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Resumen—En el presente documento se propone una aplica-
cion, orientada a la ayuda a la discapacidad, en la que mediante
el analisis por vision artificial de los gestos faciales realizados por
el usuario, se provee una interfaz alternativa de comunicacion
entre el usuario y una maquina. Para este fin se propone el
uso de un Modelo de Apariencia Activa, al cual se le han
anadido parametros adicionales para modelar los cambios en
las condiciones de iluminacién.

I. INTRODUCCION

En la actualidad, el uso de herramientas tales como los
ordenadores, en las que son necesarios comandos complejos
para su uso y en las que se desarrollan entornos graficos cada
vez mas interactivos e intuitivos, se ha convertido en habitual
en nuestra sociedad.

Para la mayoria de las personas resulta sencillo manejar
este tipo de herramientas mediante diversos dispositivos hard-
ware estandarizados. Sin embargo, existen personas que, por
diversas razones, tienen dificultades para utilizar este tipo de
dispositivos.

Como alternativa, en el presente trabajo se propone el uso
de la vision artificial para la deteccion de determinados gestos
faciales que, mediante su posterior procesado, permitan al
usuario realizar comandos especificos a sus necesidades.

El uso de la vision artificial tiene como gran ventaja su
caricter no intrusivo, es decir, no requiere la colocacién de
dispositivos en el rostro del usuario. Ademds, el uso de
camaras se ha generalizado, pudiendo encontrar dispositivos de
bajo coste integrados en la mayoria de ordenadores portatiles.

En este trabajo se ha decidido utilizar el rostro humano dado
que presenta un amplio abanico de movimientos y posturas
posibles (lo cual puede facilitar la comunicacién entre el
humano y la mdquina). Ademds el rostro humano tiene la
virtud de conservar la movilidad en ciertas circunstancias en
las que se pierde esa capacidad en las manos, como por
ejemplo en tetraplejias o amputaciones.

La técnica en la que se basa este trabajo utiliza los deno-
minados Modelos de Apariencia Activa (Active Appearance
Models, en inglés), a partir de ahora AAM. Propuesta origi-
nalmente por [1], esta técnica ha sido objeto de diversas y
profundas revisiones en los udltimos afios; entre ellas destaca
[2].

No obstante, esta técnica, al igual que otras también basadas
en el registro de imdgenes, presentan ciertos problemas cuando

la escena en la que se encuentra el objeto al que se preten-
de ajustar el modelo, ha sido sometida a cambios notables
de iluminacion. Para solventar estos problemas, [3] propone
construir el modelo de un AAM, y realizar su ajuste en un
espacio invariante a la iluminacién basado en [4].

En este trabajo se afiadird al enfoque clasico de los AAM,
el espacio invariante sugerido por [3] ademds de pardmetros
fotométricos de ganancia y offset, propuesto por [5] para las
técnicas de registro de superficies rigidas en imédgenes.

En este articulo se demuestra la aplicabilidad real de un
sistema AAM ante cambios de iluminacién severos en la
escena y mediante el uso de cdmaras de bajo coste.

II. TRABAJO PREVIO

El contenido de esta seccidn se divide en tres partes. En
la primera, se revisardn los modelos de apariencia activa y
su aplicacion a la deteccién de caras. En la segunda parte se
describirdn los fundamentos de cémo se forma el color en una
imagen, necesarios para explicar los espacios invariantes a la
iluminacién utilizados en este trabajo, que serdn descritos en
ultimo lugar.

II-A.  Modelos de Apariencia Activa

Los Modelos de Apariencia Activa (AAM) permiten repro-
ducir de forma sintética imdgenes de superficies que incluyen
deformaciones no rigidas y cambios de apariencia. Estdn
basados en la obtencion, mediante una fase de entrenamiento,
de un modelo estadistico de la forma y la apariencia del
objeto de interés [1].

Pardmetros de Forma: En un AAM la forma es descrita
mediante un conjunto de N puntos caracteristicos, que deter-
minan una malla similar a la representada en la figura 1 y que
es expresada por el siguiente vector:

S:(U17U17U2,’U27"‘,UN,’UN) (1)

donde u;, v; son las coordenadas del vértice .

Mediante el andlisis de componentes principales (PCA)
sobre las mallas de entrenamiento se obtiene una malla media
S0 y un subespacio Bg = [s1,- - -, $,,] formado por n compo-
nentes principales, con una dimensionalidad menor que la del
conjunto de entrenamiento.

