar la imagen se utiliza la siguiente ecuacion:

(255 255 255,

R ' G B
Se realiza el producto entre el valor del color anteriormente obtenido y los valores de la
imagen a transformar.

Rj *EzNRJ_
Ri

6,+ 2 g,

B, *§=NB.

J B J

i

Donde j es el indice sobre el barrido de imagen a transformar y NR;, NG;, NB; son los
valores de la nueva imagen. Los resultados de esta técnica se muestran en la figura 5.2.
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3.2 Resultado después de la compensacién de luz. De lado izquierdo se muestran
las imdgenes originales (sin aplicar la compensacién) y de lado derecho las
imdgenes resultantes después de aplicar la técnica de compensacién de luz.
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5.3 Representacion del color de la piel

Una variedad de distribuciones espectrales de la luz, puede producir que al
percibir dos colores (distintos), sean indistinguibles. La retina humana tiene tres tipos
diferentes de células de cono fotorreceptoras del color con diferentes curvas del espectro,
basado en el sistema humano de percepcion del color, tres componentes numéricos son
necesarios y suficientes para describir un color, a condicién de que se utilicen las
funciones espectrales apropiadas. Te6ricamente, las coordenadas del color pueden ser
definidas como integrales del producto del espectro U(n) del estimulo con tres funciones
lineales del color que empareja independiente, r(v), g(v), b(v).

R= T;(V)U(V)dv , G= Tg(v)U(v)dv , B= TE(V)U(v)dv

v v k¢!
Donde v es el suministro de luz.

Sabemos de antemano que distintas personas comunmente presentan varios aspectos del
color de la piel. Incluso para la misma persona, su aspecto del color de la piel sera
diferente si cambia de ropa o varian las condiciones de iluminacién. Es decir muchos
factores contribuyen al aspecto humano del color de la piel. Este espacio en 3D como lo
es el RGB presenta estos inconvenientes ya que representa tanto el color y la intensidad
de la iluminacion.

El sistema visual humano se adapta a diversos brillos y a varias fuentes de iluminacién.
De tal forma que un mismo color se mantiene dentro de una amplia gama de las
condiciones ambientales de la iluminacion.

Por lo tanto es posible que eliminemos brillo de la representacion del color de la piel y
preservar informacién exacta del color. Si tomamos dos colores en RGB [r, g, b] , como
[11, g1, b1] y [r2, &2, b2], decimos que son proporcionales si,

es decir tienen el mismo color pero distinto brillo. El brillo puede ser removido desde un
espacio de color (en este caso RGB), mediante la normalizacién. Se tomara el RGB
normalizado visto anteriormente. Este espacio lo llamaremos espacio cromatico el cual
toma los factores (r, g) [4], del RGB normalizado y son conocidos como colores puros ya
que carecen del brillo, y son calculados como sigue.

R G
r=———,g=——"—
R+G+B R+G+B

Lo que nos define una funcién de R* — R?, como se muestra en la figura 5.3. El factor
azul es redundante ya que después de la normalizaciéon tenemos r+g+b=1. Las
variaciones entre los diferentes tonos de color de la piel es reducida considerablemente lo
que nos da que este modelo de espacio cromdtico es mejor que el RGB, otros de los
beneficios que, se tienen es la reduccion de parametros al calcular el modelo del color de
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la piel haciendo menos complejo los calculos de este. Incluso se disminuyen las
variaciones provocadas por el brillo de la fuente de iluminacion.

4

1

2
Figura 5.3 Representacion del modelo cromadtico de los colores puros.

Otro punto importante que hay que tomar en cuenta en el color de la piel es la
distribucién que tiene en el espacio cromatico. Como ya habia comentado los distintos
tonos de la piel humana se agrupa en areas compactas del espacio RGB Ver figura 5.1. Y
como resultado de la normalizacion la variacion entre las distintas tonalidades es menor

en el espacio cromatico. En otras palabras el color de la piel se encuentra agrupados en
un area pequeiia del espacio cromatico.

Cistrubuctn de' color-piel

0 o Ceorg

Figura 5.4 Distribucion del color de la piel en el espacio normalizado.

