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DESCRIPTORES TEMATICOS

1

Reconocimiento Facial.

Segmentacion usando la Transformada de Hough.

Extraccion usando el Analisis de los Componentes Principales.

Toma de Decision para : Identificacion, Reconocimiento y Clasificacion.

Uso de algoritmos LVQ y del Error de Reconstruccién para el problema de

Clasificacion de Sexo.



RESUMEN

Existen dos tipos de aplicaciones que pueden beneficiarse de las técnicas de
recnocimiento facial, las cuales son:
e Aplicaciones con input de imagenes estaticas

e Aplicaciones con input de imagenes dinamicas en tiempo real.

Historia de la Transformada de Karhunen-Loeéve

El nucleo fundamental del Analisis de Componentes Principales (ACP) 6
transformada de Karhunen-Loéve, y en general del Analisis Factorial, es el
problema de la obtencién de los vectores y valores propios de un operador
vectorial, que en el campo del calculo matricial se da bajo el problema de la

diagonalizacién de una matriz cuadrada.

Para el problema de analisis de datos, la transformada de Karhunen-Loéve es
el método lineal 6ptimo, debido al minimo error cuadrado medio, para reducir la

redundancia en el conjunto de datos (Fukunaga, [28]).



Reconocimiento usando el Espacio Eigen

La idea basica detras del método del espacio eigen es la de representar un
gran numero de imagenes para “entrenamiento” en un subespacio de bajas
dimensiones. Cuando una imagen nueva es vista, puede ser clasificada como
muy similar o muy diferente de las imagenes de entrenamiento con soélo unas
cuantas operaciones en el subespacio calculado con anterioridad. Una vez que
estas imagenes de entrenamiento son separadas en sus componentes usando
la transformada de Karhunen-Loéve, cualquier imagen nueva puede ser

clasificada.

Turk y Pentland [33], [34] consideran la metodologia para tratar el
reconocimiento facial como un problema de reconocimiento en dos
dimensiones, debido al hecho de que los rostros estan normalmente en un
plano vertical y de esta manera pueden ser descritas por un pequeno conjunto

de caracteristicas visibles 2-D.

Definicidon General del Problema de Reconocimiento

Facial

Una definicion general del problema puede formularse como sigue:

Dada una imagen o el video de una escena, identificar uno o mas personas dentro de la imagen

0 la escena usando una base de datos de imagenes almacenadas.

La solucién del problema general puede dividirse en tres etapas diferentes:

1. Segmentacion de rostros dentro de un conjunto de rostros.

-10 -



2. Extraccién de las caracteristicas de una regién de la cara.

3. Toma de Decision.

La Segmentacion: Es usualmente lograda por la construccion de un mapa de
los entornos, luego se concectan las orillas usando algoritmos heuristicos, y las
orillas son acomodadas dentro de figuras elipticas usando la Transformada de

Hough.

La Extraccion: Es la etapa critica. Existen dos tipos de rasgos: Holisticos,
donde cada rasgo es una caracteristica global de la cara y Parciales (pelo,
nariz, boca, ojos, etc.). Las técnicas de rasgos parciales toman algunas
medidas dentro de muchos puntos cruciales de la cara, mientras que las
técnicas de rasgos holisticos manejan las caracteristicas de la cara como un

todo. ACP es una técnica de rasgos holisticos.

La Toma de Decisidon: Se hace partiendo de la informacion obtenida en la
etapa previa. Tres tipos de decision pueden ser tomadas dependiendo de la
aplicacion:

1. Identificacion: En el cual los datos de una persona en particular tienen
que ser obtenidas (1:N).

2. Reconocimiento: De una persona, el cual puede ser ejecutado, si es
que esta persona en particular antes ya ha sido vista o enrolada. Este
concepto esta asociado con el proceso de Reconstruccion de un rostro a
partir de una imagen parcial.

3. Toma de Decision: En el cudl el rostro tiene que ser asignado a cierta

categoria.

-11 -



Resultados Obtenidos por Experimentacion

Usando Imagenes Estaticas: Se analizo el comportamiento del ACP cuando
es enfrentado a los dos mayores problemas del reconocimiento facial —
identificacion y clasificacion. La técnica Juack-Knife se uso para construir los
conjuntos de entrenamiento y prueba, dado que los conjuntos originales de
entrenamiento y prueba de la base de datos facial no son apropiados para el

ACP.

La prueba de identificacion usa la regla de la distancia minima simple desde un

vector almacenado, y los resultados observados son buenos (91%).

La clasificacion se probd usando dos algoritmos. EI método LVQ produce
resultados pobres (81%), mientras que el método basado en el error de
reconstruccion produce resultados muy buenos (98%) la cual también se
generaliza para individuos desconocidos (88%) a pesar de que la base de

datos facial no es una buena base de datos para el ACP.

Usando Imagenes Dinamicas: Una vez analizado y demostrado la ventaja del
ACP para el reconocimiento facial sobre imagenes estaticas, se realizo un
nuevo experimento usando imagenes de rostros obtenidos en forma dinamica
(en vivo). Los resultados generales son aceptables obteniendo porcentajes de
certeza superiores al 93.11%. Como el ACP es un proceso 2D, el cual toma las
caracteristicas faciales como un todo, se puede decir que el porcentaje mayor

de identificacion se obtiene cuando se presenta al proceso de identificacion un
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individuo bajo las mismas condiciones de luminosidad y de fondo con las que
fue entrenado el sistema. Por lo tanto, si bien las conclusiones estadisticas son
concluyentes, se puede decir que dependen grandemente de los algoritmos de
ingreso de imagenes faciales hacia el sistema. Como se dijo se hace evidente
una cierta normalizacion de las imagenes faciales con ayuda de un operador.
El limite establecido de 93.11% de exactitud al identificar individuos se
establecio en forma experimental ya que si bien limites inferiores presumen una
identificacion correcta, fueron observados errores en el método con seguridad
motivados por el fondo o condiciones de luminosidad distintas a las imagenes

faciales usadas para el entrenamiento.

Conclusiones

EL Analisis de lo Componentes Principales hace uso extensivo de gran
cantidad de productos de matrices grandes, lo cual representa gran tiempo de
calculos de computadora. Esto explica porque el proceso de Reconocimiento
Facial esta aun muy lejos de realizarse en tiempo real para grandes

poblaciones.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

Este capitulo introductorio trata de las diferentes aplicaciones, sus ventajas y
desventajas que podrian beneficiarse mediante el uso de las técnicas de
reconocimiento facial. Se presentaran ademas las diferentes fases que son

realizadas por un sistema de reconocimiento facial.

1.1 Aplicaciones, Ventajas y Desventajas

Las Aplicaciones de Técnicas de Reconocimiento Facial (TRF) se pueden subdividir en

varias dentro de comerciales y legales. Una lista detallando algunas

aplicaciones posibles con sus ventajas y desventajas se muestra en la tabla

1.1.

Aplicaciones
1 Tarjetas de Crédito
Documentos de |dentidad.

2 Busqueda en conglomerados de
imagenes.

3 Seguridad en Bancos y Comercios.

4 Vigilancia de multitudes.

5 Identificacion policial.

6 Reconstruccion Facial por testigos.

Ventajas
Control de imagenes
Segmentacion controlada.
Imagenes de buena calidad
Imagenes de calidad variada
Mas de una imagen disponible.
Busqueda geograficamente localizada.

Tamano de archivo pequeno
Disponibilidad de imagenes de video.

Se posibilita el aumento de la precision
en la identificacion.

Identificacion rapida de individuos por
testigos.

-14 -

Desventajas

Necesidad de DB potentes
Algoritmos busqueda compleja

Necesidad de DB potentes
Algoritmos busqueda compleja
Segmentacién no controlada.
Baja calidad de imagen
Segmentacion no controlada.
Baja calidad de imagen
Control en tiempo real.

Baja calidad de imagen.
Certificacion legal requerida.
Similitudes desconocidas.



Estas aplicaciones se pueden clasificar en dos grandes grupos:
e Aplicaciones con input de imagenes estaticas

e Aplicaciones con input de imagenes dinamicas en tiempo real.

Entre estos dos grupos, existen diferencias significantes dependiendo de la
aplicacion especifica. Las diferencias se encuentran en: la calidad de las
imagenes, tamano de imagenes del fondo y la naturaleza, tipo y cantidad de

datos de una persona (puntos 5y 6).

Los puntos del 1 al 4 involucran el matching de una imagen con otra imagen del

rostro.

Los puntos del 5 y 6 involucran la busqueda y la reconstruccion de una imagen
del rostro, a partir de datos, el cual es similar a los datos que se tienen de un

rostro humano de origen.

Cada una de estas aplicaciones necesitan diferentes requerimientos para el
proceso de reconocimiento. ElI matching requiere que la imagen del rostro
origen esté en algunos de los conjuntos de imagenes de rostros seleccionadas

por el sistema.

Operaciones similares requieren, adicionalmente al matching, que las
imagenes de los rostros pertenezcan a un grupo similar de ciertas
caracteristicas comunes y en donde necesariamente debe de existir el rostro
de origen (parametrizacion); esto requiere que las clasificaciones usadas por el

sistema de reconocimiento usen las mismas que los humanos.
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Este es el caso de imagenes que podrian provenir de la foto de un pasaporte

(aplicacion 1).

Las aplicaciones listadas arriba son algunos ejemplos de problemas existentes
que pueden resolverse con la ayuda de la ingenieria. Aunque, l0s ingenieros no
son los unicos quienes investigan sobre soluciones que usen la TRF. En efecto,
los psicologos y los neuro cientificos también conducen investigaciones dentro
de este campo. Su proposito es entender como el cerebro humano discrimina e
identifica las imagenes. Una de estas técnicas importantes, conocida como el
Analisi  de los Componentes Principales (ACP), también conocida como la

Transformada de Karhunen-Loeve (KL), es la parte principal de este estudio.

1.2 Historia de KL:

El nucleo fundamental del Analisis de Componentes Principales (ACP) 6
procedimiento Karhunen-Loéve, y en general del Andlisis Factorial, es el
problema de la obtencion de los vectores y valores propios (principales) de un
operador vectorial, que en el campo del calculo matricial se da bajo el problema
de la diagonalizacion de una matriz cuadrada. Este problema algebraico, que
inicialmente impulsd el desarrollo del Analisis Factorial en el estudio de la
regresion lineal entre multiples variables en los trabajos que Pearson (1901,
1904) realizd en aplicaciones biologicas y psicométricas, se ha convertido, a lo
largo de nuestro siglo, en el uno de los instrumentos mas extendidos en todas
las ramas cientificas. No soélo es una técnica de analisis empirico de la

varianza, sino que puede jugar un papel decisivo en la formulacion teodrica, tal y
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como lo demuestra su papel protagonista en la formulacion de la teoria de la

Mecanica Cuantica moderna.

El procedimiento Karhunen-Loéve fue propuesto independientemente por
Karhunen [1] (1946), Loéve [2] (1955). Método conocido bajo una variedad de

diferentes nombres en campos diferentes:

Analisis de los Componentes Principales ¢ Analisis Hotelling (Hotelling,
1953, [4]).

e Analisis del Componente Empirico (Lorenz, 1956, [3]).

e Modos Quasi Harmonicos (Brooks el at., 1988, [5]).

e Descomposicion Ortogonal Propia (Lumley, 1967, [6]).

e Descomposicion del Valor Singular (Golub y Van Loan, 1983, [7]).

e Descomposicion Empirica de la Funcion Eigen (Sirovich, 1987, [10]).

e Etc.

Muy cercana con esta técnica es el andlisis del factor, la cual es usada en

sicologia y economia (Harman, 1960, [8]).

Desde el punto de vista matematico, la transformada KL [2] no tiene mayor
significado, la cual es una transformacion que diagonaliza una matriz R dada y
proporciona una forma canonica R=ULV, donde L es una matriz diagonal. Por
consiguiente los principios de KL se encuentran por la mitad del siglo ante
pasado. Un repaso de la historia mas cercana de la transformada KL se puede
encontrar en [16]. El contenido matematico del procedimiento KL es por

consiguiente clasico y esta contenido en un paper de Schmidt [9] (1907).
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Debido a la gran cantidad de célculos requeridos para encontrar los vectores
eigen, la técnica KL fue virtualmente no usada hasta la mitad de la centuria
pasada. Cambios radicales ocurrieron con la aparicion de poderosos
computadores y el desarrollo de algoritmos eficientes para calcular las firnciones
eigen’ (método de snapshots’, [10]). Ahora la transformada KL es usada
extensivamente en los campos de deteccion, estimacion, reconocimiento de
patrones, y procesamiento de imagenes como una herramienta eficiente para

almacenar procesos randon, en sistemas de control.

La transformada KL, conocida también como la Descomposicién Ortogonal
Propia (DOP 6 POD por sus siglas en inglés) es usada en conexion con los
problemas estocasticos turbulentos (Lumley, 1967, [6]). En aquel contexto, las
funciones eigen’ asociadas pueden ser identificadas con 10s remolinos caracteristicos
del campo turbulento. También la transformada KL se encuentra inmersa en
algunos procesos biologicos, como las configuraciones de algunos estimulos
particulares definidos por la forma, posicion y orientacion de segmentos de
bordes entre areas de diferente brillo (los cuales son llamados los segmentos
borde’) que son la fuente para una respuesta efectiva en las células. Los
segmentos de tipo borde estan entre las primeras caracteristicas extraidas en

la corteza visual primaria (Hubel & Wiesel [29]).

,
Anexo 7
El Método de Snuapshots, es conocido también como el Andlisis de los Componentes Principales (ACP).
Anexo 7
Borde (edge) definido como una conexion entre dos vértices de un grafico
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1.2.1 Anadlisis de Senales y Reconocimiento de Patrones

Para el problema de analisis de datos, la transformacion KL es el método lineal
optimo (debido al minimo error cuadrado medio) para reducir la redundancia en

el conjunto de datos (Fukunaga, [28]).
La idea basica detras de la transformada KL es:

“Transformar posibles variables correlacionadas en un conjunto de datos dentro de un minimo

mumero de variables no correlacionadas ™.

1.2.11 Reconocimiento usando el Espacio Eigen

La idea basica detras del metodo del espacio eigen es la de representar un
gran numero de imagenes para “entrenamiento” en un subespacio de bajas
dimensiones. Cuando una imagen nueva es vista, puede ser clasificada como
muy similar o muy diferente de las imagenes de entrenamiento con soélo unas
cuantas operaciones en el subespacio calculado con anterioridad. Una vez que
estas imagenes de entrenamiento son separadas en sus componentes usando

la transformada de KL, cualquier imagen nueva puede ser clasificada.

Una de las primeras aplicaciones de la transformada KL para reconocimiento
de patrones fue hecha por Watanabe en 1965 [25]. Lo aplico para reconocimiento

del hablante.

La metodologia general de la representacion KL sobre cualquier gran base de
datos se discute en [24]. Lo optimo del método KL se ilustra con una gran
variedad de ejemplos (reconocimiento de patrones, flujo de turbulencias,

sicologia y flujo oceanografico).
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Turk y Pentland [33], [34] consideran la metodologia para tratar el reconocimiento facial
como un problema de reconocimiento en dos dimensiones, tomando ventaja del hecho de que
los rostros estan normalmente en un plano vertical y de esta manera pueden ser descritas por
un pequerio conjunto de caracteristicas visibles 2-D. Las imagenes del rostro fueron
proyectadas obre un espacio caracteristico (“espacio facial”) que codifican mejor las
variacione entre imagenes de rostro conocidas. El espacio facial fue definido luego por los
eigenfaces, los cudles son los eigenvectors del conjunto de rostros; los cuales no
necesariamente correspondian a caracteristicas aisladas tales como ojos, oidos y narices. Este
entorno de trabajo proveyé la habilidad de aprender a reconocer nuevos rostros de una manera

automatica.

La Identificacion del contenido de formas de data digital puede ser hecha de un
modo mas confiable, pero el gran volumen de datos disponible en la actualidad
hace necesario el uso de técnicas automaticas. Muy pocas técnicas han sido
aplicadas al problema de extraer y almacenar informacion tomada de video
clips. Una nueva técnica para manejar informacion relativa en video clips,
basada sobre la transformada KL fue propuesta por Griffioen et al [35]. La idea
clave para la eficiencia de la metodologia es el explotar el hecho de que los
videos clips son almacenados digitalmente en un formato comprimido,

transformado.

En el campo del reconocimiento de objetos, Murase y Nayar [11] direccionaron el
problema de modelos de objetos de aprendizaje automatico para
reconocimiento y estimacion de la posicion. En contraste con la técnica
tradicional, el problema de reconocimiento fue reformulado como uno de
correspondencia con la apariencia en vez de la forma. Para cada objeto de

interés, se obtuvo un gran conjunto de imagenes mediante la variacion
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automatica de la posicion e iluminacion. Este conjunto de imagenes se
comprimié para obtener un subespacio dimensional con bajas dimensiones,
llamado eigenspace’ (espacio eigen), en el cudl el objeto fue representado como
un colector. Dada una imagen desconocida como entrada, el sistema de
reconocimiento proyecta la imagen en el cigenspace. EI objeto es reconocido
basado sobre el colector en el que cae. La posicion exacta de la proyeccion
sobre el colector determina la posicion del objeto en la imagen. Se ha
desarrollado un sistema de reconocimiento en tiempo real con 20 objetos
complejos en la base de datos. El paper ha sido concluido con una discusion
sobre los varios temas relativos de la metodologia propuesta de aprendizaje y

reconocimiento.

Gorecki [26] aplico la transformada KL para clasificar superficies rugosas
analizando el numero reducido de coeficientes de Fourier de la superficie de la
imagen. También los métodos KL reducen la dimensionalidad de la data de

muestra y comprime la data de input.

1.2.2 Comprension de Datos

La transformada KL es reconocida como una de las herramientas mas efectivas

para compresion de informacion.

Uno de los primero usos de la transformada KL en codificacion y compresion

de imagenes fue desarrollado en [17].

Si A es una matriz cuadrada de 11 X 11y A es un eigenvalue de A, luego la reunion (U) con el vector cero O y el
conjunto de todos los eigenvectors correspondientes a los eigenvalies A es un subespacio de R" conocido como

eigenspace de A.
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Abbas y Fahmy ([20]) aplicaron las redes neuronales artificiales, basados sobre
el procedimiento KL, en el area del procesamiento de senales digitales y en la
compresion de datos para los sistemas de codificacion de imagenes. La
implementacion de redes neuronales eliminan muchos problemas relativos a la
transformada KL como los grandes calculos. La red neuronal fue entrenada
usando soélo parte de la imagen mientras que el resto de la imagen fue
codificada con el mismo conjunto de eigenvectors. El algoritmo mostré un buen
rendimiento relativo a la generalizacion de las capacidades del modelo cuando
nuevas imagenes han sido representadas por los eigenvectors producidos
usando otras imagenes. Yamashita y Ogawa [13] aplicaron satisfactoriamente

una técnica KL modificada para compresion de datos en presencia de ruido.