Cualquier instancia de la forma del modelo se obtiene a
partir de una combinacién lineal de los vectores de la base de
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Figura 1. Ejemplo de Malla en AAM

forma, Bg mediante la siguiente expresion:
n
s(p) = so + Zpisi (2
i=1

La inclusién de los pardmetros de forma en el modelo se
realiza mediante una transformacién afin definida a trozos
denominada funcién warp W (z;p). Esta funcién se encarga
de transformar los puntos interiores de una malla concreta
(normalmente se elige sgp), en donde se define la apariencia, a
cualquier malla s(p) generada a partir de (2). Es decir:

' =W(x;p) 3)

donde z son puntos en el interior de sp y 2’ estd definido en
el interior de s(p).

Pardmetros de Apariencia: La apariencia se describe a
partir del mapa de bits definido en el interior de los diversos
tridngulos que forman los puntos de la malla sg.

Mediante (3) se transforman las imdgenes de entrenamiento,
con el fin de normalizarlas en forma. De la misma manera que
con los parametros de forma, mediante PCA se obtienen tanto
la apariencia media Ay, como la base de un subespacio B4 =
[A1(z), Ax(z),- -+, A ()], de dimensién menor al conjunto
de entrenamiento, que estd formada por las m componentes
principales del entrenamiento.

A partir de estos elementos, se obtiene un modelo de
apariencia lineal, que es capaz de generar una instancia de
apariencia a partir de una combinacién lineal de la media y
las componentes de la base, ponderadas por un conjunto de
pardmetros A = (A1, Ao, -+, Ap):

Ax; A) = Ao(x) + Z XA (x) €]
i—1

Ajuste del modelo: El ajuste del modelo trata de, a partir
de una imagen de entrada I(%), encontrar el conjunto de
parametros p y A que minimicen el error cuadratico entre la
instancia del modelo generado a partir de esos pardmetros y
la imagen de entrada:

>

x

2

Ao(x) + ) NiAi(z) — I(W (23 p)) (5)
=1

En [2] se describen diversos métodos para minimizar (5)
entre los que destacan por su precision el algoritmo de

Lucas-Kanade, el cual , en lineas generales, es un método
de minimizacién iterativo basado en el algoritmo de Gauss-
Newton.

II-B.  Fundamentos en la Formacion del color en una Imagen

A continuaciéon se presenta el modelo fisico usado para
describir el proceso de formacién de una imagen. La teoria
del espacio invariante de iluminacién, tomada de [5] y descrita
brevemente a continuacion, estd basada sobre las siguientes
suposiciones: se considerard que todas las superficies son
lambertianas, que la iluminacién sigue el modelo de Plank, y
que el sensor de la cdmara tiene un ancho de banda estrecho.
Para obtener informacion mas detallada sobre este modelo se
recomienda la lectura de [4].

Con todo lo anterior, el color RGB obtenido en cada pixel,
bajo las suposiciones anteriores, responde al siguiente modelo
fisico:

Pk = CTS()\]C)E(A]C,T)Q]C(S(A - >\k) (6)

donde oS(\j) representa la reflectancia espectral de la su-
perficie ponderada por el factor lambertiano ¢. El término
Qr0(X — Ag) representa la respuesta espectral del sensor en
funcién del color de cada canal k centrado en la longitud de
onda \g. E(\g, T) es la distribucién espectral de potencia de
la luz en el modelo de Plank, en la aproximaciéon de Wien,
que esta modelada por la siguiente expresion:

—ca)

E(\T) = Iey A Pel T (7

El anterior modelo es vélido para un amplio abanico de tem-
peraturas 7" € [2500°,10000°]. El término I es la intensidad
global de luz y las constantes c¢; y ¢y son fijas. De acuerdo
con este modelo, el valor obtenido en cualquier pixel p; de la
cdmara es obtenido directamente por la siguiente expresion:

pe = oIert A2l S(A)Qud (A — Ap) (8)

II-C. Espacio Invariante de Iluminacion

La transformacién que permite realizar una imagen invarian-
te a la iluminacion estd basada en el trabajo original de [4],
en donde se explica un método de obtencién de una imagen
invariante a la iluminacién intrinseca a la imagen en color
de entrada. Dicho método esta basado en el anteriormente
mencionado modelo de formacion de la luz, basado en la asun-
cién de superficies lambertianas, sensores de banda estrecha e
iluminacién plankiana.