Dependiendo del tipo de fuente de iluminacion la distribucion se desplaza en el espacio
cromatico. Por ejemplo la luz del sol desplazara el histogramas hacia el color azul porque
contiene mas azul que la iluminacién fluorescente. Se muestra en la figura 5.5 los
desplazamientos dependiendo del tipo de fuente de iluminacidn.
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h
Figura 5.5 Se muestran de lado izquierdo (a,c.e,g) las imdgenes con diferentes tipos de iluminacién en las
cuales se captura una muestra de color de la piel y del lado derecho (b,d fh) se graficaron los colores
puros (encerrados en un circulo para mejor localizacion). En la imagen a la iluminacion es incandescente
(luz anaranjada), en la ¢ la iluminacién es fluorescente (luz blanca), en e la iluminacion es mixta (luz
fluorecente y luz incandescente) y en la g la iluminacion es coit luz solar. Como se muestra al variar las
condiciones de iluminacién (como son la intensidad y el color de luz), el color de la habitacién. Los
valores del color de la piel varian considerablemente.
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Por lo tanto, es imposible caracterizar todas las distribuciones del color de la piel usando
un modelo fijo. Por otra parte, aunque los colores de la piel de algunas personas parecen
variar sobre una amplia gama, es posible modelar la distribucién del color de la piel de
cada uno bajo cierta condicién de la iluminacién. Puesto que la distribucion del color de
la piel tiene solamente dos variables en el espacio de color normalizado. Se tiene que la
distribucién del color de la piel del rostro en el espacio normalizado posee una
distribucién normal bivariante, lo que nos indica que es posible utilizar una distribucién
normal bivariante para caracterizar las distribuciones del color de la piel.

Como ya se menciono, la representacién RGB se tiene dada por ternas de 8 bits con
valores de 256 que nos da un total de 256° posibles valores. Al tomar las componentes de
los colores por rojo, verde y azul. Se ve que se agrupan los distintos tonos del color de la
piel por estas componentes como se muestra en la figura 5.1.

Al calcular las medias y varianzas de varios ejemplos de la figura 5.5 encontramos que
las varianzas son similares lo que nos corrobora la distribucién normal y como se vio
también se encuentra ésta en espacios compactos. También sabemos por el trabajo de Jie
Yang [5]. Que la distribucién del color de la piel es normal donde los valoresde ry g, ¥
usando la matriz de covarianzas sabemos la forma del agrupamiento y obtenemos el
factor de correlacién entre dos variables que nos indica que tiene baja covarianza (ver
seccion 4.4). Lo que nos dice que la relacion es nula y que no se pueden poner los valores
en funcién del otro.

Considerando que posee una distribucion normal N(u,X), se trata de calcular la
probabilidad que tienen los pixeles a ser del grupo color de la piel. Para esto se tiene que

calcular el vector esperanza u=(;,g) a un conjunto de las distintas muestras
recolectadas. Utilizando las siguientes ecuaciones de

- 1 &
r=ﬁgri

— ] &
g=—).8
N2
Ecuaciones para obtener el vector esperanza u
donde g; y r; son los valores de las distintas muestras de color de la piel.

Otro punto importante, para el calculo de la probabilidad de que un pixel sea de la clase
color de la piel, es el calculo de varianza de la muestra de color de la piel.

Z ” g
&7 g8

Ecuacion para obtener la matriz de varianzas

Al calcular la matriz inversa (2™ ) de T tenemos que ™' queda de la siguiente forma.

ote 1 [0, Um]
. — . g
OnOg —Org Og \T

&r 88
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Como ya sabemos el vector esperanza y la matriz de varianza, son los unicos datos que

requerimos para poder calcular la probabilidad. Entonces usando la férmula de
probabilidad multivariada

] -%(x—y,)T I x-py)
—_— ¢
Q2r)!|%,]

podemos calcular la probabilidad de que un pixel tenga el color de la piel y tomar los de
mayor probabilidad como pixeles del grupo de color de la piel.

plx|o,) =

Como ya se habia mencionado una de las aplicaciones directas para los algoritmos
detectores de los modelos el color de la piel es la localizacion de los rostros en imagenes.
Para esto hay que aplicar este modelo a las imagenes de entrada y localizar el
agrupamiento del color de la piel. Cada pixel de la imagen de entrada es transformado al
espacio cromético normalizado antes visto y se compara su distribucion con la
distribucién de nuestro modelo. Este proceso tiene la ventaja de ser muy rapido, lo que lo
hace excelente candidato para la deteccion en tiempo real. En la figura 5.6 se muestran
los resultados de utilizar este método y solo presentar los pixeles con mayor probabilidad.

Figura 5.6 . Resultados al seleccionar el color de la piel con esta técnica

A partir de las imagenes obtenidas de este proceso (lado derecho figura 5.6), se utiliza el

algoritmo de Camshift (véase seccién 4.5) para obtener el marco del rostro o ventana de
busqueda.