Hilay y Rubinstein [19] desarrollaron un algoritmo de comprension basado
sobre el procedimiento KL, el cual es invariante bajo ciertas transformaciones
(rotacion en dos dimensiones). Permite reconocer imagenes rotadas

comprimidas.

El método KL fue también usado en compresion de data del habla (Chen, Huo
[22]). La senal del habla fue descompuesta usando la Transformada Fourier-
Bessel” con la transformada KL de los coeficientes obtenidos. Esto permite
reducir la velocidad de la data del habla sintetizada a 11 Kbit/seg con el error

cuadrado medio menor al 3%.

Anexo 13.
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1.2.3 Sistemas de Control

El hecho de que la transformacion KL sea tan buena motivo su uso en el area
de sistemas de control. En esta area la transformada KL trabaja principalmente
como una técnica de reduccion de data, permitiendo analizar rapidamente y
mas eficientemente la data experimental. Los resultados del andlisis son

generalmente un parametro de input para el lazo de control.

Una de las primeras aplicaciones de KL en sistemas de control fue presentada
en [31] para la identificacion de Sistemas de Parametros Distribuidos’ lineales (DPS
por sus siglas en inglés) con solo informacion limitada a priori acerca del
proceso fisico. Informacion basica a partir de inputs y outputs del sistema fue
usada para identificar aproximadamente la caracteristica espacial del DPS. El
procedimiento de identificacion resulta en un seudo modelo de input/output
para el sistema. Aproximaciones para las funciones eigen® fueron determinadas
numéricamente a partir de data de input/output usando el Método de Galerkin® y la
descomposicion KL. Se demostro la aplicacion de este procedimiento para DPS
descrita tanto por un modelo parabdlico auto adjunto y no-auto adjunto (modelo
parabolico self-adjoint 'y '1())1-se[/l(lc{j0iizr)1o. Se mostro la utilidad del modelo

identificado para el disefio de sistema de control usado como ejemplo.

La teoria clasica de sistemas de control fue desarrollada para sistemas gobernados por ecuaciones

diferenciales ordinarias (ODE) de dimension finita. Cuando las ecuaciones que gobiernan el sistema son
ecuaciones diferenciales parciales (PDE) donde el estado del sistema permanece en alguna funcion espacial de
dimension finita: a este sistema se le conoce también como Sistema de Parametros Distribuidos, en donde los inputs
de control y estado estan distribuidos espacialmente (Lions (1971)). Brian G. Allan, en “Optimal Control Using a
Reduced Order Model of the Incompresible Navier — Stockes Equations "', 3rd ASME/SME Joint

Fluids Engineering Conference, Julio 1999
Anexo 7
Anexo 4
Anexo 5
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Krischer et al [27] usdé KL para analizar las inestabilidades en los sistemas
reactivos quimicos. Aqui KL permitio la identificacion de estructuras espaciales
coherentes a partir de la data experimental y la determinacion de los grados de
libertad activos (estructuras espaciales importantes). Proyeccion sobre estos
“modos” redujo la data a un pequefno numero de series de tiempo. Continuando
estas series de tiempo fueron procesados por una Red Neural Artificial para
obtener un modelo dinamico no lineal de baja dimensionalidad. Predijo
correctamente el comportamiento espacio temporal en el corto plazo y la
dinamica del sistema en el largo plazo (el atractor'’, attractor en inglés). El
modelo basado en KL demostré ser una buena herramienta de procesamiento
post data, el cual puede liderar los modelos de input/output de baja

dimensionalidad.

1.2.4 Resumen

La capacidad de la transformada KL, para encontrar un minimo numero de
parametros independientes con el objetivo de describir un conjunto o base de
datos estadisticos, es ampliamente usada en varios campos teédricos y de
aplicacion de la ciencia. La aparicion de computadoras mas poderosas y mas
rapidas ayudo en la solucion de uno de los principales problemas para las
aplicaciones KL, a saber el costo computacional de resolver ecuaciones
matriciales muy grandes. Para algunos casos importantes se han desarrollado

algoritmos eficientes como el método de la toma instantanea.

Attractor se define como un conjunto de estados, invariantes bajo dinamicas; cuyos estados de sus limites en un
dado, conjunto de puntos en el espacio de variables del sistema tales que las condiciones iniciales seleccionadas en
este conjunto dinamicamente lo envuelven, asintéticamente se aproximan en el curso de la evolucién dinamica.
(http://mathworld.wolfram.com/Attractor.html)
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La optimalidad del método KL permite reducir la cantidad de informacion acerca
de la sefal o proceso en un razonable numero de funciones eigen'”
independientes, quienes representan las mas importantes caracteristicas de la
senal. Por consiguiente, KL es una herramienta muy adecuada para el posterior

analisis de los procesos.

1.3 Tres Etapas

Una definicion general del problema puede formularse como sigue:

Dada una imagen o el video de una escena, identificar uno o mas personas dentro de la imagen

0 la escena usando una base de datos de imagenes almacenadas.

La solucion del problema general puede dividirse en tres etapas diferentes:

1. Segmentacion de rostros dentro de un conjunto de rostros.
2. Extraccion de las caracteristicas de una region de la cara.
3. Toma de Decision.

La Segmentacion: Es usualmente lograda por el siguiente algoritmo: Se
construye un mapa de los entornos, luego las orillas son conectadas usando
varios algoritmos heuristicos, y las orillas son acomodadas dentro de figuras
elipticas usando la Transformada de Hough. Se debe de hacer notar que si el input
de datos esta compuesto por imagenes de video, se puede lograr la

segmentacion usando el movimiento como una variable.

La Extraccion: La etapa critica es la extraccion de los rasgos. Hay

esencialmente dos tipos de rasgos: rasgos holisticos (donde cada rasgo es una

Anexo 7
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caracteristica global de la cara) y rasgos parciales (pelo, nariz, boca, ojos, etc.).
Las técnicas de rasgos parciales toman algunas medidas dentro de muchos
puntos cruciales de la cara, mientras que las técnicas de rasgos holisticos
maneja las caracteristicas de la cara como un todo. ACP es una técnica de

rasgos holisticos.

La Toma de Decisién: Se hace partiendo de la informacion obtenida en la
etapa previa. Tres tipos de decision pueden ser tomadas dependiendo de la
aplicacion:

1. Identificacion: En el cual los datos de una persona en particular tienen
que ser obtenidas (1:N).

2. Reconocimiento: De una persona, el cual puede ser ejecutado, si es
que esta persona en particular antes ya ha sido vista o enrolada. Este
concepto esta asociado con el proceso de Reconstruccion de un rostro a
partir de una imagen parcial.

3. Clasificacion: En el cual el rostro tiene que ser asignado a cierta

categoria.

El segundo capitulo esta referido a la Segmentacion de rostros, detallandose para

ello los fundamentos teoricos de |la Transformada de Hough.

El tercer capitulo, la parte central de este documento, detalla la teoria del ACP

usada para la Extraccion.

En el cuarto capitulo se exponen los resultados experimentales obtenidos

usando el ACP.
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En el quinto capitulo se expone la teoria usada para la Toma de Decision con
respecto al problema de Clasificacion de Sexo, explicandose los fundamentos

tedricos de los algoritmos LVQ y del Error de Reconstruccion.

En el sexto capitulo se describe brevemente algunos aspectos sobre el

programa desarrollado para este proyecto.

Los Anexos contienen el Manual del Usuario y notas aclaratorias sobre conceptos

importantes usados en este documento.
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CAPITULO I
SEGMENTACION USANDO LA TRANSFORMADA

DE HOUGH

2.1 Motivacion

Si disponemos de la forma de las regiones o de los objetos de una imagen, la
segmentacion se puede considerar como el problema de localizar dichos
objetos. Ejemplos clasicos son la busqueda en aplicaciones industriales de
objetos circulares, o la busqueda de objetos de formas especificas en

imagenes de satélite.

La clave del éxito en estos métodos es la union de la informacion de los puntos
de discontinuidad de la imagen con el conocimiento a priori que se tiene sobre

la forma a localizar.

El hablar de la localizacién de objetos puede indicar que nuestro objetivo sera
la localizacion de una curva cerrada que delimita la frontera de una region en la

imagen. Sin embargo, nuestro objetivo sera mas general ya que intentaremos
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extraer aquellas curvas, de forma conocida, que determinan la separacion entre

objetos.

Un método muy eficaz para resolver dicho problema es |la Transformada de Hough,

que se comporta con una gran robustez incluso sobre imagenes con graves

problemas de solapamiento y ruido.

2.1.1 Problema

El problema que queremos resolver consiste en disefar un algoritmo para la

localizacién de curvas en una imagen. Para ello, disponemos de:

Una imagen / de niveles de gris y de dimensiones NxN. A partir de ella,
podemos aplicar un algoritmo de extraccion de discontinuidades dando

lugar a un conjunto de m puntos frontera

Py = {(xy) / (xy) frontera en I} (2.1)

Este conjunto de puntos, que sera el que usemos como entrada al
algoritmo, nos informa sobre los lugares mas probables por donde puede
pasar una curva que separa dos objetos o regiones de la imagen. Asi,

nosotros los denominaremos el conjunto de evidencias.

Un modelo de la curva o familia de curvas que queremos localizar. Este
conjunto de curvas vendra descrito en forma de una expresion analitica.
La expresion general de una expresion analitica podemos escribirla

como

ftx) =0 (2.2)
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donde v = (q

corresponde a un punto del espacio de parametros.

..... a,) es el vector de parametros de la curva, que

Como ejemplos, podemos considerar las rectas, circulos, elipses, etc. La

extraccion de este tipo de curvas sera de gran utilidad para ciertas

aplicaciones en las que la localizacion de estas caracteristicas en la

imagen puede servir como entrada para etapas posteriores del

procesamiento’.

Obviamente, para muchas aplicaciones, las curvas que determinan los bordes

de objetos no pueden expresarse (al menos de una forma simple) de forma

analitica. A pesar de ello, sera posible obtener una generalizacion de la

Transformada de flough para estos casos.

2.1.2 Soluciones simples

Algunas soluciones simples y a la vez de dificil aplicacion en la practica debida

especialmente a problemas de eficiencia son por ejemplo:

1. Supongamos que queremos localizar las rectas que aparecen en la

imagen y que el numero de puntos frontera obtenidos es », es decir,

Cardinal(P;) = n . Una posible solucion es determinar una recta por cada

par de puntos obtenidos y calcular los puntos que caen “cerca” de ella.

. . L . -1
Este algoritmo implicaria el calculo de ”(”2 )

lineas y para cada una de

ellas del orden de n comprobaciones (para cada uno de los puntos

restantes). En definitiva resultaria un algoritmo poco eficiente.

Estas etapas posteriores podrian incluso corresponder a la aplicacion de la transformada de Hough usando
caracteristicas de mas alto nivel semantico que los puntos de frontera(véase Suchendra [9])
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2. Supongamos que se quiere localizar un circulo de radio r en la imagen.
Se puede construir una mascara de tamano 2r x 2r que contenga un 1 en
cada uno de los puntos que corresponden al circulo y un 0 en el resto.
Una posible solucion es “pasear” la mascara por la imagen y calcular la
correlacion. Los valores mas altos en el resultado indicaran posibles
localizaciones del circulo. Desdichadamente, este algoritmo soélo es
posible aplicarlo para una determinada mascara (una sola curva). El
plantearlo para una familia de curvas implicaria realizar una operacion
de correlacion para cada uno de los elementos de C, lo que conllevaria a

un algoritmo demasiado ineficiente.

Por supuesto, estos dos algoritmos simples, se han particularizado para los
casos de las rectas y los circulos, aunque pueden ser generalizados para otras

curvas, dando lugar a resultados igualmente poco satisfactorios.

2.1.3 Objetivo

Como se puede observar, en las soluciones simples que acabamos de
exponer, nuestra intencion ha sido la de evaluar qué numero de puntos de la
imagen frontera, evidencian un determinado punto del espacio de parametros.
Como resultado del algoritmo, daremos el punto de este espacio con un mayor

valor.

Nuestro objetivo sera encontrar un método que a partir de la informaciéon de
puntos frontera, obtenga un valor de acumulacion de evidencias (votos) para
cada posible t-upla de valores del espacio de parametros. La solucion que

buscamos vendra dada por el maximo obtenido.
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En la figura 2.1 podemos ver de forma grafica esta idea, considerando los
casos concretos de rectas y circulos. En la parte izquierda aparecen dos
imagenes, que evidencian la existencia de una recta y un circulo,
respectivamente. En la parte de la derecha se representan sus respectivos

espacios de parametros, m-c para rectas y (a,b,r) para circulos.

IMAGEN PARAMETROS

|/

TRANSFORMACION

CIRCULOS
\\J/
|
\l_\

Fig. 2.1: Motivacion de la transformada de Hough

Nuestro objetivo es determinar un algoritmo que en un tiempo razonable nos
permita transformar, la informacion sobre localizacion de fronteras, al espacio

de votaciones sobre los parametros.
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A continuaciéon presentamos una solucién a este problema, la wransformada de
Hough. La idea intuitiva que podemos tener en cuenta y que es base de la

transformada de Hough es:

Recorreremos todos los puntos frontera, y para cada uno de ellos, acumularemos un voto en
aquellas posiciones del espacio de parametros que correspondan a una curva que pasa por

dicho punto frontera.

2.2 Transformada de Hough

Como hemos visto en los ejemplos simples del apartado anterior, la
localizacion directa en el espacio de la imagen del conjunto de puntos que
determina la localizacion de la curva en dicha imagen no es simple. Este
problema se puede reformular a través de la Transformada de Hough, la cual
establece un método por el que se transforma el conjunto de evidencias que
aparecen en el espacio de la imagen al espacio de los par&metros. De esta manera, el
problema de localizar un conjunto de puntos dispersos en el primer espacio se
traduce en determinar un unico punto en el segundo. Veamos a continuacion
como se puede llevar a cabo dicha transformacion para distintas familias de

curvas.
2.2.1 Deteccion de lineas

Las fronteras en forma de lineas rectas son muy comunes en muchas
aplicaciones de vision artificial. Considérese por ejemplo la gran cantidad de

componentes industriales con lineas rectas, o la gran cantidad de lineas que

aparecen en nuestro entorno (edificios, habitaciones, muebles, etc.). Por este
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motivo, la deteccion de este tipo de fronteras ha sido de especial importancia

en muchos problemas.

La robustez y eficacia de la transformada de Hough la ha convertido
practicamente en el método mas utilizado para la deteccién de estas lineas
rectas desde que Hough, en 1962, patentara el dispositivo electronico para

detectar los caminos que seguian las particulas de alta energia (Hough [6]).

2211 Ecuacion explicita: espacio m-c

La formulacion inicial del método que se propone se realizd sobre el espacio

(m,c) que corresponde a la pendiente y el desplazamiento de la recta

y=mx+c (2.3)

Como se ha indicado anteriormente, nuestro objetivo sera realizar una
transformacion de las evidencias del espacio de la imagen (espacio x-y) al
espacio de las rectas (espacio m-c). El concepto basico que se utiliza para la

deteccion de lineas en la transformada de Hough es la dualidad punto-linea.

Por supuesto, un solo punto en el espacio m-c corresponde, como sabemos, a
una recta en el espacio x-y. Por otro lado, un punto en el espacio x-y se puede
definir con el punto donde cortan las infinitas lineas (para todos los valores de
m) que pasan a través de é€l. Para un punto (x,, y,), las rectas que pasan a
través de él son las rectas que cumplen y, = mx, + ¢, es decir, los puntos (m,c)

que corresponden a la recta ¢ = -mx, + y, del espacio m-c.

Si se consideran un conjunto de » puntos alineados P,, solo existe una recta y

myx + ¢, que pasa a traves de todos ellos. Por lo tanto, si dibujamos las » rectas
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del espacio m-c que corresponden a cada uno de los puntos obtendremos que

todas ellas tienen en comun el punto (my, c,).

(m™ ")

X mg \ m
Espacio x-y Espacio m-c

Fig. 2.2: Dualidad punto-linea.

En la figura 2.2 podemos observar graficamente esta dualidad. Vemos como el
haz de lineas que pasa en un punto del espacio x-y corresponde a una linea
del espacio m-c. De igual forma, vemos en la parte inferior como tres puntos

alineados del espacio x-y corresponden a tres lineas que se cortan en un punto
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comun, es decir, los puntos en una misma linea y = m,x + ¢, corresponden a un

haz de lineas en el espacio m-c sobre el punto (m,, c;).

Esta situacion nos sugiere un método para detectar lineas a partir de un
conjunto de puntos P,. Para ello, interpretamos el espacio m-c como un espacio
de votacioén, es decir, en el que para cada punto se acumulara un valor entero
correspondiente al numero de votos que indican la presencia de esa recta en la
imagen. Para calcular el numero de votos en cada posicion, hacemos que para
cada punto de P, se incremente en uno todos los puntos que corresponden a la

recta del espacio m-c (parte inferior de la figura 2.2).

Como resultado de este algoritmo, en cada punto (m,c) obtenemos un numero
de votos igual al numero de puntos situados sobre la recta y = mx + ¢. Es decir,
la busqueda de un conjunto de puntos alineados en el espacio x-y se convierte
en la busqueda de un punto con un alto valor de acumulacién en el espacio m-c

(parte superior de la figura 2.2).

Obviamente, el algoritmo se aplica a un conjunto de puntos P, que
corresponden a pixeles en la imagen /. Este algoritmo transforma estos puntos
al espacio de parametros 4 que resulta de una discretizacion del espacio continuo

m-c. Para llevar a cabo esta discretizacion, sera necesario establecer:

e Un rango de valores validos para cada uno de los parametros del
espacio. En el caso de las rectas tendremos que determinar los

intervalos.

[Min Mpax] Y [Conins Cma] (2.4)
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e Un incremento o precision en cada parametro. En el caso de las rectas

tendremos que determinar los valores Am y Ac.

Estos valores dan lugar a un espacio de parametros 4 de dimensiones

’7’” X 1N — [ "Ilhﬁx - nl"“" + l]x [ Cmax - Cmin + l] (2‘5)
Am 3 Ac

tal como muestra la figura 2.3, de forma que la posicion A[m,c] contiene el

numero de votos de la recta con parametros (m,c).

min max

max

Fig. 2.3: Discretizacion del espacio m-c.