Dadas las tres componentes de color p = (p1,p2,p3)
descritas en (8), se forman los logaritmo de las relaciones de
cromaticidad.

x1 = log(£L) =log(s1/s3) + (€1 —e3)/T
(€))
Xz = log(£%) = log(s2/s3) + (e2 — €3) /T

Donde e, = —ca /Ay solo depende de la respuesta espectral
de la camara y no de la superficie y s = clA,g_s)S(Ak)Qk
no depende de la temperatura de color 7.



SESION ESPECIAL: AMBIENTES INTELIGENTES

Para cualquier iluminacién (cambio en la temperatura de
color T') de una misma superficie con un determinado color,
el par de valores X1 y X2 caen sobre una linea con la direccién
del vector € = (e; — es, ea — e3). En consecuencia, el vector
X = (x1,X2) se mueve a lo largo de esa linea en funcién de
la temperatura de las diferentes iluminaciones 7.

Puede encontrarse un valor invariante a la iluminacién
proyectando el vector x sobre la direccién ortogonal a e
definida por et = (cos(6),sin(f)). De esta manera, dos
pixeles de la misma superficie vistos con distinta iluminacién
serian proyectados en el mismo lugar.

Para reducir la arbitrariedad de la eleccion de las relaciones
de cromatricidad en [4], se propone un método que usa la
media geométrica (p1p2p3)'/?) de los valores de los tres ca-
nales como denominador. De este modo, se obtiene un vector
de tres coordenadas (una por cada canal RGB) linealmente
dependiente.

Mediante la eleccién de una descomposicién adecuada se
obtiene un vector bidimensional equivalente a x que conserva
la propiedades esenciales de la ecuacion (9). La transformacién
L se obtiene de manera sencilla proyectando el vector x sobre
linea invariante parametrizada por su pendiente 6:

L(p,8) = x1(p) cos(0) + x2(p) sin(0)

Esta transformacién, como se ha sefialado previamente,
representa la relacion entre el color de la imagen y su
correspondiente representacion invariante a la iluminacién. La
transformacién es global por lo que no depende de la posicion
del pixel ¢ € R? sino de dnicamente su valor de color. El
angulo de pendiente 6 de la recta invariante solo depende de
las propiedades espectrales de la cdmara.

En [4] se presenta un método para obtener la pendiente 6
a partir de un paso de calibracién usando o bien un patrén de
color o un conjunto de imédgenes registradas previamente con
la camara en cuestion bajo cambios en la iluminacion.

En [6] se presenta un método de autocalibracion para
obtener dicha pendiente mediante la bisqueda de la pendiente
que hace que la entropia de la representacion invariante sea
minima. Este dltimo método es capaz de encontrar la pendiente
adecuada a partir de una tnica imagen. Sin embargo, requiere
que las imagenes utilizadas tengan 4reas donde existan som-
bras notables. En el caso de que el cambio de iluminacién
sea global y no haya sombras, este método no es capaz de
encontrar la pendiente correcta.

(10)

III. ANADIENDO EL ESPACIO INVARIANTE DE
ILUMINACION A UN AAM

En el modelo que se ha llevado a cabo para la aplicacion,
se ha realizado un modelo de apariencia activa, en el que se
ha incluido el espacio invariante de iluminacién como en [3] y
ademds, del mismo modo que en [5], se han afiadido pardme-
tros que modelan la ganancia y el offset de la iluminacién
para compensar los efectos debidos a las no linealidades de
las camaras de bajo coste. Con todo esto se ha obtenido el
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siguiente error que se pretende minimizar:

E(r) = YL/ (A(x: 1), 01) = L'(I(W (x:p)),62)]" (1)
donde A(z; \) estd definida en (4), I() es la imagen captada
por la cdmaray W (x;p) es la funcién Warp de (3). £'(p, 0)
es una pequefia modificacién de (10):

b
£'(p,6) = log (Zlizl) cos(6)+log (2’21;) sin(0)+dL
(12)

en la que se han incluido los pardmetros b = [by, ba, b3, que
modelan el posible offset producido en los canales de color.
El parametro dL trata de reproducir las diferencias entre la
relacién de ganancia de los distintos canales de color que
suelen aparecer debido a las no linealidades de la cdmara.