Se va a tomar como entrada la imagen de probabilidades que pertenezca al conjunto de
color de la piel y después de varias iteraciones en las que cambia el centro de masa y el

tamafio de la ventana de busqueda nos regresa la posicién més probable en la que esta el
Tostro.
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5.4 Optimizacion del detector del color de la piel

-Otro detector del color de piel utiliza un proceso equivalente al anteriormente
descrito que utiliza el calculo de la normal N(u,X). Salvo que este utiliza la distancia de
Mahalonobis (Véase seccion 4.3) en lugar del célculo de la normal. Esta distancia nos

indica que tan lejos caen los valores del centro del agrupamiento de grupo color de la
pixel.

Realizar el célculo de esta distancia involucra menos operaciones que calcular la
probabilidad de los pixeles como se muestra en la figura 5.7

_ | -%&X-u;)TZF'(X—u,) T -1
P(xla).-)——(zﬂ)d‘zi e (x=p) X, (x-p)

Figura 5.7 De lado izquierdo se muestra la funcion para calcular la probabilidad de un pixel,
y de lado derecho se muestra la formula para calcular la distancia de Mahalonobis.

Como se puede notar el célculo de la probabilidad contiene el célculo de la distancia de
Mahalonobis, calcular esta distancia nos implica una reduccién importante de tiempo de
procesamiento, ya que las operaciones extras son hechas para cada pixel en la imagen.
Tomando en cuenta que las imigenes tomadas desde una cdmara son en promedio de
320x200 pixeles tenemos 64 mil operaciones menos por imagen utilizando este método.

Ya que el algoritmo de Camshift busca el centro de gravedad de las imagenes y define
una ventana de bisqueda que se ajusta para contener la mayoria de los pixeles con la
probabilidad més alta.

Lo que llevo a tomar de nuevo la distribuciéon de los pixeles, ésta también posee una
distribucion normal, ya que donde hay mas pixeles en la parte central de la imagen, van
disminuyendo conforme se alejan del centro. Asi que, se realizaron dos proyecciones de
las cantidades que ocurrian los pixeles del conjunto color de la piel con respecto al eje X
y al eje Y. Tomando que posee una distribucién normal, se procede a calcular la
esperanza como ya se mostré anteriormente y a calcular la varianza para cada uno de los
ejes. Al obtener la esperanza de X y Y obtenemos las coordenadas del equivalente al
centro de masa en el algoritmo de Camshift y al obtener las varianzas es el equivalente de
la ventana de busqueda.

El resultado de este proceso se muestra en la figura 5.8.
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Figura 5.8. Resultado del proceso de deteccion de piel. La imagen con etiqueta a es tal como
se captura de la cdmara, la imagen con etiqueta b es el resultado la deteccion del color de la
piel y al imagen con etiqueta c es el resultado final de la obtencién de la ventana de

biusqueda.
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Capitulo 6

IMPLEMENTACION DE LA DETECCION DE PIEL
APLICADO A ROSTROS

6.1 Introduccion

Como se mostrd anteriormente, la utilidad de los detectores de piel es muy grande
ya que tienen la gran ventaja de que son muy rapidos y esto tiene la virtud de poderlos
utilizar en dar solucién a problemas en tiempo real, como lo son el reconocimiento facial,
seguimiento de rostros, entre otros. En este capitulo se mostrardn los resultados
obtenidos, también se describe la implantacién de dicho detector y su aplicacién en la
deteccién de rostros en tiempo real.

6.2 Descripcion del problema

Se propone un conjunto de imagenes las cuales contengan una subimagen que
contenga un rostro. Para ello se requiere que las imagenes que se utilicen estén a color,
que ¢l usuario este posicionado frente a la camara y viendo a ésta.

Para lograr lo anterior se utilizé una camara conectada a la PC la cual nos proporciona
una secuencia de video en tiempo real. El software utilizado fue Visual C++ como
lenguaje de programacién, para manejo de camara se utilizd Vision SDK y para el
desarrollo de la interfaz se uso Qt.

El equipo en el que fue probado fue un pentiun II a 400Mz, con sistema operativo
Windows 2000 donde se procesan 15 cuadros por segundo con una resoluciéon de
320x200. En este equipo se logré tener una buena fluidez en los resultados obtenidos.
Aunque se trabajé también con equipos superiores obteniendo resultados ligeramente mas
rapidos.