El algoritmo seria:

Algoritmo de deteccion de rectas (espacio m-¢) Algoritmo 1

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en /.

2. Inicializar el acumulador 4/m,c] a cero.
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3. Para todo (x.y) € P, hacer
a. Param =m,,, hasta m = m,.,. hacer
i. ¢=-xm+y(redondeando al valor mas cercano de la
discretizacion)
il. Afm,c] = Alm,c] + 1
4. Los maximos del acumulador 4/m,c] corresponden a los puntos frontera

que se encuentran alineados en la imagen /.

Un ejemplo de la aplicacion de este método se presenta en la figura 2.4. En

esta figura podemos ver:

1. Espacio de la imagen y mejor solucion. Aqui se representan los cuatro
puntos (4,B,C,D) de entrada al algoritmo. Como se puede observar, la

mejor solucion es la recta que pasa por los puntos {B,C,D;.

2. Puntos y rectas correspondientes. Considerando el haz de rectas que
pasa por cada uno de los puntos, se puede representar la recta que
corresponde a ese haz en el espacio de los parametros. Aqui se
muestran los puntos en el espacio de la imagen y su recta

correspondiente en el de parametros.

3. Espacio de parametros. Aqui mostramos la representacion grafica en el
espacio continuo m-c de las cuatro rectas que se han obtenido. Se ve
claramente que en el punto (-1,4) se cruzan 3 rectas y por tanto estos
valores corresponderan a la pendiente y desplazamiento de la recta de

mejor solucion.
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4. Finalmente representamos una matriz que corresponde a la
discretizacion del espacio m-c, es decir, al acumulador usado en el
algoritmo. En este hemos tomado como valores de m los del rango [-1,3]
con saltos de 0.5 y como valores de ¢ los del rango [0,4] con saltos
igualmente de valores 0.5. Se ha representado un circulo negro por cada

voto. Como podemos ver, se han obtenido un maximo en la casilla (-1,4)

49
. D A Puntos Rextas
3 . ®
. X Y c—-xm+y
5 . C Als | 3| =4maa
N B|4 | 0| =4ms0
1 - Cl| 2 2 —-2m+2
B DJ| 1 3 —-1m+3
I} 1 L ‘L‘-
1 2 3 4T
Espacio de la imagen y mejor solucién Puntos y rectas cowespondientes
©
N il .
¢ |
SOmE)
35 . S
o [we
% s [Tl
dlel [o|
ne 25 » ]
o L LN
2 d| 3]\
1 1 1 1 1 .\
a2 2 N ¢ " s SE L
e -
-1 1 3 39 '
A
5 D as sl Y \
i o
c : 4 1LY .
-3 o v e
1 05 0 05 1 15 2 25 3
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B
Espacio de patametios Espacio de parametros disctetizado
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Fig. 2.4: Transformada de Hough usando el espacio m-c.

2212 Fuentes de error en la Transformada de Hough.

Aunque desde un punto de vista tedrico hemos podido observar la eficacia del

método de la transformada de Hough, desde un punto de vista practico,

tendremos que tener especial cuidado en su implementacion debido a

diferentes fuentes de error. Podemos distinguir las siguientes:

1.

Votacion uniforme en el espacio de parametros. Consideremos el algoritmo
expuesto en el apartado anterior y el ejemplo de la figura 2.4. En el
algoritmo recorremos el rango del parametro m para obtener los valores
correspondientes a ¢ y realizar la votacion. Una primera implementacion
de este método podria llevarnos a recorrer cada uno de los valores de m
representado en el acumulador y para cada uno de ellos obtener el
punto de votacion. Si se observa el espacio de parametros discretizado
de la figura vemos que esto nos llevaria a un grave error ya que algunas
de las rectas™ discretizadas no podria representarse de forma
apropiada. El resultado seria una recta “a saltos” pues para un valor
concreto de m le corresponden varios de c. Esto puede provocar errores
debido a que no se ha votado en algunos puntos validos del espacio de
parametros y puede llevarnos a eliminar votos de la posicion donde

deberiamos obtener el maximo que buscamos.

La solucion a este problema es una correcta representacion de la curva

en el espacio de parametros. Esta se puede obtener aplicando

Las rectas que generarian problemas serian aquellas cuya pendiente fuese mayor que 1 0 menor que -1
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algoritmos de dibujo de curvas en un espacio discreto, tales como los
usados en informatica grafica. Asi, el bucle interior del algoritmo
presentado deberia reescribirse de acuerdo a alguno de ellos. Por
ejemplo, usar el algoritmo de Bresenham (Profesor de Ciencias de la
Computacién, PhD Stanford University, 1964)” para obtener los puntos de la

recta ¢ = -mx +y en el espacio discreto 4/m,c].

2. Di cretizacion del espacio de parametros. Como podemos observar en la figura
2.4, Existen tres puntos destacados en el espacio continuo m-c,
correspondientes a un corte de 3 rectas y dos de 2 rectas. Sin embargo,
en el espacio de parametros discretizado existen mas de tres. Este error
se debe a la gruesa discretizacion que se ha llevado a cabo. Si los
parametros no se muestrean suficientemente, en algunas celdas
podremos acumular votos que nos lleven erroneamente a la deteccion

de maximos.

Podemos plantear una solucion mediante el aumento de la precision del
espacio de parametros a cambio de recursos en tiempo y espacio.
Efectivamente, esta solucion provocaria una mayor dispersion de votos
en varias casillas evitando la acumulacién excesiva que comentamos.

Sin embargo, debemos tener en cuenta que

o Existe un error de discretizacion en el espacio de parametros.
Consideremos por ejemplo, que los parametros de la curva a

localizar corresponden a un valor intermedio a dos celdas. Debido

Anexo 17
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a la aproximacion de las curvas teoricas cuando las dibujamos
podemos obtener una distribucion de votos en varias casillas
distintas. Esta situacion dificultaria la obtencion de un maximo en
ese punto. Notese que esta dispersion de votos puede
aumentarse si incrementamos la precision del muestreo de los

parametros.

Existe un error de discretizacion en el espacio de la imagen. La
situacion de la figura 2.4 es ideal en el sentido de que los tres
puntos alineados estan situados exactamente en la misma recta.
Ademas, esta recta se representa justo en una celda del espacio
de parametros. En la practica, el conjunto de puntos de la imagen
se obtendra probablemente tras la aplicacion de un detector de
fronteras que unido a los errores de discretizacion dara lugar a un
conjunto de puntos lejos de ser ideal. Este ruido en los datos de
entrada provoca igualmente una dispersion de los votos que se ve
incrementada si aumentamos la precision del muestreo del

espacio de parametros.

En definitiva, los errores de discretizacion nos llevan por un lado a una

acumulacion excesiva de votos y, por otro, a una dispersion de éstos.

En la practica, la discretizacion del espacio de parametros se realiza

hasta un nivel de precision suficientemente alto como para evitar la

acumulacion excesiva de votos y obtener una cota de error aceptable

para la aplicacion. La localizaciéon de los maximos puede verse afectada

por la dispersion de maximos, por 10 que dicha fase se acompana de algun
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procedimiento de postprocesado del espacio de parametros como un
alisado. Finalmente, se obtienen como solucion los puntos de valores
altos que corresponden a maximos locales (dado un maximo, se

eliminan como candidatos los puntos de su entorno).

Expresion analitica de la curva a localizar. Para una misma curva, podemos
escoger entre varias expresiones analiticas para representarla.
Obviamente, esta eleccion afecta directamente a la forma y significado
del espacio de parametros. Dos caracteristicas deseables para dichos
parametros son que estén acotados y que tengan una precision uniforme

a lo largo de los distintos valores de rotacion de la curva.

Si volvemos sobre el ejemplo de la figura 2.4, vemos que en el espacio
de parametros continuo se observan otros dos cortes en los que sélo
intervienen dos rectas. Estos corresponden a las rectas 4,0 y 4,C. Es
interesante destacar que no aparece la recta 4,8 ya que esta tendria que
estar representada en un valor de pendiente infinita. Este es un ejemplo
claro en el que el rango de valores de m no esta acotado (la recta 4,8 no

es representable) y la precision no es uniforme.

Este problema sobre la representacion que se ha usado nos lleva a
realizar una nueva propuesta, en la que podremos representar
facilmente cualquier recta de la imagen en un espacio de parametros

acotado.
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2213 Ecuacion “normal”: espacio 6 -p

Hemos podido ver la forma en que podriamos aplicar la transformada de Hough
usando el espacio m-c. En este apartado vamos a plantear una nueva
representacion para obtener un espacio de parametros mas adecuado para la

deteccion de rectas.

En primer lugar podriamos proponer una segunda representacion basada en el
espacio m-c que nos evitara el problema del rango no acotado. Esta solucion
consiste en establecer dos conjuntos de puntos, aquellos que tienen
pendientes (en valor absoluto) menores que 1 y los que tienen mayores o
iguales a 1. Para poder representar los valores altos en este segundo caso, la

ecuacion 2.3 se reemplaza por

il = (2.7)

y por tanto los valores de la pendiente vuelven a estar acotados en el rango [-

1.0,1.0].

Sin embargo, no se va a adoptar esta solucion sino la propuesta por Duda y
Hart [5] en la que se propone usar la ecuacion “normal” definida sobre los

parametros (0p)

p =xcosO+ysind (2.8)
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En la figura 2.5 se puede observar la interpretacion de los parametros de la
recta y la discretizacion del plano 6- p en celdas. Como se puede observar, p es
la distancia del origen a la recta (distancia del origen al punto mas cercano) y 0
corresponde al angulo formado por la recta, que une el origen con el punto mas

cercano, y €l eje de abcisas.

e min 0 e max
Y P tmin
\\
\
\
N
hY
.
\\
p /90 :
/ \
N\
/// f:' 9 \\\
x Pmx

Fig. 2.5: Representacion “normal” de la recta y discretizacion del espacio 6, p

En el caso anterior (espacio m-c), un haz de lineas en el espacio de la imagen
se convertia en una linea en el espacio de los parametros. En esta formulacion,

un haz de lineas se transforma en una curva senoidal.

c=-mx, +y, Si usamos el espaciom - ¢ |

(2.9)

{-\’fl"_‘lfll = 9 . .
| p =x,cos0+ y,senf Siusamosel espacio & - p ]

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de la transformada de Hough para
localizar las rectas usando el espacio 6 - p. En la parte superior izquierda se

han representado los cinco puntos de entrada al algoritmo. En la parte superior
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derecha se han pintado con trazo discontinuo las dos rectas principales, es

decir, las que acumulan mas votos (en este ejemplo simple, solo tres votos). En

la parte inferior se muestra el espacio de parametros.

& .
e’ s 1 )
& \\ ’ A
3 LNy
° 127 A o,
- o . B
i : p N
0 | 1 | .__ 0 .‘ I |
127 254 X "0 127 254, %
Puntas de entiada Rectas principales

| 1 |

05 L L5

2 2.5 3

Espacio de pardnxtios paa los 5 puntos
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Como se puede observar, aparecen dos puntos destacados (marcados con dos
circulos y las letras A, B), correspondientes a las rectas A y B que se
pretendian buscar. En cada uno de estos puntos se cruzan tres curvas que
provienen de cada uno de los puntos que pertenecen a cada recta. Las dos

curvas principales por tanto son las correspondientes a parametros (I 79,%), es

decir,

179 =1277 +127% = xcosZ + ysin % (2.10)
y la de parametros (0, %), es decir,

0=xcos’] +ysin’, (2.11)

Por otro lado hemos marcado con circulos de menor radio otros cruces de las
curvas, en este caso de solo dos de ellas. Estos puntos coinciden con las
cuatro rectas de dos votos que pueden obtenerse de los datos de entrada (dos
verticales y dos horizontales). Es de destacar que los puntos marcados en (0,0)
y (n,0) se refieren a la misma recta asi como los puntos (0,254) y (n,-254).
Notese que este efecto se debe a la forma en que los parametros p y 8 cambian

en los limites Oy .

2.2.2 Ejemplos

2.2.21 Ejemplo 1: 4 lineas.

En primer lugar vamos a estudiar un ejemplo muy simple. Es el caso de una
imagen en la que so6lo aparecen 4 lineas rectas. El ejemplo se muestra en la

figura 2.7. Como podemos ver, en la parte izquierda se muestra una imagen de
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tamano 200 x 200 con cuatro lineas numeradas. En la parte derecha se
muestra el espacio de parametros correspondiente, donde se ha senalizado la
localizacion de los 4 maximos de cada una de las rectas de entrada. También
se puede observar un posible maximo (no senalizado) en coordenadas (r,-100)
que corresponde a la recta numero 1 y que es consecuencia de la “continuidad

reflejada” del espacio de parametros (corresponde al maximo (0,100)).

\\_\\ A4 100+ 3
L

/-
L S )

-10D -

Fig. 2.7: Ejemplo sencillo de 4 lineas rectas.

22272 Ejemplo 2: imagen de una casa.

El segundo ejemplo (figura 2.8) corresponde a la imagen de una casa. En este
caso, se han localizado las fronteras de la imagen original, sobre las que se ha
aplicado el algoritmo de deteccion de lineas con la condicién de que aparezcan
cualquiera lineas que acumulen mas de 10 puntos. Las imagenes que se

muestran son:

A. Imagen original de dimensiones 256 x 256 con 256 niveles de gris.

B. Fronteras obtenidas desde la imagen A.
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. Espacio de parametros resultante de la imagen B.
Lineas detectadas.
Segmentos de linea originales detectados sobre la imagen D.

Segmentos de linea determinados por la existencia de puntos frontera

de la imagen B.

Fig. 2.8: Deteccion de lineas de una imagen real.
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2223 Ejemplo 3: imagen ruidosa

En este ultimo ejemplo (figura 2.9), se muestra el resultado a partir de una
imagen que contiene 6 lineas y que ha sido contaminada por un 10% de ruido.

Las imagenes que se muestran son:

A. Imagen original de 6 lineas con ruido.

B. Espacio de parametros obtenido desde |la imagen A.

C. Seis primeras lineas que se han obtenido desde el espacio de
parametros B.

D. Recuperacion de segmentos desde las imagenes A y C. El algoritmo
aplicado sigue la linea obtenida y dibuja todos los segmentos de linea

continuos que tengan una longitud minima.

256

5
et O

i

l
!

b

N
3
L-'h-—z:
Q%

: : P
! @ ' \D/

Fig. 2.9: Deteccion de lineas en una imagen ruidosa.
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Como se ha indicado, la condicién de extraccion de maximos para este caso ha
sido que hemos establecido a priori que queriamos obtener 6 lineas.
Obviamente, en una aplicacion real, es dificil establecer una condicion general
que sea valida para todas las entradas. Noétese que en la imagen ruidosa
pueden existir un gran numero de rectas que, conteniendo un numero
suficiente de puntos, sélo estén compuestas por ruido y por tanto no sean

validas al no tener continuidad.

En la practica se puede establecer un numero minimo de puntos para obtener
una respuesta positiva en la deteccion de la linea, y posteriormente aplicar
algun algoritmo de extraccion de los puntos que componen el segmento en la
imagen de fronteras para confirmar su existencia (los resultados de esta

extraccion se muestran en la figura 2.8-F y figura 2.9-D).

2.2.3 Generalizacion a una curva cualquiera.

Es sencillo llevar a cabo una generalizacion del algoritmo que se ha presentado

para curvas generales definidas por una expresion analitica de la forma

ftxy) =0 (2.12)

donde v = (v,,...,v,) es el vector de parametros de la curva y (x,y) €s un punto en

el espacio de la imagen.

Al igual que en el caso de la deteccion de lineas, tendremos que definir un
acumulador 4 que resulte de la discretizacion del espacio continuo de los

parametros. Para ello sera necesario
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Discretizar el espacio p-dimensional de parametros de la curva,
determinando valores minimos, maximos e incrementos para cada

parametro V,

‘Yi,mim":.mm',ﬂ\’, (21 3)

dando lugar a un conjunto discreto de »,, valores para el parametro i-

ésimo.

Definir el espacio discreto p-dimensional A/V,,...V,] de dimensiones 7, x

e X Ryp.

Ademas, supongamos una ecuacion V, = F(V,...V,,xy) que relaciona el punto

frontera (x,y) con la curva de parametros (V,,...,V,) a partir de la ecuacion 2.12.

Asi, la generalizacion del algoritmo 1 seria:

Algoritmo de deteccion de curvas con expresion analitica Algoritmo 2

1.

Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
Se Inicializa el acumulador 4 a cero.
Para todo (x,) « P, hacer
a. Para toda dupla (v,,....V,.;) del acumulador hacer
i. V,=F(Vi...V,xy)
i AV, V] =A[V),...V,] + 1
Los maximos del acumulador 4/V),....V,] corresponden a las curvas en la

imagen /.
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Sin embargo, en la practica puede ser mas interesante usar una representacion
paramétrica de la curva que facilite el calculo de las posiciones a incrementar
en el acumulador. Ademas, estas representaciones pueden facilitar el uso de
algoritmos de informatica grafica para asegurar la votacion uniforme y mejorar
la eficiencia (véase la seccion “Fuentes de error en la Transformada de

Hough”).

Para ello, se definen dos funciones introduciendo una variable independiente ¢

I/P :/}(VI vvvv Vp-.’:x’y’ ,) (2. 1 4)

Vp-l =f:\(V/ ..... Vp_g,.\',y,f) (215)

para valores de r en el rango [0,27].

Una vez que se han fijado los valores de (V,,...V,,xy.t), (V,V,.,) €S un plano 2-
dimensional y las ecuaciones 2.14 y 2.15 definen una curva que se puede
dibujar en dicho plano usando algoritmos de informatica grafica (optimizados

por los investigadores en este campo).

Es interesante destacar la eleccion de los parametros (7,1),,) como el
desplazamiento de la curva en el plano x-y. En este caso, la precision en estos
parametros podemos relacionarla directamente con la de la imagen y podemos

establecer (4V,, AV,.) = (Ax, Ay).

Si renombramos estos dos parametros como (ab) y reformulamos las

ecuaciones de la curva como

(x.y) = (ab) + (f (V1. Vp2t), (Vi Vpat)) =0 <t <21 (2.16)
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podemos proponer el siguiente algoritmo

Algoritmo de deteccion de curvas (paramétrica) Algoritmo 3

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Se Inicializa el acumulador 4 a cero.
3. Paratodo (x,y) € P, hacer
a. Paratoda dupla (V,,...V,.,) del acumulador hacer
i. Paratodo tal que 0 <r <2z hacer

1. a = Cuantizar(x - f(V),..., Vp2.t)

2. b= Cuantizar(x - fi(V),...V,.21))

imagen /.