Por lo tanto, la ecuacién de error (11) dependerd finalmente
del conjunto de pardmetros 7 = [p, A, 8, b, dL]. El uso de los
pardmetros 6 = [y, 0] estd motivado por la posibilidad de
utilizar cdmaras distintas en el entrenamiento que en el uso
cotidiano de la aplicacion.

IV. APLICACION

En esta seccién se presentard una aplicacion informética
que, basada en los conceptos anteriormente abordados, pre-
tende manejar un puntero, a partir de gestos faciales. Para
ello, esta seccién se divide en dos partes bien diferenciadas
dentro del desarrollo: Entrenamiento y Programa-Interfaz.

Los Modelos de Apariencia Activa, explicados anteriormen-
te, se ajustan bien a los requerimientos de esta aplicacion
debido a que por una parte, estos modelos se han demostrado
lo suficientemente precisos. Por otra parte, debido a que
modelan la apariencia, son capaces de hacer distincién entre
varias personas, ademds de, al ser un modelo generativo,
pueden reproducir gestos y caras que no han sido entrenadas.

IV-A. Entrenamiento

La aplicacién destinada al entrenamiento tiene como fin el
crear la informacién necesaria para que el Programa-Interfaz
pueda funcionar correctamente. Por lo tanto este proceso debe
ser ejecutado con anterioridad al Programa-Interfaz.

Entre los datos necesarios para que la aplicaciéon del
Programa-Interfaz pueda ejecutarse estan las bases de forma y
apariencia, definidas para los AAM. La creacién de estas base,
parte del marcado previo de unas imagenes de entrenamiento,
y se basa fundamentalmente en el andlisis de componentes
principales.

El proceso comienza con una etapa previa en la que el usua-
rio final u otra persona etiqueta en cada una de las imagenes
de entrenamiento la posicién correcta de los puntos de la malla
mostrada en la figura 1. A partir de aqui, esta informacién es
normalizada y analizada mediante PCA. Como resultado se
obtiene tanto para la forma como para la apariencia, la media
de las imédgenes entrenadas y un conjunto de vectores que
conforman la base.

Esta base obtenida, posee una dimensionalidad menor que
el conjunto de datos del entrenamiento. Esto es consecuencia
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directa de el algoritmo PCA que ‘filtra’ aquellas componentes
que representan las variaciones menos caracteristicas.
Ademais de las bases de forma u apariencia el entrenamiento
deberia generar cualquier otra informacién ttil que pueda
ser precalculada, como por ejemplo tablas de busquedas o
elementos precalculables del algoritmo de optimizacién.

IV-B.  Programa-Interfaz

El Programa-Interfaz se refiere a todo aquello que hace
posible la comunicacién entre el usuario y el ordenador en
tiempo real'.

En la aplicacién que se presenta en el presente trabajo, exis-
ten tres mddulos independientes bastante bien diferenciados
que se reflejan en la figura 2:

! I
! Captura de |
I'| Imagenes _>k .. |
! 7 Marcado [
! I
! I I—-—-------° I
! I 1 I
! » I 1 I
| Creacion de |
PP modelo !
1 ’ 1 I Toma de
| . decision. [*
— — _I_ _ .Entrenamiento _' :
| Entrenamiento
\ del clasificador
1
L

— = ~ ~ Clasificador ~

1

1

1 Interacién con
| el Sistema
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I

!

_____ PARAMETROS |~ - =
t s
k

1A

|

I

I

Imagen de entrada 1
I

I

Instanciacion del I
I

|

|

I

I

|

Operativo
modelo

| AJUSTE ITERATIVO
DE LOS

PARAMETROS

— Driver

Figura 2. Divisién e interaccién entre los médulos de la aplicacién.

Ajuste: Esta parte del Programa-Interfaz trata de encontrar
los pardmetros 7 que minimizan la funcién de error £(7).
Para ello, y ya que se desconoce la forma de la superficie que
forma la funcién de error, se ha implementado un algoritmo
de optimizacién iterativo ampliamente utilizado en vision
artificial: el algoritmo de Lucas-Kanade [2], al cual se le ha
afladido como modificacién la aproximacién de Levenberg-
Marquardt [7] para mejorar la convergencia.

Este algoritmo de minimizacién local basado en el algoritmo
de Gauss-Newton, tiene como ventajas una rapida convergen-
cia y una elevada precisién. Sin embargo, a la posibilidad de
converger en un minimo local, inherente a los métodos locales,
se le suma como inconvenientes a este algoritmo que resulta
computacionalmente costoso debido a que en cada iteracién
se deben recalcular las matrices del Jacobiano y el Hessiano
de la funcién de error.

