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1.- Resumen

El presente proyecto muestra como, a partir de un Modelo de Apariencia Activa (AAM), es po-
sible crear una aplicacion que es capaz de reconocer los gestos faciales de un usuario y actuar en
concordancia. El objetivo final es conocer de que herramientas se dispone actualmente que per-
mitan mejorar la capacidad de comunicacién de un usuario con una maquina, primordialmente
centrando la atencién en la ayuda a la discapacidad.

Los Modelos de Apariencia Activa caracterizan el rostro humano mediante una malla formada
por tridngulos, cuyos vértices coinciden con puntos caracteristicos de la cara, y mediante la apa-
riencia (conjunto de pixeles y sus intensidades) encerrada en cada uno de esos tridngulos. En un
AAM, las variaciones de forma y apariencia estdn definidas de forma lineal. La forma define
una funcién de transformaciéon o Warp desde una imagen a otra mediante un conjunto de trans-
formaciones geométricas afines definidas para cada tridngulo. En conjunto y debido a la discre-
tizacion y cuantificacion de la imagen, la funcién de Warp es una transformacién no lineal.

En este proyecto se presta especial atencién a los algoritmos de ajuste de un AAM para repre-
sentar una imagen de entrada, permitiendo asi el reconocimiento de getos. Debido a las necesi-
dades de tiempo real requeridas por tratarse de una aplicacién interactiva, es necesario que dicho
algoritmo sea de baja complejidad computacional, lo que permitird obtener tiempos breves de
respuesta sin que esto afecte, en la medida de lo posible, a la exactitud del resultado. Son mu-
chos los algoritmos de ajustes propuestos en la literatura. El presente proyecto se centra en algo-
ritmos de ajuste basados en la minimizacién de una funcién de coste, en la que se buscan los pa-
rametros que definen un AAM que minimizan dicho coste. En el proyecto se detallan los si-
guientes:

« Lucas Kanade: Es el algoritmo originalmente propuesto para el ajuste de un
AAM y se basa en el método iterativo de Gauss-Newton para la optimizacion.
Es un algoritmo preciso pero complejo computacionalmente.

« Composicional Inverso: Algoritmo més optimo computacionalmente que el
anterior. Se basa en considerar una actualizacién iterativa de los pardmetros
que definen el AAM diferente. Mediante una aproximacién denominada como
“Project out” se puede conseguir un método que, aunque de manera aproxi-
mada, puede ser implementado en tiempo real.

Los distintos algoritmos considerados en el proyecto han sido evaluados mediante pruebas ex-
perimentales.

A parte del ajuste del AAM, en este proyecto, también se aporta una solucién al problema de
inicializacidn, ya que los algoritmos mencionados necesitan partir de una posicién de inicio cer-
cana a la solucién final. Para ello se propone el uso del popular algoritmo de deteccién de caras
de Viola & Jones.

Se ha realizado una implementacion completa del algoritmo haciendo uso de las libreria
OpenCYV, resolviendo aspectos practicos ajenos al desarrollo tedrico como la realizacién de la
funcién de 'warp' o las estructuras de datos necesarias para llevar a cabo la comunicacién entre
las diferentes partes del programa.

Por dltimo se propone una prueba de concepto, en la que, mediante un AAM, se puede contro-
lar un cursor de ratdn y hacer click mediante gestos faciales.
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1.- 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 in-
teractivos e intuitivos, se ha convertido en habitual en nuestra sociedad.

Para la mayoria de las personas resulta sencillo manejar este tipo de herramientas mediante di-
versos dispositivos hardware estandarizados como pueden ser ratones, touchpad, pantallas técti-
les, etc. Sin embargo, cabe destacar que existen personas que, por diversas razones, no son capa-
ces de manejar este tipo de dispositivos teniendo, por consiguiente, serios problemas a la hora
de manejar un ordenador.

Como alternativa, en el presente proyecto final de carrera se propone el uso de la vision artifi-
cial para la deteccion de determinados gestos faciales que, mediante su posterior procesado, per-
mitan al usuario realizar comandos ya habituales como hacer “click” o mover un puntero, asi
como comandos mas complejos y especificos de las necesidades del usuario.

El uso de la visién artificial tiene grandes ventajas como es el uso de dispositivos de entrada
estandar como lo son las camaras web USB o las camaras FireWire (IEEE 1394), caracterizadas
por la disponibilidad de controladores en diversos sistemas operativos, ademds de por haber ex-
perimentado una importante reduccién de su precio en los dltimos afios, principalmente, debido
a la popularizacién de su uso en diversos dispositivos electrénicos de consumo masivo. Otra de
las ventajas que presenta la vision por computador es que resulta un método no intrusivo, es
decir, no requiere de la colocacién de diodos u otro tipo de dispositivos en el cuerpo del usuario,
lo que afectaria negativamente a la usabilidad.