Si estudiamos detenidamente los pasos que realiza el bucle mas interno, nos

podemos dar cuenta que no es mas que el dibujo de la curva

SV Vo2 ), fu(ViosVprt) = 0 <t <27 (2.17)

centrada en el punto (x,), en el plano A/V),..., V,.,].
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2.2.31 Deteccion de circulos.

En este apartado vamos a ver como la transformada de Hough para lineas
puede formularse para la deteccion de circulos en una imagen siguiendo la

generalizacion que acabamos de exponer.
La ecuacion no paramétrica de la curva a localizar se puede escribir como
fxyabr)=(x—a) +(y—=by-r =0 (2.18)

donde (a,b) determina el centro del circulo (el rango de valores de este punto
central puede ser cualquier valor (x,y) de la imagen) y » es el radio del circulo

(enun rango [1,n]).

Como vemos, el espacio de parametros es ahora 3-dimensional y por tanto
sera necesario definir un acumulador de la forma Ala,b,r] de dimensiones N x NV

X An,.

Esta ecuacion puede reescribirse para obtener un parametro en funcion de los

demas de la siguiente forma
r=tJ(x—a)’ +(y-b)’ (2.19)

Por lo tanto, el algoritmo queda definitivamente como

Algoritmo de deteccion de circulos (no paramétrica) Algoritmo 4

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la

imagen original /.
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2. Paratodo (a,br)talque a € {0,..,N- 1}, b €{0,..,N- 1}, r € {l,...n,- 1} hacer
a. Alabyr] =0
3. Paratodo (x,y) P, hacer
b. Para todo (a,b) talque a € {0,...N- 1}, b € {0,...N- 1} hacer
i or= Cuanrizar(+ \/(Jc—a)2 +(y-b)? )
ii. Ala,b,r] = Ala,b,r] + 1
4. Los maximos del acumulador A/a,b,r] corresponden a las curvas en la

imagen /.

Sin embargo, también podemos usar las ecuaciones paramétricas de la curva.

En este caso, el circulo puede expresarse como

a =x—rcost (2.20)
b =y—rsent (2.21)
para valores de r en el rango /0,27].

Por tanto podemos construir un algoritmo usando estas expresiones. Este se

podria escribir como

Algoritmo de deteccion de circulos (paramétrica) Algoritmo 5

1. Obtener P,, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Paratodo (a,b,r) talque a € {0,...N- 1}, b €{0,..N- 1}, r € {l,...n, -1} hacer

a. Alabyr] =0
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3. Para todo (x,y) € P, hacer
a. Paratodo (rytalquer e{l,. . n- 1}t e{0,.. 27 hacer
i. a = Cuantizar(x —rcos t)
i. b= Cuantizar(y —rsent)
ii. Afa,b,r] =Ala,b,r] + 1
4. Los maximos del acumulador A/a,b,r] corresponden a las curvas en la

imagen /.

Notese que el bucle interno no es mas que el dibujo de los puntos de una
circunferencia con centro en (x,y) y radio r en el plano (a,b). Por tanto podremos
usar un algoritmo de dibujo rapido para localizar las celdas que tienen que

modificarse.

Un ejemplo de la aplicacion del algoritmo a una imagen con 6 puntos se
muestra en la figura 2.10. En esta figura se muestran los 6 circulos a localizar,
la circunferencia con mayor acumulacion de votos (centro (100,100) y radio 50),
y finalmente el espacio de parametros con valores de desplazamiento del
centro en el rango [0,200] y valores de radio {40,50,60}. Se puede observar
como el maximo del espacio de parametros se encuentra en la posicion

(a,b,r)=(100,100,50).
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0 50 150 X0

Fig. 2.10: Transformada de Hough para la localizacioén de circulos.

2232 Deteccion de elipses.

Para representar una elipse, podemos utilizar los parametros (a,b,c.d, 8, donde
(a,b) indica el centro de la elipse, ¢ es el semieje mayor, y d es el semieje
menor. En la figura 2.11 se muestra graficamente el significado de estos

parametros.
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[T P, I

x

Fig. 2.11: Parametrizacion de una elipse.

La ecuacion paramétrica en forma matricial que podemos usar para construir el
algoritmo es

‘a x) [(cos® —sin@Yc 0)cost

[ [« . (2.22)
b) \y) \sinf@ cos6 N\O d ) sint

donde, de igual forma que en el caso del circulo, hemos escrito los dos

parametros de desplazamiento en funcion del resto y r toma valores en el rango

/0,27]. Esta ecuacion nos da lugar al siguiente algoritmo

Algoritmo de deteccion de elipses Algoritmo 6

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Paratodo (a,b,c,d, 6) del espacio paramétrico discretizado hacer
a. Aflab,c,d O =0
3. Paratodo (x,y) € P, hacer

a. Para todo (c.d 6t) hacer
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i. a= Cuantizar(x —(c cosOcos t —d senfsen t))
i. b= Cuantizar(y —(c sen0cos t —d cosOsen t))
iii. Alab,c,d 6] = Ala,b,c,d 6] + 1
4. Los maximos del acumulador 4/a,b,c,d, 6] corresponden a las curvas en la

imagen /.

Noétese de nuevo, que el bucle interior corresponde al dibujo de una elipse de
centro (v,y), semieje mayor ¢, semieje menor d y angulo de inclinacion 6. Por
tanto, los calculos que hay que realizar no son necesarios si sustituimos este
bucle por un algoritmo de dibujo de elipses en el plano (a,b) para cada t-upla de

valores (c,d,8) considerada.

2.2.3.3 Generalizacion a una curva dibujada.

Hasta ahora hemos estudiado la aplicacion de la transformada de Hough para
curvas con expresion analitica. En este apartado vamos a considerar el
problema de buscar un objeto que no tiene una forma analitica simple, sino un

determinado contorno'®.

Consideremos una curva C en el plano. Podemos seleccionar un punto de
referencia en el plano (a,b) (por ejemplo, el centroide) para definir la siguiente

ecuacion paramétrica de la curva:

(xy) = (ab) + (f(1).£i(1) 0<t<2m (2.23)

Notese que vamos a hablar de curvas cerradas por su relacion con el contorno de un objeto aunque el algoritmo sera
valido igualmente para cualquier curva.
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La aplicacion del algoritmo a la expresion de la curva de la ecuacion 2.23 es
directa. Si definimos un acumulador Afab] para todos los posibles
desplazamientos con una precision igual a la de la imagen, el algoritmo

quedaria:

Algoritmo de desplazamiento de una curva cualquiera Algoritmo 7

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Seinicializa el acumulador 4 a cero.
3. Paratodo (x,y) € P, hacer
a. Paratodotal que 0 <r <2z hacer
i. «a = Cuantizar(x — f(t))
i. b= Cuantizar(y—f.(t)
ii. Afa,b] =A[a,b] + 1
4. Los maximos del acumulador A4/a,b] corresponden a las curvas en la

imagen /.

Si estudiamos la operacion que se lleva a cabo el bucle mas interior, veremos
que solo se trata del dibujo de una curva centrada en el punto (x,») sobre el
plano 4. Esta curva es (-f(1),-f(1)), exactamente la misma que la de la ecuacion
2.23 reflejada con respecto a su punto central o de referencia, como era de
esperar. Notese que solo hemos reescrito el algoritmo que habiamos propuesto
anteriormente usando la ecuacion 2.23. De hecho, para los casos de circulo y

elipse que hemos estudiado, se comentd que el bucle interior correspondia al
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dibujo de la circunferencia o elipse correspondiente aunque sin referirnos a la
necesidad de reflejarlo con respecto al punto central ya que el resultado era la

misma curva.

Supongamos que disponemos de una curva C dibujada sobre una imagen. Es

posible, por tanto, proponer el siguiente algoritmo:

Algoritmo de desplazamiento de una curva dibujada Algoritmo 8

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Seinicializa el acumulador 4 a cero.
3. Para todo (x,y) € P, hacer
a. Dibujar C reflejada sobre (x,y) en el plano A.
4. Los maximos del acumulador A4/a,b] corresponden a las curvas en la

imagen /.

En la figura 2.12 se presenta un ejemplo de aplicacion de este algoritmo. En la
parte superior izquierda tenemos la curva a localizar, a la que se le ha anadido
una cruz con linea discontinua indicando el punto de referencia que hemos
escogido. En la parte superior derecha, se presentan los puntos que seran
entrada al algoritmo junto con la curva sobre ellos para sefalar la posicion
(100,100) como la mejor localizacion. En la parte inferior izquierda se muestra la
curva reflejada con respecto a su punto de referencia, es decir, la que

dibujaremos centrada en cada uno de los puntos de evidencia. Finalmente, en
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la parte inferior derecha se muestra el espacio de parametros resultante, en el
que se puede ver como el conjunto de curvas coinciden en sefalar el punto
(100,100) como solucion. En este punto se encontrara el valor maximo (11) y

sera la solucion final, como era de esperar.

g
'
200 —
150
100 -
50
D L 1 L 1
0 50 100 150 200 *
Curva a localizar y punto de referencia Puntos de entrada y mejor localizacién

Curva reflejada Espacio de pardmetros

Fig. 2.12: Transformada de Hough para la localizacion de una curva cualquiera.
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2234 Introducciéon de escala y rotacion.

En la practica, la localizacion de una curva cualquiera no suele aparecer
simplificada a la determinacion de los parametros de desplazamiento (a,b) sino

que puede venir afectada por una transformacion de escala y rotacion.

La introduccion de estos dos parametros en los calculos es trivial ya que solo
tenemos que considerar la forma en que se incluian un numero variable de
parametros en las secciones anteriores. Definamos el espacio de parametros
Ale,r,a,b] de parametros escala, rotacion desplazamiento en x y desplazamiento
en y. Si disponemos de una curva C dibujada sobre una imagen, el algoritmo

para su localizaciéon teniendo en cuenta escala y rotacion es:

Algoritmo de escala, rotacion y desplazamiento de una curva Algoritmo 9

1. Obtener £, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.

2. Se inicializa el acumulador 4 a cero.
3. Paratodo (x,y) € P, hacer

b. Para todo (e,r) hacer

i. Dibujar C escalada con ¢, rotada r y reflejada sobre (x.») en
el plano A4/e,r]

4. Los maximos del acumulador 4/e,r,a,b] corresponden a las curvas en la

imagen /.
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Por supuesto, la introduccion de nuevos parametros de transformacion de la

curva se tendra en cuenta introduciendo cambios similares.

2.2.4 Ejemplos.

En la figura 2.13 se incluyen tres ejemplos de la generalizacion de la

transformada de Hough:

a. Ejemplo de deteccion de circulos: la imagen de la izquierda corresponde
a las fronteras extraidas. A continuacién se presenta el espacio de
parametros para un radio fijo y finalmente la solucién obtenida sobre la

imagen original.

b. Ejemplo de deteccion de una curva dibujada: Se presenta la forma
dibujada a localizar (izquierda) y el contorno (punteado) sobre una

imagen aérea en la que se ha localizado.

c. Una imagen de células, donde se aplica la transformada de Hough para
la deteccion de elipses. La imagen original se presenta en la imagen
izquierda mientras que las elipses correspondientes se presentan en la

parte derecha.
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2.3 Eficiencia de la Transformada de Hough

2.3.1 Correlacion vs. Transformada de Hough

En la segunda de las soluciones que hemos visto en el primer apartado del
tema (soluciones simples a la localizacion de curvas) proponiamos calcular la
correlacion de cada una de las curvas con la imagen y escoger los puntos de
maximo para obtener las localizaciones mas probables. Si analizamos
detenidamente la transformada de Hough, podemos observar que realmente
estamos proponiendo un algoritmo para realizar dicho calculo de forma mas

eficiente.

Como hemos podido ver en los diversos algoritmos que hemos estudiado, la
forma en que se realiza la transformacion al espacio de parametros es
mediante la acumulacion de evidencias. En cada punto de este espacio, que
corresponde a una curva C del espacio de la imagen, aparecera el numero de
puntos frontera que se sitian en dicha curva. Por tanto, el numero de
evidencias que se tendra en una localizacion coincide con el resultado de la

correlacion de la curva en esa localizacion.

Como indicabamos, el uso de la operacion de correlacion sobre todas las

posibles curvas requeriria una cantidad de tiempo demasiado alta.

Para una determinada localizacion de la curva, el conjunto de operaciones a
realizar para obtener el valor de correlacion consiste en la multiplicacion punto
a punto de los valores de la mascara por los correspondientes de la imagen.

Ahora bien, La mayoria de los puntos de la mascara son cero, al igual que
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ocurre para la mayoria de los puntos de la imagen. Por tanto, sélo un pequeno
porcentaje de las operaciones que se llevan a cabo son realmente utiles en el
sentido de que afectan al valor o conjunto de votos de esa posicion. La eficacia
de la transformada de Hough surge del hecho de que considera solo estas
operaciones, es decir, recorre cada uno de los puntos frontera y cada uno de
los puntos que forman la curva de manera que en cada paso realiza una de las
operaciones validas, es decir, que provocan un incremento de un voto en el

resultado.
2.3.2 Requisitos de espacio y tiempo.
Uno de los grandes inconvenientes que hacen dificil la utilizacion de la

transformada de Hough en la practica es la gran cantidad de espacio y tiempo

que requiere.

Los recursos en espacio vienen directamente determinados por el tamano del
acumulador que se utiliza. Dado que se utiliza una matriz p-dimensional

AlV).....V,] de dimensiones n, x...xn, (véase la seccion Generalizacion a una curva
cualquiera).

En definitiva, el tiempo requerido para esta fase dependera también de forma

exponencial del numero de parametros.

Resumiendo, los factores que afectan directamente a la eficiencia del algoritmo

son:

e El numero de parametros.

e Elnumero de muestras de cada parametro.

- 68



e El numero de puntos frontera obtenidos.

A fin de aliviar estos requerimientos y hacer mas recomendable la utilizacion de
la transformada de Hough, se han propuesto multitud de modificaciones y
algoritmos en la literatura. En la siguiente seccion vamos a ver un método para

mejorar la eficiencia.

2.3.3 Mejora de eficiencia: Uso del gradiente .

Hasta ahora solo se ha usado como evidencia la situacion de los puntos
frontera en el espacio de la imagen. Una informacién que hemos obviado y que
resulta muy interesante al mejorar la eficiencia de los algoritmos es el uso del

17
gradiente

Cuando se procesa un punto frontera, se realiza una votaciéon en todas
aquellas posiciones del espacio de parametros que pudieran dar lugar a una
curva que pasa por ese punto. Si tenemos en cuenta la direccion del gradiente,
dado un punto y una direccion, solo votaremos en las posiciones que dan lugar

a una curva que pasa por ese punto y ademas tienen ese mismo gradiente.

Desde otro punto de vista, la localizacion de un punto da lugar a una condicion
(ecuacion) que nos fija un parametro a partir de los demas. El incluir el gradiente
permite tener en cuenta una nueva condicion por lo que podremos fijar dos
parametros a partir de lo demas. En términos de eficiencia el uso de esta
informacion implica, por tanto, disminuir en uno las dimensiones a tener en

cuenta durante la votacion.

Anexo 14
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2.3.3.1 Gradiente aplicado a la deteccion de lineas rectas.

El algoritmo de votacion para la deteccidn de lineas rectas necesitaba recorrer
todos los valores de 6y para cada uno de ellos, calcular p para acumular un
voto. Dado que podemos considerar que la direccion del gradiente es
perpendicular a la recta que buscamos, si calculamos el angulo que forma el
vector gradiente y €l eje de abcisas, obtenemos directamente el parametro 0 de
dicha recta. Este valor se puede usar en la ecuacion 2.8 y obtener directamente

el valor de p.

El algoritmo quedaria

Algoritmo de deteccion de rectas usando gradiente Algoritmo 10

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en /.
2. Inicializar el acumulador A/6,p] a cero.
3. Paratodo (x,y) P, hacer
a. 0= Angulo(grad(x.y).grad,(x.y))
b. p=xcos@ +ysin 0
c. A[6p] =A[6p] + 1]
4. Los maximos del acumulador 4/6p] corresponden a los puntos frontera

que se encuentran lineados en la imagen /.

Por lo tanto so6lo es necesario un voto por cada punto frontera.
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2.3.3.2 Gradiente aplicado a la deteccion de circulos.

Para realizar la votacion en la deteccion de circulos, para cada punto frontera
recorremos todos los valores del radio y todos los valores del parametro ¢ que
recorre la curva. Al anadir el gradiente, y por tanto una condicion mas, soélo
necesitamos recorrer los distintos valores del radio y determinar para cada uno

de ellos el centro del circulo correspondiente’®.
El algoritmo por tanto quedaria como sigue:

Algoritmo de deteccion de circulos usando gradiente Algoritmo 11

1. Obtener P, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original 1.
2. Paratodo (a,br)talquea € {0,...,N- 1}, b € {0,.,N—1},r € {0,...n.— 1} hacer
a. Afla,byr] =0
3. Paratodo (x,y) € P, hacer
a. Paratodo (r) tal que r € {1,...,n,. -1} hacer
i. t= Angulo(grad{xy).grady(x.y))
. a=x-rcost
m. b=y-rsent
iv. Alabr] = Ala,br] + 1
4. Los maximos del acumulador 4/a,b,r] corresponden a las curvas en la

imagen /.

'® Nétese que aqui usamos no sdlo la direccion sino también el sentido del gradiente. Si el sentido no nos determina la
posicion del objeto tendriamos que votar en dos posiciones distintas
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2.3.3.3 Gradiente aplicado a la deteccion de una curva

cualquiera.

Como se ha indicado anteriormente, podemos construir un algoritmo para
localizar una curva de p parametros usando las ecuaciones paramétricas. Este
algoritmo nos permitia definir directamente la forma en que podiamos localizar
una curva dibujada pues basicamente el bucle interior sélo tenia que dibujar la

curva (véase la seccion Generalizacion a una curva dibujada).

El uso del gradiente afecta a este algoritmo eliminando la necesidad de dibujar la
curva completa. Cuando no se tenia informacién de gradiente, hacia falta
recorrer cualquier punto de la curva ya que la evidencia podria corresponder a
cualquiera de esos puntos. Ahora el gradiente determina que la evidencia solo
puede corresponder a aquellos puntos de la curva cuya tangente sea
perpendicular a ese gradiente. Por tanto, el bucle interno que dibujaba la curva,
ahora solo tendra que representar esos puntos compatibles. Por ejemplo, en el
caso de un circulo, para un radio determinado, un punto y su gradiente

determinan una unica circunferencia (como se ha visto en la seccion anterior).