IEs condicién imprescindible para que la aplicacién sea en tiempo real que
el tiempo de procesado de la imdgen y respuesta, sea menor que el tiempo
de adquisicién entre imdgenes.

Para evitar converger en un minimo local que resulte en
una parametrizacién errénea de la cara, se deben de asegurar
unas condiciones de inicio lo sufientemente cercanas al resul-
tado final deseado. Para ello, se han realizado las siguientes
modificaciones en el modelo explicado hasta ahora:

= Se ha afiadido a la funcién de Warp hasta ahora explicada,
una transformacién global N(a’;¢) que, mediante los
pardmetros ¢ = [q1,¢2,93,qs] modelard los cambios
de tamano, rotaciones y translaciones de la cara en la
imagen. Esto es idéntico a definir una nueva funcién de
warp W' (z;p,q) resultado de componer la funcion de
warp que se tenia y la transformacioén global explicada:

W'(z;p,q) = N(W(z;p);q)

La nueva funcién de warp se puede sustituir en el modelo
sin ningin cambio salvo que se deben afiadir los nuevos
pardmetros ¢ al conjunto de parametros 7 de los que
depende el error.

= Se inicializardn los nuevos pardmetros globales ¢, ha-
llando el tamafio, posicién y orientacién de la cara en
la imagen usando el algoritmo propuesto por [8]. Se
ha comprobado empiricamente que esta inicializacién es
suficientemente buena para la mayoria de los casos.

13)

Ademds, también con el fin de tratar de evitar el converger
sobre un minimo local erréneo, y bajo la premisa que el tiempo
entre las distintas capturas es lo suficientemente pequefio para
asegura que una imagen y la siguiente son lo suficientemente
parecidas, las sucesivas imdgenes serdn inicializadas con la
parametrizacién del estado anterior.

Clasificador: La funcién del clasificador consiste en, a par-
tir de los pardmetros obtenidos mediante el ajuste, identificar
el gesto o la posicién de la cara con una etiqueta, como por
ejemplo,“boca abierta”, “guiiio”,etc.

En el caso de la aplicacién presentada, esta clasificacién
se ha realizado mediante un sencillo clasificador basado en la
distancia euclidea de los gestos en las bases del modelo. No
obstante, si lo que se pretende es distinguir un mayor nimero
de gestos o hacer una clasificacién més eficaz de estos, en
[9] se explica la realizacién de clasificadores a partir de una
determinada parametrizacion.

El clasificador necesita de cierta informacién previa sobre
el modelo, que debe obtenerse mediante el proceso de entre-
namiento .

Driver

Por ultimo, el denominado driver, se encargara de traducir
las mencionadas etiquetas referidas a gestos y/o posiciones
de la cara del usuario a una accién especifica proporcionada
por el Sistema Operativo. Como, por ejemplo mover en una
determinada direccién un puntero.

V. PRUEBAS Y RESULTADOS

V-A. Descripcion del experimento

En el experimento realizado se pretende comparar el algo-
ritmo propuesto, que utiliza el espacio invariante junto a un
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conjunto de pardmetros que modelan la ganancia y el offset,
con el algoritmo “Forward Additive’en RGB explicado en
[2] y con el algoritmo que usa el espacio invariante sin los
parametros de ganancia y offset propuesto por [3].

Se ha partido de las imdgenes mostradas en figura 3 en las
que aparece la cara del mismo individuo en una escena en la
que las condiciones de iluminacion cambia de una imagen a
otra. Como se puede apreciar, las diferencias en iluminacién
son notables.

(a) Imagen original con la que se ha (b) Imagen con cambios en la ilumi-
realizado el entrenamiento nacion

Figura 3. Imdgenes utilizadas en las pruebas

La totalidad del entrenamiento se realizd, en todos los
casos, con las mismas imagenes: Un conjunto de 36 imagenes,
obtenidas de una secuencia realizada con la iluminacién de la
figura 3(a).

En la figura 4 se muestra, como ejemplo, cuatro de las
imdgenes utilizadas en el entrenamiento en el que se incluye
la figura 3(a) utilizada también en la prueba.

Figura 4. Imdgenes utilizadas en el entrenamiento

Para ofrecer igual trato a todos los algoritmos, la iniciali-
zacién de la forma es la misma para todos: partiendo de un
marcado “manual” se ha introducido un ruido gaussiano con
cierta varianza. El resultado de la suma del marcado original y
el ruido aleatorio ha sido almacenado y utilizado para ambas
imagenes.