Se ha elegido el uso de la cara debido a que, hoy en dia, es una de las partes del cuerpo menos
utilizadas en HMI. Ademds de tener un amplio abanico de movimientos y posturas posibles (lo
cual puede facilitar la comunicacidn en el humano y la méaquina), 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 proyecto utiliza los denominados Modelos de Apariencia Ac-
tiva (Active Appearance Models, en inglés). Propuesta originalmente por [Cootes et al, 1998],
esta técnica ha sido objeto de diversas y profundas revisiones en los tltimos afios, entre ellas
destaca [Baker et al,2002].
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24 Introduccion

Estado del Arte.

Las interfaces de usuario han experimentado un gran desarrollo debido a su continua evolucién
desde interfaces en formato texto basadas en teclado a interfaces graficas basadas en el uso del
raton.

El uso de movimiento humanos, especialmente realizados con las manos, es lo que mds se ha
popularizado desde los primeros ordenadores. Por ejemplo con el uso de teclados, ratones, joys-
ticks, etc.

Sin embargo, en los tltimos tiempos ha crecido el interés en la denominada Interaccién inteli-
gente Humano maquina (HMII). Lo que ha propiciado numerosos estudios en diversos aspectos
tales como el modelado y anélisis del movimiento, reconocimiento de patrones, 'machine lear-
ning' e incluso estudios psicolingiiisticos.

En este sentido, el uso de periféricos de entrada basados en la captura de imagenes tales como
los escaneres o las cdmaras web vienen siendo ampliamente empleados desde hace mucho tiem-
po. Sin embargo, no ha sido hasta los tltimos afios cuando este tipo de dispositivos (cdmaras)
han sido utilizados de forma interactiva para el control de la miquina.

Por ejemplo, en el campo de los videojuegos existe un elevado nimero de aplicaciones en don-
de se utilizan cdmaras como medio para controlar el juego. El EyeToy para la PlayStation2 de
Sony o Kinect (proyecto Natal) par Xbox360 de Microsoft son algunos ejemplos.

La razén fundamental para el reciente auge de las cdmaras como dispositivos de entrada y de
control son los siguientes:

«  Reduccién de los costes de los sensores CMOS y CCD, asi como su mejor integracion.
Esto ha hecho posible que cada vez més dispositivos como pantallas o ordenadores
portétiles incorporen pequefias cdmaras de mediana calidad.

« Aumento de la potencia y reduccién de los precios de CPU y DSP, que permiten un
elevado nimero de operaciones por segundo, lo que posibilita llevar acabo satisfacto-
riamente algoritmos complejos que anteriormente no resultaban eficientes.

« Nuevos avances en vision artificial. Como, por ejemplo, los modelos de Apariencia
Activa, en los que esta basado este proyecto, que fueron propuestos por primera vez en
1998.

Las interfaces basadas en vision artificial ofrecen como principal ventaja, con respecto a otro
tipo de tecnologfias, el ser una alternativa no intrusiva y de coste reducido, capaces de utilizar in-
formacién generada naturalmente por el usuario, lo cual los convierte en sistemas muy verséti-
les.

Interfaz hombre-maquina basado en el analisis de los gestos faciales mediante vision artificial



Estado del Arte. 25

En el presente proyecto se plantea el uso de los denominados Modelos de Apariencia Activa
( Active Appearance Models AAM en inglés) para el andlisis de la imagen, ya que éstos propor-
cionan un método muy preciso que permite reconocer gestos faciales de un usuario.

Modelos de apariencia Activa

Los modelos de apariencia activa (AAM) permiten reproducir de manera sintética imagenes de
superficies que incluyen deformaciones no rigidas y cambios de apariencia. Se basan en la ob-
tencion de un modelo estadistico, en una fase de entrenamiento, de la forma (determinada por
un conjunto de puntos caracteristicos) y la apariencia (mapa de bits) del objeto de interés [Coo-
tes et al, 1998]. En el presente proyecto, al tratar con caras, la forma se define por los puntos que
forman una malla parecida a la mostrada en la Ilustracién 1, la cual varia con los diferentes ges-
tos del usuario. Asi mismo, la apariencia esta definida por el mapa de bits que se encuentran en
el interior de los tridngulos que forman los puntos de la malla.

llustracion 1: Ejemplo
de malla en un AAM

En consecuencia, un AAM queda definido por dos conjuntos de parametros: pardmetros de for-
ma y pardmetros de apariencia. Durante la fase de entrenamiento se aprenden las relaciones en-
tre los pardmetros y los cambios que estos producen en el modelo. El proceso de ajuste de un
AAM trata de aprovechar esta informacién para ajustar el modelo a una imagen de entrada redu-
ciendo el error entre ambas.