Para una curva cualquiera (considérese por ejemplo la de la figura 2.12) la
inclusion del gradiente se puede realizar mediante la inclusion de una R - tabla’.
La idea consiste en la particion del conjunto de puntos de la curva
clasificandolos segun su gradiente 0 la tangente al contorno. Cada uno de estos

conjuntos sera una entrada en la R - tabla, y para cada una de estas entradas se

El algoritmo propuesto por Ballard inicialmente como la Transformada de Hough Generalizada describia el algoritmo
en términos de esta R-tabla y contenia los pasos que se describen en esta seccion.
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almacenan un conjunto de valores (r, @) que indican la correspondiente

localizacion del punto de referencia.

La forma de la R - tabla Se muestra en la tabla 2.1. Si localizamos un punto

frontera con una tangente de valor ¢, esta tabla nos lleva al conjunto de puntos

. . . I . .. l
que hay que votar, es decir, al primer punto de radio » vy direccion «,, al

segundo punto de radio ’ y direccion «;, hasta el ultimo punto ;.

P 2 2
¢l - (rl ’al) (r| ’al) (’.lnlaalnl
I 2 2 .
¢, = (n,a) (,a3) ... (n*,ar)
! 2 2
¢y, = () (5,a9) ... (n",a)
SN . . .
. 2 2
¢ — (r,ap) (ro,ap) - (r*,a)

Tabla 2.1: R — Tabla

En la figura 2.14 se muestra graficamente el sentido de estos valores. Se
puede observar como dos puntos de la curva tienen una misma tangente ¢ y

sus dos parejas de valores (r, ) que indican la posicion del centro.

‘//k\‘p‘."ﬁ;‘;._\"-.“h o,

S, x

Fig. 2.14: Geometria de la R-Tabla en la Transformada de Hough

Generalizada.
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En una aplicacion que busque esta curva, si localizamos un punto que
corresponda a una tangente ¢, tendremos que votar en dos posiciones de
desplazamiento, que podran ser localizadas con esas dos parejas de valores.

El algoritmo para obtener el desplazamiento se muestra a continuacion:

Algoritmo de desplazamiento de una curva dibujada Algoritmo 12

1. Obtener P,, el conjunto de puntos que marcan discontinuidades en la
imagen original /.
2. Seinicializa el acumulador 4 a cero
3. Paratodo (xy) € P, hacer
a. Determinar el valor ¢ de tangente en el punto (x,y)
b. Para todo (r,a) de la entrada ¢ de la R — Tabla hacer
. a=x+rcosa
ii. b=y+rsena
iii. Afab] = Ala,b] + 1
4. Los maximos del acumulador 4/a,b] corresponden a las curvas en la

imagen /.

Notese en este algoritmo como la nueva aportacién es que el bucle interior no
dibuja toda la curva, sino que utiliza la particién determinada por la R-tabla para

dibujar unicamente aquellos puntos que tienen una pendiente determinada.
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2334 Errores en el gradiente.

El uso de la informacion de gradiente para determinar un subconjunto de
posiciones en donde votar puede llevarnos a resultados incorrectos si no
tenemos en cuenta el posible error en la estimacion de la direccion. Un
pequefo error en el valor del angulo puede implicar un desplazamiento en la

posicion del voto de varios pixeles con respecto a la posicion buscada.

Consideremos el caso de la estimacion de 6 para aplicarla a la ecuacion normal

de la recta:

p =xcos O+ ysin 6 (2.24)

Si el angulo es cercano a 72 y el valor de x es muy alto o el angulo es cercano
a 0y el valor de y es alto, el error en la estimacion de p puede ser del orden de

varias unidades.

Si consideramos por otro lado el caso del circulo, si el radio es suficientemente
grande, un error pequefio en la estimacion del angulo del gradiente puede

desplazar varias posiciones el centro del circulo.

En la figura 2.15 se muestran graficamente estas dos situaciones.
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centio desplazado
Ap (a’,b")
(Exrror en la votacion)

(a,b) centio real

el

T x

Fig. 2.15: Errores en el gradiente.

Por lo tanto, si el error en el calculo del gradiente puede ser bastante alto,
tendremos que evitar el desplazamiento que sufren los votos. En la practica, la
solucion a este problema puede ser el votar no soélo en el angulo detectado sino
en un entorno de éste. Por ejemplo, para evitar el problema en la deteccion del
circulo, no so6lo se vota en el centro (a,b) sino en un pequeno arco centrado en

ese punto.
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CAPITULO Il
USANDO EL ANALISIS DE LOS COMPONENTES

PRINCIPALES

3.1 EIl Rostro visto como un Vector

El rostro , visto como una imagen, puede ser visualizado como un vector. Si el
ancho y altura de la cara son w y h pixeles respectivamente, el niumero de
componentes de este vector sera w*h. Cada pixel esta codificado dentro de un
vector componente. La construccion de este vector partiendo de una imagen se
hace por concatenaciéon simple — las filas que componen la imagen son puestas

una al lado de otra, como se muestra en la figura 3.1.

=

— X FARNNKY I neEg)

el J

sl B

\"d/

N

Fig. 3.1: Formacion del vector del rostro tomado como origen una imagen del
rostro
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3.2 Espacio de la Imagen

El vector del rostro descrita en la seccion previa pertenece a un espacio. Este
espacio es el espacio de las imagenes, el espacio de todas las imagenes cuyas
dimensiones son w por h pixeles. El espacio de las imagenes, basicamente,

esta compuesta por los siguientes vectores:

Fig. 3.2: Principio fundamental del espacio de la imagen

Todos los rostros se parecen. Tienen dos ojos, una boca, una nariz, etc.
ubicados en el mismo sitio. Por consiguiente, todos los vectores del rostro
estan localizados en una pequena zona del espacio de la imagen, como se

muestra en la figura 3.3.
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Fig. 3.3: Espacio de la Imagen y el conjunto de los rostros

Por lo tanto, el espacio completo de todas las imagenes no es 6ptimo para la
descripcion de los rostros. La tarea presentada aqui tiene como finalidad la
construccion de un espacio de rostros que describa mejor a estos mismos. Los
vectores basicos de este espacio de rostros son llamados los Componentes

Principales.

La dimension del espacio de imagenes es w*h. Por supuesto, no todos los
pixeles de un rostro son relevantes, y cada pixel depende del entorno en que
se encuentre. Asi, la dimension del espacio de rostros es menor que la
dimensién del espacio de imagenes. La dimension del espacio de rostros no
puede ser determinada con anticipacion, pero por lo antedicho se entiende

claramente que este es un subconjunto del espacio de imagenes.

El objetivo del método presentado aqui, el Andlisis de los Componentes Principales,
es reducir la dimensién de un conjunto o espacio de tal manera que el nuevo

entorno describa mejor los “modelos” tipicos del conjunto. En nuestro caso los
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“‘modelos” son el conjunto de rostros. El entorno nuevo sera construido
mediante combinacién lineal. Los componentes en este espacio de rostros
basicos seran no correlacionados Y maximizaran la varianza de sus variables originales.
Estas propiedades seran mas faciimente entendidas cuando consideremos el

ejemplo final de este capitulo.

El Andlisis de los Componentes Principales apunta a obtener la variacion total en el
conjunto de los rostros modelos, y explicar esta variacion mediante pocas
variables. ElI hecho de que este procedimiento reduce el numero de las
variables es importante. En efecto, una observacion descrita por pocas
variables es mas facil de manejar y mas facil de entender que si esta fuera
definida por un gran numero de variables. Y cuando muchas observaciones o
muchos rostros, en nuestro caso, tengan que ser procesados la reduccion del

numero de variables es de gran importancia.

3.3 Punto de Vista Teorico

El Analisis de los Componentes Principales fue inicialmente desarrollado por
los estadisticos. Luego fue reformulado desde un punto de vista de una red
neuronal artificial. Asi que existen dos maneras para explicar sus principios.
Para lograr entender el ACP, se tienen que considerar ambos puntos de vista.
Como son complementarios el ACP tiene que ser primeramente explicado
desde el punto de vista de una red neuronal artificial (RNA) porque es mas
intuitiva, mientras que el punto de vista estadistico es mucho mas riguroso

matematicamente.
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3.4 Memoria Lineal Auto Asociativa

3.4.1 Memoria Lineal Auto Asociativa

Una memoria auto asociativa (MAA) es una clase de memoria direccionable.
Esta tiene como objetivo obtener una respuesta la cual es la clave o llave o
identificacibn memorizada mas cercana a la clave o llave o identificacidbn que se
esta ingresando. En nuestro caso, el término "clave o llave o identificacion”

puede ser considerado como un rostro.

La memoria lineal auto asociativa (MLAA) esta formada por una red de redes
neuronales. Cada neurona de estd red de redes esta asociada con un
componente del vector del rostro. Asi esta red de redes contiene w*h
neuronas. Adicionalmente, cada neurona se interconecta con todas las otras

neuronas, como se muestra en la figura 3.4.

Entrada

il
W

Fig. 3.4: Arquitectura de la Memoria Lineal Auto - Asociativa

De esta manera la MLAA esta construida computando los pesos de (w*h)?
redes neurales. Las cargas se calculan durante el proceso de aprendizaje.
Durante este proceso, varios rostros de prueba se presentan a la MLAA, la cual

tiene que memorizarlos.
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3.4.2 Regla de Aprendizaje de Widrow-Hoff

Durante el proceso de aprendizaje los pesos tienen que cambiar con el fin de
minimizar errores. Esto puede hacerse usando muchas reglas. Una de ellas, la

cudl se usara aqui, es la regla de aprendizaje de Widrow-Hoff 2°.

Definamos:
-esimos

e y sonlosi componentes del rostro de input.

esima

e o, es lasalida de la neurona j
e w, es laintensidad de la conexién entre la i**™ y la j**™ neurona.
e jes laconstante de aprendizaje.

e res el indice de iteracion.

En el caso de una memoria auto asociativa, la regla de aprendizaje de Widrow-

Hoff para una neurona puede ser formulada como sigue:

(t}

wi' =w® + % (x- 0)) * x; (3.1)

Para la MAA, la salida esperada para una neurona, 0j, es la entrada, x;. Esta
regla dice que si el peso produce un resultado el cual es diferente que la salida
esperada, luego tiene que ser cambiada. La medida de este cambio es

proporcional a la excitacion de la neurona X; y a la constante de aprendizaje n.

La regla de aprendizaje es una regla iterativa. Este proceso se realiza varias
veces para cada rostro del conjunto de aprendizaje. Cuando el proceso se

completa para un solo rostro, se llama iteracion, cuando se ha realizado sobre

Anexo 9
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el total del conjunto de rostros de entrenamiento, se llama un estado. Cuando
muchos estados son realizados sucesivamente, es obvio que el error, e = o; -

X;, € minimo, si es que se selecciona 7 correctamente.

Esta regla se puede aplicar al conjunto total de K rostros de entrenamiento

usando notacion matricial.

Definamos:

e | =w*h es el numero de pixeles del rostro 0 el nimero de componentes del
vector del rostro,

e K es el numero de rostros en el conjunto de entrenamiento,

e X = [xi] es la matriz de dimension I*K que define el conjunto de

kesimo

entrenamiento. El vector columna de esta matriz, x, corresponde al

k®$™° rostro del conjunto de entrenamiento.

e W = [w;j] es la matriz peso de dimension 1*].

Desde ahora, se asume que el vector xx esta normalizado, lo que significa que

|Xk| = m donde el superindice T indica que la matriz esta transpuesta.

Luego, la regla de aprendizaje se puede escribir como:
WD = WO + 5 * (X - WY * X) * XT (3.2)

Esta es la formula de un estado, y aqui el indice t es el indice de un estado.

Antes de continuar, es necesario hacer algunas explicaciones adicionales
sobre las matrices. Una matriz rectangular real, X, puede ser descompuesta en

. 21,
valores singulares® .

Anexo 19
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Definamos:

e P es la matriz de los eigenvectors® de la matriz X*X,

e Q es la matriz de los eigenvectors de la matriz X™*X,

e A es la matriz de los valores singulares (esto es A =JA, donde A es la
matriz diagonal conteniendo los valores eigen” de la matriz X*X" la cual es
igual a los valores eigen’ de la matriz X™*X)

La descomposicion en valores singulares es:

X=P*24*Q' (3.3)

Debe notarse de estas definiciones, que P*P" = I y Q*Q" = I, donde | es la

matriz identidad.

Ahora, es posible retornar a la regla de aprendizaje. Esta dada como una regla
de iteraciones. Asi, que se podria preguntar si esta regla converge. Podemos

demostrar esta convergencia ahora:

W =0
Wh=p*X*X"=p*P*a*Q" * Q*A*PT=n*P* A * P’
W= g* P* A *PT+ P*A*QT - ;*P* A *PT * P*A*QT) * Q*A*PT
W = nEP* A * PT+ ,]*P*A*QT * Q*A*PT _ If*P*/\ *A*QT * Q*A*PT
W2 = pP* A ¥PT + ¥ P* A *PT - 7 *¥P* A 2*PT
WO =P* (A + n*A - iP*A°)*P'
W2 =P*(1-(1-n*A)")*P"
Asi, en el estado t:
WO=P*(1-(1-7A))*P
Y la MAA converge solo si:

lim(/-n-A)=0 (3.4)

Anexo 12
Anexo 6
Anexo 6
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2
Estoessi0O< p< , donde Amax €s el mayor valor eigen de X*X'.

nax

Como una consecuencia, cuando se ha realizado el proceso de aprendizaje, la

matriz de pesos tiene la siguiente forma: W = P*P’

Como ya se ha dicho, el objetivo de una MAA es la reconstruccion de los
rostros memorizados. Entonces ahora que la matriz de pesos ha sido
calculada, la salida de la MAA es:
O =WH*X
=P*PT* X
— P*PT *P*A*QT

=P*A*QT
=X

y la reconstruccién es perfecta.

3.4.3 Componentes Principales

Como se ha visto, un rostro que ha sido memorizado por la MAA, cuando se le
presenta como input, con ruido adicionado (ejemplo: fondo distinto), puede ser

perfectamente reconstruido. Este proceso de reconstruccion es llevado a cabo
linealmente por la matriz W. Se debe notar que esta matriz esta formada por

dos partes: W = P*P'. Asi, el proceso de reconstruccion se completa en dos

partes:
y=P'*x y o=P*y (3.5)

Aqui, x es un rostro (vector columna), o es el rostro reconstruido e y es la

forma intermedia.
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La arquitectura de la red neural que provee esta forma intermedia se muestra

¢

en la figura 3.5

Capa Entrada Capa Invisible Capa Salida
| neuronas grado(X*X") neuronas | neuronas

Fig. 3.5: Arquitectura de red Neural representando la forma intermedia

La matriz P transforma un rostro representado en el espacio de imagen x, en
un rostro descrito en el espacio de rostros y. Los vectores columna de P son
las bases de este espacio de rostro, y son llamados |0s componentes principales.
Debido al método de construccion de la matriz P, sus vectores son ortogonales
y pueden ser normalizados. Asi el espacio del rostro esta descrito por bases
ortonormales. Estas bases proveen un buen conjunto de caracteristicas para el

conjunto de rostros.

En este escenario, algunas consideraciones deben de ser dadas sobre las
dimensiones de los vectores y las matrices envueltas en este proceso:

dim(x) = dim(o) = (w*h) x 1.

dim(P) = (w*h) x grado(X*X"), y grado(X*X") = min(w*h, K), K es

el nUmero de rostros memorizados.
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dim(y) = grado(X*X") x 1.

Frecuentemente, como sucede en el experimento presente, w*h es mas grande
que K. La Base de Datos para el conjunto de entrenamiento, usada para este
trabajo, contiene 300 rostros, cada rostro mide 64x64 pixeles. En esta
estructura, un rostro codificado mediante los componentes principales tiene
menos componentes que la de su forma original descrita en pixeles. Esto es
debido a una reduccion dimensional. El factor de reduccion es grande; en este
ejemplo, el rostro original esta compuesta por 4096 pixeles y la forma
intermedia, y, esta compuesta por 300 componentes. Este factor de reduccién

puede ser favorablemente incrementado como se mostrara mas abajo.

Esta reduccidon dimensional puede ser ejecutada debido a que el rostro original
ha sido proyectada sobre una nueva base. Esta base esta dada por los
vectores columna de la matriz P. Esta es la mejor base que puede encontrarse
para describir los rostros para entrenamiento. Esta base forma un nuevo

espacio llamado espacio rostro.

Como ejemplo, la figura 3.6 muestra los primeros componentes principales.

Fig. 3.6: Primeros Componentes Principales

3.4.4 Conclusion
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Encontramos que la descripcion del ACP en el paradigma de las redes
neurales y la memoria lineal autoasociativa es interesante por muchas razones.
Provee un sentido intuitivo para los componentes principales, y muestra
claramente como podria implementarse el ACP. Sin embargo, el paradigma
estadistico es mas riguroso matematicamente y nos permite obtener una mayor

reduccion dimensional, como se mostrara en la seccidon subsiguiente.

3.5 ACP Estadisticamente

3.5.1 Matriz de Transformadas

El espacio de imagen es altamente redundante cuando se usa para describir
rostros. Asi, como ha sido previamente demostrado, se deberia de construir un
espacio de rostros. Esta redundancia es debida a la caracteristica de que cada
pixel en un rostro esta altamente correlacionada a los otros pixeles. De hecho,
la matriz de covarianzas, Z, para un conjunto de rostros es altamente no

diagonal. Tomando lo previo obtenemos:

X X X
O Oy -+ O
X X X
21 2 2,00
S =X*X"= v (3.6)
UX O‘X UX

wrh ow*h

oy representa la covarianza entre el pixel i y el pixel j. Existe una relacion entre

el coeficiente de covarianza y el coeficiente de correlacion:

r= ———— (3.7)

i
\/6'” "0y

El coeficiente de correlacion es un coeficiente de covarianza normalizado.
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El objetivo es la construccion de un espacio del rostro, donde cada componente
este no correlacionado con cualquier otro componente. Esto significa que la

matriz de covarianza de los nuevos componentes deberia ser diagonal.

lfal’; 0 0
wro| O o |
=YY =) | (3.8)
L O O O-\T/"Il n'hJ
donde:

e y; es el vector columna que describe el rostro xi en el espacio basico del
rostro, los principales componentes.

e X es la matriz conteniendo los rostros(en el espacio basico de imagenes),
X, Y

e Y es la matriz conteniendo los vectores y;.

Esta forma diagonal de la matriz de covarianza implica que la varianza de una
variable con ella misma sea maximizada mientras que la covarianza de la
variable con cualquier otra variable se hara cero. Las variables no volveran ha
ser correlacionadas. Asi, esta construccion encuentra aquellas direcciones que

maximizan la varianza.