V-B. Resultados

Los siguientes resultados muestran el comportamiento de
los algoritmos ante las imdgenes mostradas en la figura 3
partiendo de una perturbacién gaussiana, sobre el marcado,
de desviacidn tipica 5, 10 y 15 respectivamente. En el estudio
se contempld los siguientes algoritmos.

= RGB_AAM: Algoritmo original propuesto por [1] sobre

RGB.

= LI AAM: Algoritmo utilizado en [3], usando inicamente

el espacio invariante de iluminacion.

= LI GB_AAM: Algoritmo propuesto en el que se afiade al

espacio invariante pardmetros para regular el offset y la
ganancia de cada canal RGB.
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En la figura 5(a), en la que la iluminacion es igual a la
utilizada en el entrenamiento, el algoritmo propuesto obtiene
unos resultados finales similares al algoritmo sobre RGB y
algo mejores que el algoritmo propuesto por [3]. No obstante
nuestro algoritmo se muestra mas lento en la convergencia que
los otros.

Es en la figura 5(b), donde se aprecian las ventajas de el
algoritmo propuesto en este trabajo sobre los demds. Se puede
contemplar claramente como el algoritmo que se propone es el
que mads reduce el error de malla cuando la imagen de entrada
tiene cambios severos en la iluminacion.

Por tltimo, se puede apreciar en la figura 6 el comporta-
miento de los distintos algoritmos ante seis escenas reales con
distinta iluminacién. En la primera fila se muestra las seis
imagenes de entrada. Posteriormente, en la segunda fila, se
aprecia el resultado del algoritmo original en RGB donde se
ve claramente como los puntos, que representan los vértices
de la malla, no han convergido correctamente en la mayoria
de la imagenes. Finalmente, en la ultima fila, se muestra el
resultado de la convergencia de nuestro algoritmo, en el que
los vértices de la malla han convergido correctamente para
todas las imégenes.

V-C. Resultado Aplicacion

Para finalizar, en la figura 7 se muestra como un usuario
es capaz de mover un puntero usando la aplicacién que se
propone.

En la secuencia mostrada, el usuario mueve el puntero hacia
los lados mediante el movimiento de su cabeza y, posterior-
mente, hace ‘click’ abriendo la boca (el puntero cambia de
color).

Figura 7. Resultado del uso del algoritmo propuesto en una aplicacién.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha abordado la realizaciéon de un interfaz
hombre-maquina por medio de la visién por computador. Para
ello se ha contemplado el uso de los gestos faciales, debido
a que estos han sido escasamente utilizados en la mayoria de
los interfaces humano-maquina realizados hasta ahora.

El uso de los Modelos de Apariencia Activa (AAM) aportan
ventajas significativas, como son la precision de este método o
la posibilidad de identificar al usuario. Sin embargo, los AAM
presentan otras deficiencias, como es la vulnerabilidad antes
sombras y cambios de iluminacién no pre-entrenados.

La novedad del método presentado es el uso de un modelo
activo de apariencia junto a un espacio invariante a la ilumi-
nacion, al cual ademds se le han afiadido ciertos pardmetros
que modelan la ganancia y el offset de cada canal.

Este modelo, se ha mostrado superior a los otros algoritmos
en cuanto a estabilidad ante cambios de iluminacién aunque



824

18

——RGB-AAM
—s—LI-GB-AAM
——LI-AAM

Error de forma

0 20 40 60 80 100 120
Iteracion

(a) Resultado con iluminacién original

Error de forma

SEMINARIO ANUAL DE AUTOMATICA, ELECTRONICA INDUSTRIAL E INSTRUMENTACION, JULIO 2011

18

——RGB-AAM
—=—LI-GB-AAM
—— LI-AAM

16

14

12

10

0 20 40 60 80 100 120
Iteracion

(b) Resultados con cambios en la iluminacién

Figura 5. Resultados obtenidos
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Figura 6. Resultado del algoritmo de ajuste en imdgenes con distinta iluminacién y usando diferentes algoritmos.

algo mds lento en su convergencia. Ademds, los pardmetros
afiadidos permiten una mejor adaptacién ante el posible cam-
bio entre la cdmara de entrenamiento y la utilizada en la
aplicacion.
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