Se utilizaron distintos espacios de color, para poder compararlos y poder decidir cual es
el que mejor se adapta a nuestra solucién. Para esto se desarrollaron dos versiones
estables de la aplicacion, una de ellas utiliza los modelos de color aunque mas lenta que
la otra que s6lo utiliza el RGB normalizado por el que nos decidimos.
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6.3 Etapas del desarrollo

Para poder solucionar el problema planteado, se implementd, el detector de piel
con las caracteristicas descritas en los capitulos anteriores. En el desarrollo se siguieron
cinco etapas principales que se enumeran a continuacion. (Véase figura 6.1)

SO RO

§

Etapa § Etapa 4

Figura 6.1 Diagrama de etapas del desarrollo.
I captura de imdgenes, 2 desarrollo de la interfaz, 3 detector de piel, 4 comparaciones, 5 optimizacion

1.- Pruebas sobre la captura de imagenes mediante la camara utilizando Vision SDK.
Se trabajé explorando las bibliotecas que ofrece Vision SDK, se probaron varios
tipos de camaras entre las cuales figuran webcam Alaska EZ-305, PC-camara
DV2000 Musteck y DV4000 Musteck. En todas estas camaras se manejo una
resolucion de 320x200.

2.- Creacidn de la interfaz.

Se buscaron las maneras de manejar las imagenes obtenidas en la etapa anterior de
una manera eficiente y se realizo la interfaz a la aplicacién utilizando Qt.

3.- Implementacién de los detectores de piel.
Se implement6 el detector de piel basado en el color mostrado con anterioridad.

4.- Comparativa sobre los espacios de color utilizados.
Se realizaron comparaciones entre los distintos modelos de color (RGB
normalizado, Y¢cb, HSI), tomando como criterios de comparacién los resultados
. obtenidos y el tiempo de ejecucion.

5.- Optimizacién del detector de piel.
Se eliminé de la aplicacién todas las herramientas usadas en las comparativas, se

optimizé el cédigo y se implementaron los cambios ya mencionados al final del
capitulo cinco.

6.4 Descripcion del la interfaz

En la aplicacion recibe de la camara las secuencias de imagenes y las procesa en
tiempo real. En la primera version de pruebas y entrenamiento se tiene una barra de tareas
que tiene las opciones que se muestran en la figura 6.2.
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Figura 6.2 Aplicacion desarrollada en esta Tesis.
Archivo.
Parary Salir. Termina la aplicacién
Imagenes
Imagen 1 Imagen original.
Imagen 2 Resultado de aplicar la compensacién de luz
Imagen 3 Resultado del algoritmo de deteccién de piel. RGB normalizado
Imagen 4 Obtencidn de la ventana de busqueda. RGB normalizado
Imagen 5 Resultado del algoritmo de deteccidn de piel. YCC y HSI
Imagen 6 Resultado del algoritmo de deteccion de piel. YCC y HSI.
Variables
Umbral Se fija el umbral de tolerancia del umbral
Captura piel  Captura despliega una muestra de color de la piel, calcula el vector

esperanza, la matriz
archivo. (Figura 6.3)
Ayuda

Version

de varianzas toma estos nuevos valores y los almacepa en un

Despliega la version
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Dependiendo de la comparacion entre los espacios de color (YCC y HSI),los elementos
imagen 5 e imagen 6 realizan la misma tarea que los elementos imagen 3 e imagen 4
pero con sus espacio correspondiente.

Figura 6.3. El rectangulo negro es una muestra de piel tomada para el proceso de muestreo.

6.5 Comparativa de modelos de color

En esta etapa se realizé una comparativa entre los resultados obtenidos con el
modelo RGB normalizado y los resultados obtenidos con los modelos YC,Cp y HSI 11,
16-17]. Los criterios tomados para calificar fueron:

1. la calidad de los resultados y
2. tolerancia a cambios de color de fuente de iluminacién
3. el tiempo de respuesta.

Los detectores de grupo color de la piel que utilizan los modelos YC,Cy, y HSI utilizan el
mismo proceso anteriormente descrito en el modelo RGB normalizado, salvo que en el
YC.Cy se toman las componentes C,, C, y en el HSI tomamos las componentes H, S ya
que éstas representan el color en sus respectivos modelos.

Se tomd primero el modelo YC,Cy, el cual no gener6 resultados de muy buena calidad
como se muestra en la figura 6.4 ya que acepta mas colores que no sean del grupo color

de la piel y por lo tanto se descato este modelo y no se prosiguié a comparar con los
demas criterios.
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Figura 6.4. De lado derecho el resultado al utilizar / espacio
RGB normalizado y de lado izquierdo el modelo YC,C,.