Como ya se vio, los componentes principales son calculados linealmente. Sea

P la matriz de transformadas:
Y=P"*Xy X=P*Y

De hecho P = P”', porque las P’s columnas son ortonormales entre si: P™P = |

-89 -



Ahora, la pregunta es, que deberia ser P; dada la condiciéon que 2y tiene que
ser una matriz diagonal.
> =Y*yT=pT*xX*X"*p

:PT*ZX*P

Asi Xy es la rotacion de Zx en P.

Definamos P como la matriz que contiene los eigenvectors de Zx
X*P=A"P

donde A es la matriz diagonal que contiene los valores eigen” de Sx. Asi,

S5=PT*A*P=A*P *P=A

y Jy es la matriz diagonal que contiene los valores eigen”® de Sx. Desde que los
elementos de la diagonal de 3y son la varianza de los componentes de los
rostros de aprendizaje en el espacio de rostros, 10S valores eigen”’ de Sx son
aquellas varianzas. El entendimiento completo del significado de los elementos
de A es importante para comprender la reduccién de los componentes que

sera discutida a continuacion.

3.5.2 Reduccion Dimensional

El propdsito de ACP es reducir la dimension del espacio de trabajo. EI numero
maximo de los componentes principales es el numero de variables en el
espacio original. No obstante, con el fin de reducir la dimension, algunos

componentes principales se deben de omitir.

Obviamente, la dimensionalidad del espacio de rostros es menor que el

espacio de imagenes:

Anexo 6
“ Anexo 6
Anexo 6
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dim(Y) = col(P) x col(X) = rango(X*X") x K,
dim(y;) = rango(X*X") x 1

Como se menciono previamente, el rango(X*X") es generalmente igual a K. Por
lo tanto se ha realizado una reduccion de dimension, y la informacion
almacenada por y; es absolutamente la misma que la informacion almacenada
en el rostro original x;. Se puede hacer una reduccién adicional de dimension.
La pregunta es, cual es la dimension apropiada para el espacio de rostros.
Ciertamente, este no puede perfectamente ser conocido. Sin embargo, no hay
nada que sugiera que la dimensiéon del espacio del rostro tiene que ser el

numero de los rostros memorizados, como ha sido descrita hasta aqui.

El cerebro humano es muy bueno para el reconocimiento facial. Aunque la
tarea sea muy dificil, el cerebro puede identificar un rostro muy rapidamente.
Esta velocidad podria implicar que la dimensionalidad del espacio del rostro no
es mas que unas pocas decenas. Esto se confirma en la practica, como se

demostrara en el tercer capitulo.

Ahora, supongamos que la dimension del espacio del rostro es pequena, ¢Qué
vectores basicos tienen que estar presentes y cuales tienen que ser

desechados?.

La reconstruccion de un rostro x; mediante los componentes y; esta dada por la

siguiente formula:
X = P * yi (39)

Si los p; son los vectores columna de P, esto es, los vectores basicos, la

reconstruccion de un rostro, usando soélo algunos de los componentes y; es:
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o M K
xizzyij'pj+ Zyu"pj
=1

J=M+l

M K
=Zy,.j Pt Zaj P donde a; es una constante cuyo valor sera
j=1 J=M+I

determinado

Esto introduce un error. El vector error es:

€ =Xi-X;

=
= Z(y,, —a;)p,

J=M+1

El vector error es un vector random y su efectividad es calculada por el valor de

su minimo cuadrado:

<e’> = ufe’*e)
K. K
=d 2 2,-a)Gi-a)|-p - p,
J=M+lI=M+I|

K

= Z ,h'[(_l-"l —Hflz}

i=M+l

El objetivo es minimizar el error. Esto se hace, resolviendo:

¢ <e’>=0 t
——<e>= esto es
,
2% u((yi-a)) =0 asi,
a; = n(y;) para M+1 <i<K

Esto significa que los valores omitidos de y; tienen que ser reemplazados por
sus valores minimos para poder minimizar el error de reconstruccion. El vector

error se transforma en:
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3 2
<e> = z p[(yl. - p(y,. )) ] = suma de la varianza de los componentes omitidos
=M+l

> A

=M+

Luego, si los valores eigen” son clasificados en orden decreciente, los Ultimos
valores eigen (y sus eigenvectors) podrian ser ignorados. Este es la real reduccion

dimensional del ACP.

En efecto esto significa que algunos componentes principales pueden ser
ignorados porque ellos solo explican una baja cantidad de informacion,
mientras que la mayor cantidad de informacion esta contenida en los otros
componentes principales. La cantidad de informacion que el ™ componente
principal tiene esta dada por su valor eigen, 4. Usualmente los componentes
principales (eigenvectors) estan ordenados en el orden decreciente de sus valores
eigen”” y los Gltimos son ignorados. Este hecho es particularmente importante ya
que cuando tomamos conocimiento de mas rostros, el decrecimiento de los

30

valores eigen” s exponencial.

3.5.3 Numero de Dimensiones Requerida

Como se ha dicho previamente, el nimero de dimensiones del espacio de
rostros no puede ser determinada. Sin embargo, una prueba simple puede
darnos una buena indicacion del numero de dimensiones relevantes o

importantes. Se ha venido resaltando que los valores eigen’ decrecen de una

Anexo 6
Anexo 6
Anexo 6
Anexo 6
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manera exponencial. Cuando se considera el final de este proceso de

decrecimiento, todos 10s valores eigen’ son iguales:

AN=AN+1 :/1N+2=...=/1K, para 1<N<K (310)

Se puede decir que los principales componentes asociados con estos valores
eigen” son arbitrarios, y por consiguiente deberian de ser descartados. Asi, N

sera la dimension del espacio de rostros.

3.5.4 Ejemplo Grafico

Quizas sea mas facil entender el ACP mediante un ejemplo grafico que
mediante ecuaciones matematicas. Como ejemplo tenemos un proceso random
que produce un resultado bi dimensional (x1,x2). Se ha realizado un gran
numero de experimentos de este proceso, y los resultados obtenidos se

muestran en la figura 3.7:

Anexo 6
Anexo 6
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60.00 |
L
» *
50.00 + ®oo
[ 2 [ ]
40.00 }
™~
»
30.00 +
20.00 +
10.00 +
0.00 4+ + + + —
0.00 50.00 100.00 150.00 200.00 250.00

x1

Fig. 3.7: Proceso random en sus coordenadas originales, x1 y X2

Es claro, que en este proceso random, x; esta correlacionado con x,. De la
imagen se deduce que ejes diferentes a x1 y x2 serian mas convenientes para
describir este proceso. El propdsito del ACP es buscar los ejes que maximicen
la varianza de la data. Estos ejes se muestran en la figura 3.8. Ellos son una

caracteristica del proceso, y por consiguiente, son llamados ejes caracteristicos.

Se debe de notar que, como se dijo en la parte tedrica, los ejes caracteristicos

son ortogonales.
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6000 +

5000 +
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3000 A

2000 A

1000 +

000 t ¢ + +
0.00 50.00 100.00 x1 15000 20000 2580.00

Fig. 3.8: Proceso random y sus ejes caracteristicos

Es obvio, a partir del grafico, que la varianza de la data es maxima en la
direcciéon p1. La direccion p1 maximiza la variacion de la proyeccion de los
puntos. La direccion que produce la siguiente mayor varianza de la data, a
condicion de que sea ortogonal a p1, es p2. Esto puede apreciarse mejor
cuando observamos la cantidad de data (los pesos) en cada una de las
direcciones p1 y p2. La dispersion de la data es la mas extensa en la direccidon
de p1, y la siguiente dispersion mas extensa se encuentra en la direccion de

p2.

A1, el valor eigen del eigenvector p1 €s 55, y X, el respectivo de p2 es 7. Asi, el
89% de la variacion de la data esta explicada por p1, y solo el 11% esta
explicada por p2. Esto significa que p1 captura la mayor parte de la variacion
(esto es, las distancias entre las observaciones) en el espacio bi dimensional
original. Por lo tanto, dependiendo de la siguiente etapa del proceso, la

dimension menos importante, p2, podria ser suprimida. Desde que esta
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reduccion de dimension suprime informacion, esta sélo deberia de hacerse si la

informacion no es relevante para la siguiente etapa del proceso.

Los componentes principales son combinaciones lineales de las variables

originales:

[p,] [094 033][x
71033 094] 4, ]

La cual es, efectivamente, una rotacion en 20° de los ejes originales.

12451 050
*
. 0.30
1673+
N *® o ¢ * 0.10 +
Toa oard e
' L4 0185000 170.00 180.00 190.00
101.17 030 1
16000 170.00  180.00  190.00 050 L
p1 p1

Fig. 3.9: En la izquierda, la data random en el espacio caracteristico compuesto
por dos caracteristicas. En la derecha la data esta representada sélo por la

primera caracteristica

Otra propiedad del primer componente principal, p1, es que él minimiza la
suma de los cuadrados de las distancias, de las observaciones, de sus
proyecciones perpendiculares sobre él mas extenso componente principal. Por
esta razon, el primer componente principal es frecuentemente referenciado o

llamado como /a linea de tendencia mas cercana.

Deberia también notarse que la variacion de los puntos en la direccion del
segundo componente principal, p2, es menor que la variacion de los puntos en

la direccion del mayor componente principal, p1.
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CAPITULO IV

EXPERIMENTOS USANDO EL ANALISIS DE LOS

COMPONENTES PRINCIPALES

4.1 Introduccion

El objetivo en este capitulo es experimentar con el Analisis de los Principales
Componentes (ACP) como un medio de reconocimiento facial. Para facilitar
estos experimentos, se ha desarrollado un programa que ejecute el ACP. Este

programa sera descrito en el sexto capitulo.

En la introduccion se hizo notar que el llamado reconocimiento facial es un

término extenso el cual sera ampliado en los siguientes términos:

¢ Identificacion, donde se deben obtener datos individuales,

¢ Reconocimiento de una persona, donde se debe de decidir si los datos
individuales ya han sido obtenidos con anterioridad v,

e Toma de Decision, donde el rostro tiene que ser asignado ha cierta

categoria o grupo. Aqui, se examinaran dos de estas tareas,
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identificacion y categorizacion. En este caso la categorizacion que se

estudiara es la de sexo.

Obviamente, para probar el sistema se requieren algunos rostros. Todos los
experimentos descritos aqui han sido ejecutados sobre los rostros proveidos

por una base de datos facial. La siguiente seccion describe esta base de datos.

4.2 Base de Datos Facial

Se uso imagenes estaticas de rostros de treinta individuos diferentes. Se
dividieron estas imagenes en dos grupos: un grupo de entrenamiento y otro
grupo de prueba. 10 imagenes de cada persona se han incluido en cada grupo,
por lo tanto existen 300 imagenes en el grupo de entrenamiento y 300
imagenes en el grupo de prueba. La mayor parte de las personas de esta base
de datos facial se encuentran entre 25 y 35 afos. Con la excepcion de una
mujer joven de raza negra y un hombre chino de edad mayor, la base de datos

esta compuesta de caucasianos adultos.

Hay solo 7 mujeres contra 23 hombres. Esto planteara el problema de
clasificacion de sexo, porque la probabilidad de que una persona sea hombre
es muy diferente de la obtenida para una mujer bajo el universo actual. Por
consiguiente, en la clasificacion de sexo 16 hombres seran eliminados de la

base de datos facial con la finalidad de igualar estas probabilidades.

Una representacion grafica de la base de datos permitira entenderla mejor. Un
sub conjunto de rostros de cada una de los grupos de la base de datos se

muestra en las figuras 4.1y 4.2.
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Fig. 4.2: Parte del conjunto de prueba de la base de datos facial
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Teniendo en cuenta la figura 4.1 (que representa el conjunto de entrenamiento
de la base de datos facial) y la figura 4.2 (que representa el conjunto de
prueba), se observa una diferencia la cual es importante para los experimentos.
Los rostros en el conjunto de entrenamiento estan de alguna manera
normalizados. De hecho, estan aproximadamente centrados, todos a la misma
escala, con un fondo, aproximadamente, equivalente para cada figura. Cada
expresion de los individuos es aproximadamente la misma, con el cabello de

las damas recogido hacia atras (cuando tienen cabello largo).

En el conjunto de prueba los rostros no estan normalizados del todo. No estan
centrados, exhiben una amplia variedad de escalas e incluyen una gran
variacion en el fondo. Las expresiones faciales son variadas (a veces
sonrientes, a veces tristes, etc.), el cabello de las damas no estan
necesariamente arreglados y algunas imagenes faciales de las personas

presentan anteojos.

Sin embargo, si el conjunto de entrenamiento es usado para entrenar al
sistema ACP vy el conjunto de prueba para probarlo, los resultados obtenidos

son muy pobres, se obtuvo solo el 40% de identificacion correcta.

Como podria esperarse, el ACP produce muy malos resultados usando esta

configuracion.

De hecho el ACP usa el conjunto de entrenamiento para construir una
representacion del espacio facial. Sin embargo esta representacion no
caracteriza el espacio facial completo. Sélo representa la parte de ella que

tiene los rostros normalizados. Ademas, el conjunto de prueba representa otra
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region, ortogonal, del espacio facial. Por lo tanto, esta configuracion no es
buena para el ACP. Se hace necesaria la selecciéon de otra configuracion

distinta para el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba.

Cada imagen facial es de 64 por 64 pixeles y cada pixel esta codificado en 8

bits (256 niveles de grises).

4.3 Eigenfaces

Antes de considerar los resultados de los experimentos, primero se debe de
entender el proceso por los cuales han sido obtenidos. Con esta finalidad, las
siguientes secciones cubriran los aspectos mas practicos de la forma en que se

usa el ACP.

4.3.1 Introduccioén

Como se ha mencionado, el ACP calcula las bases de un espacio el cual esta
representado por sus vectores de entrenamiento. Los vectores basicos
calculados por el ACP se encuentran en la direccion de la mayor varianza de
los vectores de entrenamiento. Estos vectores basicos estan calculados
mediante la solucion de un problema eigen, y por consiguiente los vectores
basicos son eigenvectors. Estos eigenvectors estan definidos en el espacio de
imagenes. Pueden ser vistos como imagenes y ciertamente son rostros y por lo

tanto son usualmente referidos como eigenfaces.
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Fig. 4.3: eigenfaces iniciales

El primer eigenfuce es el llamado rostro promedio, mientras que el resto de los

eigenfuce representan variaciones a partir de este rostro promedio.

El primer eigenface €s un buen filtro: cada rostro existente en el espacio facial
multiplicado pixel por pixel (producto interno) con el rostro promedio produce
un numero cercano a uno — con imagenes diferentes a rostros el producto
interno es mucho menor que uno. La siguiente direccion de la mayor variacion
(partiendo del promedio) de los vectores de entrenamiento esta descrita por el
segundo ecigenfuce. La direccion de la siguiente mayor variacion (partiendo del
promedio) de los vectores de entrenamiento esta descrita por el tercer cigenfuce,

y asi sucesivamente.

Cada eigenface puede ser visto como una caracteristica. Cuando un rostro en
particular es proyectado dentro del espacio facial, su vector, compensado por
sus pesos con respecto a cada eigenfuce, en el espacio facial, muestran la
importancia de cada una de aquellas caracteristicas en el rostro. La figura 4.4

describe este proceso graficamente.

@ ¥ =09571" 01945+ ‘ ' +00461 7
) ’ 8

Fig. 4.4: Un rostro desarrollado en el espacio facial
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En este ejemplo, vemos el desarrollo de un rostro dentro del espacio facial. El

rostro esta descrito en el espacio facial mediante sus coeficientes (o pesos) de

sus eigenface . Como la imagen desarrollada en el espacio facial es un rostro, el

peso del primer ecigenfuce €s muy alto, casi igual a la unidad. (Esta propiedad

puede ser usada para identificar rapidamente una imagen como un rostro). El

valor de los pesos decrece al crecer el nUmero de eigenfaces,

por la definicion

de cigenface. En efecto, el ACP, encuentra las direcciones de las variaciones

mayores. El primer cigenfuce explica la mayor variacion, el segundo explica la

segunda mayor variacion, etc.

4.3.2 Proceso de Generacion

La figura 4.5 muestra esquematicamente el proceso del ACP. Toma los rostros

de entrenamiento como datos de entrada y produce l0s eigenfuces en la salida.

Luego de esto se pueden ejecutar los procesos de

categorizacion.
Rostros en el

Conjunto de
Entrenamiento ( 300)

(W=l

4096
elementos

sER:
JH o

it

i

Eigenfaces
seleccionadas (30)

?

B
[E5

Fig. 4.5: Proceso de generacion de cigenfaces
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4.4 Reconstruccion

Una vez que los cigenfaces han sido calculados, cada rostro en el espacio de
imagenes puede ser visto en el espacio facial. La transformacién desde el

espacio de imagenes hacia el espacio facial es bastante simple.

Definamos:

e Sea E la matriz de los primeros ecigenfaces, donde la primera columna es el
primer eigenface y asi sucesivamente,

e Seaf; unrostro en el espacio de imagenes, y

e Seaf: el mismo rostro en el espacio facial.

f[::f|*ET (41)

Esta es una transformacion de muchos a uno, desde que la dimensionalidad
del espacio de imagenes es de lejos mucho mayor que la dimensionalidad del
espacio facial. De esta manera, la transformacion introduce un error el cual se
puede ver observando el rostro reconstruido. La reconstruccion se realiza

tomando la transformada inversa de 4.1:

e B (4.2)

Como un ejemplo, la figura 4.6 muestra la reconstruccion de un rostro.
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9.93E-001

Fig. 4.6: Rostro original junto con su reconstruccion, el error de reconstruccion

se muestra debajo del rostro reconstruido.

Notese lo borroso de la imagen reconstruida. Esto puede ser explicado de una
manera simple. EI ACP coloca cada rostro del conjunto de prueba sobre otro, y
observa las variaciones. Si el rostro no esta centrado o no se encuentra en la
misma escala, la representacion de los rostros sera borrosa. En la base de
datos facial, usada para estos experimentos, los rostros no estan centrados o

no estan en la misma escala.

Ademas la mitad de la imagen pertenece al fondo, y para el ACP, un pixel que
pertenece al fondo tiene la misma importancia que un pixel que pertenece a la

parte util de la imagen, o sea el rostro.

La magnitud de la diferencia entre el rostro original y su reconstruccion,
llamado error de reconstruccion, se calcula facilmente. Sea ', el rostro

reconstruido del rostro original f; , y ¢ el error de reconstruccion:
fF=E*E*fiy c=|fi-f| (4.3)
Como los vectores estan normalizados, podemos usar la distancia del coseno

en vez de la distancia Euclidiana:
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e=1-cos(f,, )

e=1-f,*f, porque 7, y '} estdn normalizados

4.5 Conjunto de Entrenamiento / Prueba

La base de datos facial usada no es la mas apropiada para ser usada con el

ACP debido a dos factores principales:

e Primero como se considero en este capitulo, ninguno de los rostros
estan centrados y no se encuentran en la misma escala dentro del
conjunto de prueba, causando un efecto de desenfoque.

e Segundo, el conjunto de entrenamiento no representa el espacio facial
completo; representa solo a los rostros que estan normalizados — como

ya se ha dicho en este capitulo.

Parece no haber una solucion consistente para el primer problema. Un
programa podria traducir los rostros (con la ayuda del usuario) de tal manera
que la nariz quede en el centro de la imagen. Sin embargo el problema de la

escala permaneceria sin solucion.

Podria ser necesaria la reconversion de la imagen antes de ejecutar el ACP. Se
debe de colocar cada rostro sobre el limite de una superficie eliptica. Los
resultados obtenidos por medio de este metodo son muy buenos y el efecto de

desenfoque es mas o menos evitado. Poggio® usa un algoritmo de flujo Optico

Dr. Tomaso Poggio, profesor de Ciencias de la Vision y Biofisica en el Departamento de Ciencia Cognoscitivas
y de la Mente en el MIT desde 1993, http://www ai.mit.edu./people/poggio
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para igualar los rostros gradualmente. Sin embargo este algoritmo requiere las

vistas frontal y de lado de un rostro en particular.

Sin embargo, como se podra ver en los resultados finales mostrados mas
tarde, el efecto de este problema en la base de datos facial, aunque

perceptible, no es lo suficientemente serio para invalidar el ejercicio completo.

El segundo problema podria ser manejado con la ayuda de la técnica Jack-
knife”. En la configuracion experimental se obtuvo que el 90% de las imagenes
deben de conformar el conjunto de entrenamiento y el 10% restante el conjunto
de prueba. Las imagenes del conjunto de prueba deben de ser seleccionadas
aleatoriamente. El experimento se repitid varias veces, con la finalidad de

verificar que el método sea consistente.

Anexo 10
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CAPITULO V

TOMA DE DECISION

5.1 Identificacion

5.1.1 Proceso de Identificacion

Una vez que los eigenfuces han sido calculados, el espacio facial debe ser
poblado con rostros conocidos. Estos rostros se toman del conjunto de
entrenamiento. Cada rostro conocido es transformado dentro del espacio facial

y sus componentes son almacenados.

Luego podemos iniciar el proceso de identificacion. Un rostro desconocido es
presentado al sistema. El sistema lo proyecta dentro del espacio facial y calcula
su distancia a partir de todos los rostros almacenados. El rostro se identifica
como si fuera el individuo con el rostro que tenga la menor distancia a él (el
mas cercano) en el espacio facial. Existen muchos métodos para calcular la
distancia entre vectores multidimensionales. Aqui se usa una forma de la

distancia Euclidiana: el coseno del angulo entre los dos rostros que son
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calculados. Como los rostros estan normalizados (magnitud del vector igual a

1), las distancias coseno y euclidiana son idénticas. La ventaja de las

distancias del coseno es que pueden ser calculadas facilmente.

El proceso de identificacion se resume en la figura 5.1.

Rostros de '—Elgenlaces Cada
Entrenamiento:Cada | columna tiene 40906
columna es un veclor de componentes
4096 componentes representando un
representando un rostro eigenface.
"
> ACP '—b—
U Componentes
[ almacenados de los
{ rostros de entrenamiento
L en el espacio facial (30
== = components por rostro)
v Transformada nnnn
' |
Y | |
- [
’ & = -
{
|
|
L= ]
‘ lr PN
-
7 s
| _~~ Cualrostro ™~
————@—>»—— —+—< almacenado es el >——+——[Resutiado
. -~
~.mas cercano? -
P
A
\\\.//
Rostro de Componentes del
Prueba(4096 Rostro de Prueba en el
!L pixeles) espacio facial (30
componentes)

Fig. 5.1: Proceso de Identificacion

El algoritmo descrito aqui no es genérico para realizar la identificacion facial,

porque omite lo siguiente:

1. ¢ Qué sucede si la imagen presentada al sistema no es un rostro?. Como

la proyeccion sobre el espacio facial es de varias imagenes sobre una,
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puede ocurrir que muchas imagenes que no son rostros se proyecten

sobre un vector facial almacenado.

2. ¢ Qué sucede si el rostro presentado al sistema aun no ha sido

memorizado (esto es no ha sido almacenada como un rostro conocido)?.

El primer defecto puede ser faciimente evitado. Ya se ha determinado que el
primer cigenfuce €s un buen filtro facial. Cada imagen que esta altamente
correlacionada con ella puede ser definida como un rostro mientras que las

imagenes con una bajo factor de correlacion pueden ser rechazadas.

El segundo defecto puede ser manejado mediante la adicién del algoritmo

desarrollado por Turk y Pentland en 1991.

5.1.2 Algoritmo de Reconocimiento Facial de Turk y Pentland

Como se representa un rostro mejor en el espacio facial (por lo explicado
anteriormente), la reconstruccion de este deberia ser muy similar al original, y
el error de reconstruccion deberia de ser muy pequeno. Por otro lado,
imagenes distintas a rostros deberian de tener un error de reconstruccion
grande. Esto implica que el error de reconstruccion de rostros deberia estar

dentro un cierto umbral, 6.
Cuando un rostro es proyectado sobre el espacio facial, puede encontrarse en
cuatro diferentes regiones:

1. Cerca del espacio facial y cerca de un rostro memorizado.
2. Cerca del espacio facial y lejos de un rostro memorizado.

3. Lejos del espacio facial y cerca de un rostro memorizado.
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4, Lejos del espacio facial y lejos de un rostro memorizado.

Estas posibilidades estan representados en la figura 5.2 y en la tabla 5.1

Esbacio

L

}
R T
o

- 1

Fig. 5.2: Version simplificada del espacio facial ilustrando los cuatro resultados
de la proyeccion de una imagen sobre el espacio facial. En este caso hay dos

eigenfaces, Ul y u2.

Sobre el Rostro Memorizados Resultado
Espacio Facial
1 [Cerca Cerca Reconocido como Q;
2 |Cerca Lejos Rostro desconocido
3 |Lejos Cerca No es un rostro
4 |Lejos Lejos No es un rostro

Tabla 5.1: llustra los cuatro resultados de la proyeccion de una imagen sobre el

espacio facial
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5.2 Clasificacion de Sexo

5.2.1 Introduccion

Los sicologos piensan que el espacio facial esta ordenado. La clasificacion del
género es un buen ejemplo de un problema cuya solucion incide sobre los

sorteos del orden en que deberian de aparecer en el espacio facial.

Efectivamente, la clasificacion del sexo es uno de los procesos biologicos mas
importantes y probablemente el mas facil y el mas rapido de realizar por los
humanos. Bruce (1993) escribio que los observadores humanos tienen la
habilidad de clasificar fotografias de rostros no familiares con su respectivo
sexo con un 96% de precision. Sin embargo, este problema esta muy lejos de
ser resuelto por programas de computador, puesto que aun no es entendida
que informacion visual usan los humanos para decidir si un rostro es masculino

o femenino.

Existen dos categorias de representacion de la informacion visual:

e Basada en la medida

e Basada en la codificacion de los pixeles de los rostros.
Los experimentos presentados aqui pertenecen a la segunda categoria.
El proceso de clasificacion puede ser subdividido en dos partes:

1. Primero, los pixeles son transformados hacia un espacio facial.

2. Segundo, se aplica un algoritmo de clasificacion.

Para el experimento de clasificacion de sexo, estos dos procesos seran

ejecutados. El objetivo es probar el ACP, y la pregunta que intentaremos
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responder es la siguiente: ¢ Es el espacio facial una buena representacion para
los rostros?. Por lo tanto, si fuera asi, s6lo la primera parte del proceso de
clasificacion (la representacion de la informacion visual) deberia ser probada,

ya que la segunda seria una consecuencia.

Con el fin de entender mejor la primera parte (la representacion de la
informacion visual), se realizaran dos conjuntos de experimentos que difieren
en sus procesos de clasificacion. El primer conjunto de experimentos usara el

algoritmo LVQ™, y el segundo usara el Error de Reconstruccion.

Los mismos conjuntos de entrenamiento / prueba usados en los experimentos
de identificacion seran usados aqui para el proceso de clasificacion de sexo.
Sin embargo, estos conjuntos contienen imagenes de 7 mujeres y 23 hombres.
Con el objetivo de obtener una probabilidad igual de hombres y mujeres, 16
hombres han sido eliminados de los conjuntos. Esto sigm_‘ﬁca37 que el conjunto
de entrenamiento contiene (7+7)*10*2 = 280*0.9 = 252 rostros, y el conjunto de

prueba contiene (7+7)*10*2 = 280*0.1 = 28 rostros

5.2.2 Primer Experimento, usando LVQ

5.2.2.1 Método

El algoritmo de Cuantificacion del Vector Lineal (LVQ por sus siglas en inglés),
el cual se deriva del Mapa Auto Organizado de Kohonen, ha sido usado

extensivamente en los procesos de clasificacion de sexo de los individuos.

Anexo 3
7m + 7h = 14 sujetos * 10 imagenes / cada uno = 140 rostros para el conjunto de entrenamiento y lo mismo para el
conjunto de prueba, es decir 140 rostros mas; hacen un total de 280 rostros; por lo definido después de aplicar la

técnica J(l(‘/(—k}lifé se tiene una relacion de 90% para el conjunto de entrenamiento y el 10% para el conjunto de
prueba
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El Mapa Auto Organizado de Kohonen esta compuesto de celdas neuronales
dispuestas en un plano 2D. Estas celdas, llamadas vectores de codigos, estan
especificamente reajustadas para varias clases de patrones ha través de un
proceso de aprendizaje supervisado. Las ubicaciones de las respuestas
intentan ser ordenadas como si se hubiera creado sobre la red un sistema

coordenado para diferentes caracteristicas de entrada.

El proceso basico de aprendizaje es bastante simple, en cada iteracion, un
vector de cddigos, m¢, se actualiza. Este vector de codigos es el vecror de cédigos

mas coincidente con el vector de input x:

[X - mc| = min (|x - mi) (5.1)

donde m; son los vectores de codigos.

La actualizacion de m es conseguida mediante la aplicacion de una regla delta™
usando tiempos discretos (t=0,1,2,...); los valores optimos son alcanzados de
manera asintotica:

me(t+1) = me(t) + a(t)(x(t) - mc(t)) Y,

mi(t+1) = my(t) paral#cC
siendo a(t) congruente, decreciente para incrementos del coeficiente escalar, 0

< aft) < 1. Cerca del valor inicial de «a(t), se encuentran algunos de los

parametros LVQ. Pueden ser decrementos directos o inversos en el tiempo.

Anexo 9
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Sin embargo, con el objetivo de obtener un mapa ordenado que tenga la misma
estructura de los patrones de entrada, un vecindario, N, alrededor de la mejor
coincidencia del vector de codigos, mg, tiene que ser actualizado en cada

iteracion.

El tipo de este vecindario es otro parametro del algoritmo. Puede tener forma

de burbuja o gausiana.

El enfoque de este método es descubrir cual combinacion de parametros
producen el mejor resultado. Este ajuste solo puede hacerse mediante la

experimentacion. Los parametros se listan aqui en orden de importancia:

1. Numero de vectores de codigo usados,

2. Tipo de decremento de la funcion alfa.

3. Tipo de vecindario.

4. Tipo de topologia, estructura de los patrones de entrada.

5. Numero de vecinos mas cercanos usados en el proceso de clasificacion.

Con el conjunto de estos parametros se tiene que encontrar el mejor proceso
de aprendizaje. Aqui también, existen diversas opciones para la inicializacion y

para el aprendizaje de los vectores de codigos:

1. Inicializacion: Los vectores de codigo pueden inicializarse uniformemente
(igual numero de vectores de codigo por clase) o proporcionalmente a la
densidad de la probabilidad de los vectores de aprendizaje (el numero de
vectores de codigo asociados a una clase en particular depende del numero

de vectores que pertenecen a esa clase).
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2. Aprendizaje: El aprendizaje puede ser llevado a cabo con el algoritmo

hql1*, con el algoritmo optimizado hq! (olvgl)™, con el algoritmo /vg2?’, o con

el algoritmo hy3*.

Rostros de
Entrenanuento. Cada
columna es un veclor de
4096 componentes
representando un rostro

Eigenfaces ' Cada
columna tiene 4096
componentes
representando un
eigenface

Componentes
almacenados de los
| rostros de entrenamiento
en el espacio facial (30
componentes por rostro)

Prueba (4096

Rostro de Componentes del
Rostro de Prueba en el
pixeies) espacio facial (30
componentes)

Vectores de
codigos

*

Cual es la clase a la que
pertenecen los vectores de
cddigos mas cercanos?

|

[Resuitado

* Anexo 3
‘0 Anexo 3
“' Anexo 3
“? Anexo 3

Fig. 5.3: Clasificacion con LVQ
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52272 Resultados

La combinacion de los parametros que producen los mejores resultados son los

siguientes:

o Numero de vectores de codigo usados 50

o Tipo de la funcion decremento alfa Lineal

o Tipo de vecindario gausiano
o Tipo de topologia Hexagonal

o Vecinos mas cercanos usados en el proceso de clasificacion 5

La inicializacion de los vectores de codigo se ha hecho uniformemente, y el

proceso de aprendizaje se realizo asi:

1. olvg1 con 20,000 iteraciones.
2. Ilvq3 durante 150,000 iteraciones con una longitud de ventana de 0.1 y un

epsilon de 0.3

Esto produce un promedio (para los 10 experimentos) de 81.4% (extremos de
88% y 71%) de clasificacion masculina correcta y un promedio de 80.6% de

clasificacion femenina correcta (extremos de 87% y 69%).

Esto es paraddjico, ya que la exactitud de la clasificacion es menor que la

exactitud de identificacion. Esta paradoja se discutira en la conclusiones.

Un mapeo no lineal, conocido como el Mapeo Sammon, se€ uso para ver si la clase
masculina y femenina forman dos grupos linealmente separables. Este mapeo
transforma vectores N dimensiénales en superficies 2D con el fin de ver la

estructura de la data. Este mapeo no lineal (NLM) se aplico a los vectores de
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codigo. Intenta minimizar el error de mapeo, el cual es igual a la diferencia de la
distancia entre los vectores del plano 2D y la distancia entre los vectores en el

espacio facial N dimensional. El error de mapeo esta dado por:

(cfr: =i ’

] L

<y

donde,

o dj* es la distancia entre los vectores i y j en el espacio facial N dimensional,
o dj es la distancia entre los vectores nuevos sobre el plano 2D, y
o L es el numero de vectores que deben ser mapeados.

El mapa obtenido de vectores de codigo se muestra en la figura 5.4.

Fig. 5.4: Vector de Codigo en el plano 2-D, el error de mapeo es de 0.14

Sobre la primera consideracion de esta figura, se podria asumir que la clase
femenina esta dividida en dos partes la cual esta separada por la clase
masculina (o viceversa). Los vectores de codigo masculino y femenino
efectivamente forman dos clases. Esté grafico es también evidencia que la

clasificacion de sexos no puede ser realizada con precision con la regla simple
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de la “distancia minima desde el vector promedio”, porque el vector de codigo
promedio masculino es casi idéntico que el vector de cdédigo promedio

femenino.

5.2.3 Segundo Experimento, usando el Error de Reconstrucciéon

5231 Meétodo

Este es un buen método de ingenieria pero no psicologico. No existen
evidencias reales de que el cerebro humano trabaje de esta manera. En lugar
de usar un solo espacio facial, este método usa un espacio por clase: esto es

un espacio facial distinto masculino y femenino.

La generacion de los eigenfuces masculino y femenino es el mismo empleado en
la generacion de los eigenfaces. Obviamente, la unica diferencia es que para
construir el espacio facial masculino, se usaron solamente rostros masculinos
para el conjunto de entrenamiento, y para el espacio facial femenino, soélo

rostros femeninos fueron usados para el conjunto de entrenamiento.

El proceso de reconstruccion ya fue descrito con anterioridad en este
documento. La presuncion es que el error de reconstruccion, para un rostro
masculino en particular reconstruido a partir del espacio facial masculino, sera
menor que el error de reconstruccion de este rostro masculino reconstruido a

partir del espacio facial femenino.

La regla de clasificacion se hace simple. Un rostro pertenece a la clase que
tiene el error minimo de reconstruccion. Este método se resume en la figura

5.5.
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5232 Resultados

Los resultados de este método son muy buenos. Se obtiene un porcentaje del
98% de clasificacion correcta (con extremos del 100% al 96%). Es interesante
notar, como se muestra en la figura 5.6, que los rostros masculinos
reconstruidos a partir de un espacio facial femenino se parecen a rostros

femeninos y viceversa.

F ~ 951E.001

Fig. 5.6: En la parte superior, un rostro masculino con su reconstruccion a partir
del espacio facial masculino y, en la parte inferior, un rostro femenino con su

reconstruccion a partir del espacio facial masculino

Los resultados satisfactorios de este método anticipan buenos resultados en
las pruebas con nuevos individuos. Los resultados anteriores fueron logrados

usando imagenes de individuos que pertenecen al conjunto de entrenamiento.

Un nuevo experimento fue ejecutado usando el método Jack-knife”. El espacio
facial femenino fue construido usando 20 imagenes de 6 mujeres e igualmente
el espacio facial masculino se construyd usando 20 imagenes de 6 hombres. El

séptimo hombre y la septima mujer (random) fueron los nuevos sujetos para la

Anexo 10
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clasificacion. El experimento se repitio siete veces. El resultado promedio de
este proceso fue del 79%, a pesar de que uno de los experimentos produjo
53%. Sin considerar este experimento el promedio de clasificacion correcta fue
del 88%. El detalle de lo observado en la data es la imagen de un hombre
quien casi siempre fue clasificado como una mujer. Este hombre es calvo, y por
consiguiente su imagen no es del todo femenina. La razon de este
comportamiento posiblemente proviene del fondo de la imagen. En la base de
datos facial la mitad de los pixeles forman el fondo. Se presume que la persona
quien fue erréneamente clasificada por sexo, intervino el fondo en su proceso

de clasificacion.