Con el modelo HSI los resultados son muy parecidos para clasificar las imagenes pero al
calcular las distancias de Mahalanobis encontramos que los conjuntos son mas compactos
aunque de entrada esto puede parecer bueno dio el problema que tiene una menor
tolerancia al realizar variaciones con la fuente de iluminacién.

El proceso que se desarrolla en las comparativas es exactamente el mismo que con el
RGB normalizado. Tomamos para empezar el HSI en donde sélo tomamos los valores
H,S. Esto debido a que el término / representa la luminosidad de la imagen y los otros

términos representan el color. Y sustituimos el H,S por los términos r,g del RGB
normalizado.

Por estas razones se decidié quedamnos con el modelo RGB normalizado.

6.6 Obtencién de ventana de blisqueda

Como ya se mencioné anteriormente, en el primer acercamiento para obtener el
recorte de las imagenes se utilizé el algoritmo de Camshift (Seccidn 4.5), los resultados
que da este algoritmo son buenos (Véase figura 6.5) aunque considerablemente lentos
para ser tomados en tiempo real. Toma como entrada la imagen de probabilidades de que
pertenezca al conjunto color de la piel y después de varias iteraciones en las que cambia
el centro de masa y el tamafio de la ventana de busqueda nos regresa la posicion mas
probable en la que esta el rostro.

En el proceso de optimizacién se dejo de utilizar la funcién normal multivariada para
utilizar la distancia de Mahalanobis lo que implic6 el dejar de tener la imagen de
probabilidades. Entonces se consider6 otra técnica para sustituir el algoritmo de Camshift
y no pagar el costo de utilizar la imagen de probabilidades. Entonces se implemento la
técnica descrita en la seccién 5.4.
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Figura 6.5. Obtencion de la ventana dbl?squeda utilizando el algoritmo Camshifl.

6.7 Resultados

Se muestran en la tabla 6.1 una comparativa basada en los cuadros por segundo
entre los resultados obtenidos antes y después de realizar la optimizacion del detector de
piel.

Antes de la optimizacién Después de la optimizacidn
1.5 a 2.1 segundos por cuadros 0.9 al segundo por cuadros
Tabla 6.1 Comparativa de tiempos de respuesta en cuadros por segundo.

A continuacién se muestra una serie de resultados obtenido mediante la ultima versién
del sistema desarrollado en esta tesis (Véase figuras 6.7 a 6.15). Se encontré una mejora
de 1.55965909 veces en promedio. (Véase figura 6.6)

6 Comparativa de rendimiento

5 —

T

-~ M WO N O T M 0NN OO MW
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—

—

(—Versi()n final —Version de pruebas | Cuadros

157
169
181
193
205
217
229

Figura 6.6. Grdfica promedio de las corridas entre la version final y la version antes de optimizar.
Se compara el nimero de cuadros procesados contra el tiempo en de ejecucion.
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Figura 6.7
Resultados de la aplicacion, las imdgenes con etiqueta a son tal como se captura de la cdmara, las
imagenes con etiqueta b son los resultados la deteccion del color de la piel y las de etiqueta ¢ son el
resultado final de la obtencién de la ventana de busqueda. A continuacién se muestran el las Figuras 6.8
a la 6.15 otros resultado en el mismo formato.
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Figura 6.9
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Figura 6.14

Figura 6.15
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CONCLUSIONES

En esta tesis se desarroll6 un sistema para la deteccién de rostros, basado en la deteccion
del color de la piel. Cuando se captura una imagen para detectar el color de la piel, se
debe permitir cierta tolerancia a los cambios de iluminacion, esto genera un cierto error
en la deteccién.

El modelo RGB normalizado fue el modelo que mas se adapté a los cambios de
iluminacién entre los modelos comparados. Otra de las ventajas de este modelo, es que el
calculo de las componentes (r,g), requiere un menor consumo de tiempo del procesador.

El uso de métodos probabilisticos y en particular el manejo de la normal dio lugar a
realizar gran parte de este trabajo, sobretodo facilitd y agilizé la clasificacion del color de
la piel de una forma automatica lo que permite hacer este proceso en tiempo real.

Aunque hay métodos que en algunos casos son mejores o sirven para mejorar la calidad
de los resultados, como es el mapa de probabilidades de la imagen o el filtro gaussiano,
etc., se eligi6 buscar la utilizacién de alternativas que fuesen menos pesadas, para hacer
el proceso en tiempo real y poder realizar la deteccién lo mas rapido posible.