5.2.4 Conclusion

Existe una paradoja en el primer método de clasificacion, en que los resultados
producidos son inferiores al proceso de identificacion. El proceso de
clasificacion deberia proporcionar mejores resultados que el de identificacion.
Esto es verdad para el segundo método, el cual solo usa la informacion
contenida en el espacio facial que representa a los rostros. El primer método
usa un algoritmo complejo para intentar diferenciar las imagenes de los

hombres y las mujeres con un numero pequeno de vectores de codigo.
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5.3 Comentarios de resultados obtenidos usando

imagenes estaticas

Se analizo en este capitulo el comportamiento del ACP cuando es enfrentado a
los dos mayores problemas del reconocimiento facial — identificacion y
clasificacion. La técnica Jack-Knife se uso para construir los conjuntos de
entrenamiento y prueba, dado que los conjuntos originales de entrenamiento y

prueba de la base de datos facial no son apropiados para el ACP.

La prueba de identificacion usa la regla de la distancia minima simple desde un

vector almacenado, y los resultados observados son buenos (91%).

La clasificacion se probo usando dos algoritmos. El método LVQ produce
resultados pobres (81%), mientras que el método basado en el error de
reconstruccion produce resultados muy buenos (98%) la cual tambien se
generaliza para individuos desconocidos (88%) a pesar de que la base de

datos facial no es una buena base de datos para el ACP.

5.4 Comentarios de resultados obtenidos usando

imagenes dinamicas

Una vez analizado y demostrado la ventaja del ACP para el reconocimiento
facial sobre imagenes estaticas, se realizo un nuevo experimento usando
imagenes de rostros obtenidos en forma dinamica (en vivo). Los resultados
generales son aceptables obteniendo porcentajes de certeza superiores al

93.11%. Como el ACP es un proceso 2D, el cual toma las caracteristicas
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faciales como un todo, se puede decir que el porcentaje mayor de identificacion
se obtiene cuando se presenta al proceso de identificacion un individuo bajo las
mismas condiciones de luminosidad y de fondo con las que fue entrenado el
sistema. Por lo tanto, si bien las conclusiones estadisticas son concluyentes, se
puede decir que dependen grandemente de los algoritmos de ingreso de
imagenes faciales hacia el sistema. Como se dijo se hace evidente una cierta
normalizacién de las imagenes faciales con ayuda de un operador. El limite
establecido de 93.11% de exactitud al identificar individuos se establecio en
forma experimental ya que si bien limites inferiores presumen una identificacion
correcta, fueron observados errores en el método con seguridad motivados por
el fondo o condiciones de luminosidad distintas a las imagenes faciales usadas

para el entrenamiento.
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CAPITULO VI

IMPLEMENTACION

6.1 Introduccion

La primera version de este programa fue desarrollado por el equipo de
investigacion del Dr. Sami Romdhani, en 1996, quien es actual profesor en el
Instituto de Informatica de la Universidad de Freiburg en Alemania. El
desarrollo se baso en la identificacion de individuos partiendo de imagenes
planas hasta cierto punto ideales. Esta primera version se hizo con la finalidad
de demostrar la eficacia de los algoritmos descritos en estas paginas. Los
algoritmos LVQ usados en el presente proyecto fueron desarrollados en 1995
por el Equipo de Programacion LVQ del Laboratorio de Computacién y
Ciencias de la Informacion de la Universidad de Tecnologia de Helsinki —
Finlandia. La version presentada aqui tiene la caracteristica que permite
identificar individuos en tiempo real y fue desarrollada durante el 2002 por los

autores del presente documento .
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Esta version esta subdividida en tres partes. El archivo ejecutable (PCA.EXE),

y dos DLLs (PCADLL.DLL y LVQ.DLL). Se uso MS Visual C++ 6.0.

6.2 PCADLL.DLL

Como se ha dicho en la discusion teorica sostenida anteriormente, el ACP hace
uso extensivo de las matrices. Un rostro puede ser visto como una imagen o un
vector columna, y un conjunto de rostros por consiguiente se consideran un
conjunto de imagenes o una matriz. Por lo tanto PCADLL.DLL esta subdividida
en una seccion que maneja vectores y matrices y otra que maneja imagenes.

Existe ademas un puente de clases y funciones que conectan ambas partes.

6.3 PCA.EXE

La funcionalidad principal de esta aplicacion esta contenida en la clase C44M
(por Class Auto Associative Memory). La implementacion de esta clase se encuentra

en los archivos CAAM.CPPy LOAD.CPP.

EL unico proposito del archivo LOAD.CPP es cargar el archivo de comandos del
proyecto, interpretar su cédigo y pasar los comandos interpretados a
CAAM.CPP. La definicion del archivo de comandos del proyecto se encuentra en
el Manual del Usuario”. Este archivo proyecto es escrito automaticamente por la

aplicacion. El motor de este programa esta contenido en el archivo CAAM.CPP.

Anexo 1
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6.4 LVQ.DLL

El codigo de LVQD.DLL fue escrito por el equipo de programacion LVQ de la
Helsinki University of Technology. Este cddigo puede ser bajado del servidor ftp
cochlea.hut.fi (130.233.168.48) del directorio /pub/lvg_pak/. Ha sido modificado con la

finalidad de ser ensamblado con el resto del sistema ACP:

6.5 Usando Imagenes Faciales Dinamicas

En este punto detallaremos a aplicacion propuesta de uso del ACP para el
reconocimiento facial usando imagenes faciales dinamicas (captadas en vivo).
Como se explico lineas arriba, los algoritmos originales desarrollados por el
Instituto de Informatica de la Universidad de Freiburg en Alemania en 1996 y
por el Equipo de Programacion LVQ del Laboratorio de Computacion vy
Ciencias de la Informacion de la Universidad de Tecnologia de Helsinki —
Finlandia en 1995; fueron modificados e integrados de tal manera que

conformen un solo sistema grafico y amigable.

6.5.1 Hardware y Software Usado

Hardware:

¢ Una computadora portatil, marca IBM modelo 600X, con 64 Mb de RAM
y 600hrz de velocidad de procesamiento.

e Una web cam de Creative Labs modelo CT6840 con entrada USB.

Software:

e Sistema Operativo Windows 2000
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e Paquete de Desarrollo MS Vision, conjunto de DLLs para realizar tareas

visuales usando camaras.

e MS Visual C++ 6.0, para el desarrollo del sistema.

6.5.2 Diagrama de Contexto

. W
_.r' \ B
- [ sistemade | r —
Imagenesfacna!es | Reconocimiento | Eigen fases
pertenecientes al \ " Facial ACP | pertenecientes al
espacio de imagenes A . p / espacio facial
= N o -
: P
P -
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6.5.3 Diagrama de Modulos del Sistema

| Entrenamiento |

| Identificacion

Enrrol N\

./ \\

) ) . \
| Visualizacion de |

Eigenfaces |

/

6.5.4 Diagrama Grafico del Sistema

Aqui se muestran los componentes necesarios para hacer funcionar el sistema
ACP. Como se menciono solo es necesario definir las variables que intervienen
en la generacion de la imagen facial como son: luminosidad, fondo y distancia.
Es necesario mencionar que la luminosidad puede ser afectada por el entorno
el cual debe ser controlado. Para el funcionamiento del sistema es necesario la
presencia desde el inicio de la camara de video ya que de lo contrario la

aplicacion producira un error. La imagenes faciales deben de estar
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normalizadas, es decir ubicarse dentro de una posicion de espacio previamente

limitado, lo cual se muestra graficamente en la figura 6.1.

Laptop

Web Cam

Fig. 6.1: En la parte superior, un rostro masculino ubicado dentro de la posicion
espacial delimitada por |a elipse y en la parte inferior, una cdmara de video

conectada a un computador portatil

6.5.5 Diagrama en Bloques del Proceso de Enrrol

El proceso de enrrol consiste en la toma de tres imagenes dinamicas del
individuo, luego son almacenadas en formato PPM en la Base de Datos de

Imagenes tal como muestra la figura 6.2.
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[o]:]
Imégenes

Las imagenes son
transformadas al
formato PPM

Fig. 6.2: Se toman tres imagenes normalizadas del individuo guardandose

estas en formato PPM en |la Base de Datos de Imagenes
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Inicio )

v

Toma de tres imagenes
faciales de cada
individuo

Estas imagenes son

\

guardadas en formato : = DB
GEM Imagenes :
Fin

Fig. 6.3: Diagrama en Bloque del Proceso de Enrrol

6.5.6 Diagrama en Bloques del Proceso de Entrenamiento

El proceso de entrenamiento consiste en la aplicacion de la Transformada de
Karhunen-Loéve al universo contenido en el Espacio de Imagenes obteniéndose
el Espacio Facial compuesta por los eigenfuces , almacenandose solo los

componentes relevantes como muestra la figura 6.3.
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Inicio

l

DB Las imagenes son
transformadas al ——
Espacio Facial

DB
Espacio
Facial

Espacio
Imagenes

o LR

Fin

Fig. 6.4: Las imagenes del Espacio de Imagenes son transformadas al Espacio

Facial mediante |la Transformada de Karhunen-Loéve

6.5.7 Diagrama en Bloques del Proceso de Identificacion

En el proceso de identificacion se presenta la imagen facial de un individuo al
sistema, este lo transforma al Espacio Facial, luego calcula el eigenface mas
coincidente, si la precision de coincidencia es mayor a 0.9311 el sistema ACP
lo tomas como una identificacion correcta, de lo contrario produce un error de

identificacion como se muestra en la figura 6.4.
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La imagen recibida so
Transforma el Espacio
Facial

L

Se ubica el eigenface

existente mas o]
coincidente dentro del Espaco
Espacio Facial Facial

Identificacién
Incotrecta

Se transforma el
eigenface hacia el
Espacio de Imagenes

|

Identificacion
Correcta

1_

Fin

Fig. 6.5: Una imagen facial es presentada al sistema la cual es transformada al

Espacio Facial
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6.5.8 Pantallas del sistema “ACP para Reconocimiento Facial

2.0”

6.5.8.1 Presentacion:

ACP para Reconocimiento Facial

Fig. 6.6: Pantalla inicial de presentacion durante la instalacion del sistema ACP

6.5.8.2 Pantalla Inicial:

Menu de Opciones

Barra de Herramientas

14 | Ll
Preparado =

Fig. 6.7: Barras del menu de opciones y de herramientas del sistema ACP
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6.5.8.3 MenU Biometria:

Permite acceder a las distintas opciones necesarias para realizar la tarea de

identificar a un individuo ha través de su imagen facial, sus opciones son:

Enrrol: Adquiere imagenes faciales por primera vez O actualiza imagenes
existentes. Permite actualizar datos alfanuméricos para lo cual es necesario

actualizar con nuevas imagenes faciales también.

Enenar:  Crea los eigenvectores y los eigenvalues para el proceso de

identificacion.

Identificacion; AdqQuiere una imagen facial en vivo y la compara con las existentes

en el Espacio Facial.

Mantenimiento: Permite el mantenimiento de datos alfanuméricos asi como la

eliminacion de registros existentes. El orden actual es el fisico.

& - ALP para Reconacimiento F acial

Fig. 6.8: Opciones biométricas del sistema ACP
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6.5.8.4 Menu Ver:

Permite acceder a los resultados del proceso de identificacion por medio de

imagenes faciales, sus opciones son:

Rostros de Entrenumiento. Permite la visualizacion de la base de datos usada para

entrenar el sistema.

Eigen Faces: Permite la visualizacion de los eigenfaces calculados.

Rostros Reconstruidos: Permite |a visualizacion de la asociacion mas cercana obtenida
por el sistema de un rostro existente en la base de datos facial de la imagen

presentada de un rostro parcialmente eliminado.

Rostros Reconocidos: Permite la visualizacion del proceso de identificacion.

Proyeccion Summon: Permite la visualizacion del proceso de clasificacion de sexo.

i
Sstea  Bometria | ver  Ayuda
=L F §
w Barra de herr smentas
+ Barra de estado
Lel N

Fig. 6.9: Opciones para visualizar resultados obtenidos mediante el ACP
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6.5.8.5 Pantalla Enrrol:

En la parte superior izquierda se displaya una ventana permanente de toma en
vivo, se trata de tomar las mejores imagenes faciales del individuo tratando de
que estén lo mas normalizadas posibles, las tres imagenes del individuo se

usaran para entrenar al sistema.

PracFacial.PLA - ACP para Reconocimiento faciol =101 x|
ez |
Vided en Viva
— -...r"
DN 03156143 I
Apelido Pateno F .- .‘:;el Tu'""
| S s -
Apelido Materno | Adames | Gusds
Hormtres [Mpumi fingel | .:'_'i
Imbger 1 Imbgen 2 - |muul;|:l
Q ) Q
inkomn 1 _inigen2
Ll J ]
Prepr ado

Fig. 6.10: Pantalla de enrrol con ventanas para captura de tres imagenes

faciales del individuo

6.5.8.6 Pantalla Entrenamiento:

Permite el calculo de Espacio Facial que mejor representan a las imagenes del

Espacio de Imagenes. Se ha definido como default el calculo de 6 eigenfaces.
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=101 %]

[, Entrenamie X|
if Cancel
| ,—— _]
Progeso de Entenamento
T e
onocmiento Facl £
!! Entrenamiento Fralizado

Aceptar

L1 2

Prepar ado

Fig. 6.11: Pantalla del proceso de entrenamiento

6.5.8.7 Pantalla Identificacion:

Permite identificar la imagen facial de un individuo mediante la busqueda en el
Espacio Facial. Se debe tomar esta imagen facial tratando de que las
condiciones de Enrrol se repitan lo mas cercanamente posible. Si el porcentaje
de exactitud supera el 93.11%, muestra los datos alfanuméricos del individuo

ubicado, de lo contrario produce un error de identificacion.
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=10] %

DNi 08147733
Apeldo Polema [Pz
Apolido Matemo [Delgado
Nombres W
[l i

Fig. 6.12: Pantalla para identificacion ha través de una imagen facial

presentada

6.5.8.8 Pantalla Mantenimiento:

Permite ubicar un registro ha través de su numero de su DNI. En esta version
no existe busqueda por otros datos y el orden mostrado es el fisico; pero
estimo que no son necesarias estas opciones para la finalidad de demostrar el
ACP. Estas opciones pueden ser facilmente implementadas en una version

posterior. En esta pantalla también es posible eliminar un registro existente.
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b0 £ 5 Maotcnimicnto de Base de Dotos Faciol o -
Entado [ S — e _ Corcal |
[iptopyiiiog I )
o= T = }%’ ==
Apeido Patemo [Auz i Jl Guardy
Apelido Matemo [Adsmes . i E:}?‘;j L*E;';J
Moembees [Miguel Anget i @
Imbgen 1 Imgen 2

|

Prepar ado

Fig. 6.13: Pantalla para mantenimiento y navegacién sobre la base de datos

facial
6.5.8.9 Pantalla Ver Eigen Faces:

Permite ver los eigenfaces calculados. Los numeros mostrados debajo de cada
eigenface son los eigenvalues, los cuales muestran la importancia de cada uno.
Como se dijo con anterioridad en la discusion tedrica, el primer eigenface es

conocido como el rostro promedio y es el mas importante.
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Fig. 6.14: Eigenfaces obtenidos con sus pesos asociados

6.5.8.10 Pantalla Ver Rostros de Entrenamiento:

Permite visualizar el universo de rostros pertenecientes a la base de datos

facial.

Fig. 6.15: Base de datos facial para entrenamiento

-144 -



6.5.8.11 Pantalla Ver Rostros Reconocidos:

Permite visualizar el resultado del proceso de identificacion. El nUmero inferior

es la precision obtenida en la reconstruccion.

I -1o)x|

denbfcu

Fig. 6.16: Resultado del proceso de identificacion. La imagen izquierda es la

previamente enrrolada
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Aqui se describen las conclusiones finales y recomendaciones que se deden

de tener en cuenta como resultado de la investigacion realizada en el presente

documento en lo referente al Reconocimiento Facial.

CONCLUSIONES

1.

Resumen del Proceso de Reconocimiento Facial:

Los componentes principales L son los primeros eigenvectors de la matriz de

covarianzas W. Asi que el objetivo es calcular los eigenvectors de W.

W es la matriz de covarianzas de X la cual es la matriz del conjunto de
entrenamiento. El producto externo de una matriz es el producto de esta

matriz con su forma transpuesta.

La matriz del conjunto de entrenamiento es la matriz donde los vectores
entrenamiento son colocados, cada vector entrenamiento forma una

columna de X.

Se define a P como la matriz de los primeros L eigenvectors, cada eigenvector

es una columna de P. Asi que el objetivo es calcular P.

- 146 -



Para calcular W y luego P es necesario mucho tiempo de computacion.
Efectivamente, X es una matriz de N por K (donde N es el numero de
elementos (pixeles) en un vector (rostro)). Por consiguiente W es una matriz
N por N. Pero N es mucho mas grande que K. Por ejemplo, si se usara 300
rostros con cada rostro teniendo una resolucion de 64 por 64 pixeles,

entonces K = 300 y N = 64*64 = 4096.

En cambio es mucho mejor calcular V, que es el producto interno de X. El
producto interno de una matriz es el producto de la forma transpuesta de

esta matriz por ella misma. Asi V es una matriz K por K.

Se puede mostrar que P = X * Q * E donde:
e Q es la matriz de eigenvectors” de V.

e E es la matriz invertida diagonal cuadrada de los valores eigen™ de V.

La prueba detallada de este resultado es mostrado en muchos libros

especializados sobre algebra lineal.

Esta es la manera que el ACP calcula los componentes principales.

Sea F la matriz de los componentes de los rostros almacenados en la matriz
X (la iesima columna de F forma los componentes de la iesima columna de

X, el cual es un rostro). ACP calcula F como sigue:

e« F=P"*X

Anexo 12
Anexo 6
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Sea Y la matriz de reconstrucciéon de los componentes almacenados en la

matriz F. ACP calcula Y como sigue:
e Y=P*F
Note que Y=P*F=P*PT*X=W*X

EL ACP usa gran cantidad de productos de grandes matrices, lo cual
representa gran tiempo de computacion. Esto explica porque el proceso de
Reconocimiento Facial esta aun muy lejos de realizarse en tiempo real para

grandes poblaciones.

El Reconocimiento Facial puede ser aplicado con gran éxito en distintos
sistemas que requieran de su aplicacion siempre que las condicieones del

hardware y del software lo permitan.

RECOMENDACIONES

1.

Esta biométria puede ser aplicada en procesos de identificacion policiaca,

civil y sobre multitudes.

Para usar efectivamente los algoritmos descritos aqui son necesarios

computadores potentes.

Para un efectivo Reconocimiento Facial es necesario una base de datos

facial centralizada.
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