Trabajos a futuro

Este trabajo es la parte inicial sobre un sistema de tutoriales. En este sistema se tiene que
supervisar al usuario mediante una camara conectada a la computadora. Con esta
informacién se debe saber si el usuario estd poniendo atencidn, conocer el estado de
animo y basandose en esta informacidn, el sistema debe incrementar o disminuir el ritmo
del curso. Este trabajo es el paso inicial del sistema antes mencionado, ya que la
deteccidn de los rostros en la escena es crucial en la deteccion de expresiones faciales.

Para el uso de avatar’. Ya que se tiene realizar un levantamiento en 3D y obtencion de la
textura de la cara. Este trabajo al igual que en el caso anterior es el paso inicial ya que se
debe hacer un recorte en la escena para obtener las caras de las cuales se va a realizar el
levantamiento.

2 Un avatar es un facsimil grafico que se puede utilizar en las habitaciones de discusion virtual o chat
rooms.
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ANEXO

A.1 Filtro Gaussiano

El tema de filtros Gaussianos es muy amplio, aqui se expone sin detalles sobre este tema.

Los filtros Gaussianos son una clase de filtros lineales con pesos escogidos de acuerdo a
la forma de la funcién Gaussiana. EL filtro Gaussiano es muy bueno para remover ruido
que tiene la forma de una distribucion normal. El hecho de que los pesos del filtro son
escogidos de una distribucion Gaussiana y que el ruido es también distribuido como una
Gaussiana es sélo coincidencia.

La funcién Gaussiana en una dimension es:

2
X

gx)=e >’

donde la Gaussiana cubre el pardmetro o que determina el ancho de la Gaussiana.
Para el procesamiento de imagenes, la funcién Gaussiana discreta es:

2.2
"+

gli,jl=e *

donde i y j son las coordenadas de los pixeles. Esta funcién es usada como un filtro.

Las funciones Gaussianas tienen propiedades que hacen particularmente util el
procesamiento de vision. Estas propiedades indican que los filtros Gaussianos son
efectivos para filtros de bajo flujo. Su implementacién es eficiente, y pueden ser usados
efectivamente en aplicaciones de visién practica.

Las propiedades son las siguientes:

¢ En dos dimensiones, las funciones Gaussianas son simétricas rotacional mente. La
propiedad de simetria rotacional implica que un filtro Gaussiano no se inclina en
el eje de deteccidn, en una direccién en particular.

e La funcién Gaussiana tiene la forma de una campana. No es conveniente que un
filtrado Gaussiano reemplace cada pixel de la imagen con el valor promedio de
sus vecinos, tal que el ancho dado a un vecino se decrementa mondtonamente con
la distancia de un pixel central. Esta propiedad es importante porque una
operacién de filtrado que otorga mas significado a pixeles mas lejanos,
distorsionara las caracteristicas de la imagen.
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El ancho, y por lo tanto el grado de filtrado, de un filtro Gaussiano es
parametrizado por o, y la relacién entre ¢ y el grado de filtrado es muy simple.

Una o grande implica un filtro Gaussiano grande y un filtrado extenso. El grado
de filtrado se puede ajustar.

Filtros Gaussianos grandes pueden ser implementados muy eficientemente porque
las funciones Gaussianas son separables, es decir, filtros Gaussianos grandes
pueden ser implementados por repeticiones aplicadas a filtros Gaussianos
pequefios. Una funcién Gaussiana en dos dimensiones puede ser desarrollada por
una Gaussiana en una dimensién, entonces se obtiene el resultado con el mismo
filtro con orientacién en direccién ortogonal a la Gaussiana, usada en la primera
etapa. El orden de computabilidad de la implementacién de filtros Gaussianos en
dos dimensiones crece linealmente en el ancho del filtro en lugar de crecer
cuadraticamente.

Una aproximacién en el disefio de filtros Gaussianos es calcular la plantilla ancha
directamente de la distribucién Gaussiana discreta:

]

i)

glij]=ce

donde ¢ es una constante normalizada. Al reescribir ésta se tiene:

y cambiando un valor para o, se puede evaluar sobre una plantilla de nxn, para la cual
el valor en [0,0] es igual a 1. Sin embargo, se disefia el filtro ancho para valores enteros,
para facilitar el calculo. Por lo tanto, se toma el valor en una de las esquinas del arreglo, y
se escoge k tal que este valor se convierte en 1.
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