Los modelos de apariencia activa (AAM's) estdn relacionados estrechamente con conceptos ta-
les como Active Blobs [Sclaroff & Isidoro, 1998][Sclaroff & Isidoro, 2003] y Morphable mo-
dels [Blanz & Vetter, 1999][Jones & Poggio, 1998], que son modelos paramétricos, no lineales
y generativos empleados para ciertos fendmenos visuales. La aplicacién mas frecuente de los
modelos de apariencia activa hasta la fecha es la de modelado de caras. Sin embargo, los AAM's
también pueden ser ttiles en otras aplicaciones [Jones & Poggio, 1998][Sclaroff & Isidoro,
2003].

En una aplicacion tipica, el primer paso es ajustar el AAM al la imagen de entrada, por ejem-
plo eligiendo aquellos parametros del modelo que maximicen el ajuste entre la imagen sintética
generada por el AAM vy la imagen de entrada. A partir de ahi, los parametros del modelo son
utilizados para cualquiera que sea el fin de la aplicacién. Por ejemplo, tal y como se propone en
el presente proyecto, los pardmetros puede analizarse mediante un clasificador para reconocer
gestos faciales.

Jose F. Velasco Cerpa Universidad de Alcala



26 Introduccion

Sin embargo, el uso de clasificadores en este tipo de modelos, permiten la posibilidad de extra-
er mucha més informacién que la necesaria en este proyecto, por ejemplo en [Lanitis et al, 1997]
el mismo modelo era empleado para el reconocimiento facial, la estimacién de la pose y para re-
conocer el gesto.

El ajuste o 'fitting' de un modelo de apariencia activa a una imagen es un problema no lineal.
El enfoque habitual propuesto por [Cootes et al, 1998] consiste en la actualizacién aditiva e ite-
rativa de los pardmetros del modelo.

Dada la estimacién actual de los pardmetros de forma, es posible realizar la transformacién de
la imagen de entrada desde su forma original a una forma comin donde es posible calcular una
imagen de error entre la imagen generada por el modelo (usando los pardmetros calculados en
ese momento) y la imagen a la que el modelo trata de ajustarse. Se define esa transformacién
como warp de la imagen, ya que es esta la nomenclatura utilizada en la litaratura. La funcién
warp definida en este proyecto es una transformacién afin definida a trozos.

En los primeros algoritmos [Cootes et al, 1998], simplemente se asumia la existencia de una re-
lacion lineal y constante entre la imagen de error mencionada y la actualizacién aditiva de los
parametros. Los coeficientes de la relacién lineal y constante eran calculados o bien por regre-
sién lineal o bien por métodos numéricos.

Desafortunadamente, Asumir que existe una relacion tan simple entre el error y la actualiza-
cién apropiada del modelo es en general incorrecta. El resultado de realizar esta presuncion se
traduce en unos resultados del algoritmo de 'fitting' pobres, tanto en nimero de iteraciones re-
queridas para converger, como en la precision del ajuste.

Con el objetivo de mejorar el rendimiento, en [Baker et al,2002] se propone utilizar el algorit-
mo de Lucas-Kanade, que utiliza la aproximacién de Gauss-Newton para la minimizacién del
error cuadréatico entre la imagen de entrada y la imagen generada por el modelo AAM. La actua-
lizacién de los pardmetros en este algoritmo es incremental y aditiva. Esta caracteristica, que
proporciona simplicidad y exactitud, hace que sea necesario recalcular el Hessiano en cada itera-
cidn, lo que convierte a este algoritmo en ineficiente para una aplicacién en tiempo real.

El algoritmo composicional [Backer & Matthews, 2001][Baker et al,2002] se contrapone al
enfoque de los algoritmos utilizados normalmente para el proceso de alineacién de imigenes ex-
plicados anteriormente, ya que utiliza la regla de la composicion, en lugar de la aditiva, para la
actualizacion de los parametros. Dependiendo de si la actualizacién mediante composicion se
realiza sobre la instanciacion del modelo o sobre el warp de la imédgen se obtiene o bien compo-
sicional inverso aditivo, o bien el composicional inverso. Este algoritmo consigue que el Hessia-
no sea contante, lo que ahorra mucho tiempo en cada iteracion (al poder precalcularlo).

Una diferencia del composicional inverso es que tnicamente puede ser aplicado en funciones
de warp que formen semigrupos, ya que el resultado de la composicién del “warp” con otro
“warp” incremental debe seguir siendo descrita por los mismos pardmetros. En el segundo caso
(que es referido posteriormente en este proyecto como composiciconal inverso). Es necesario
que el warp utilizado forme un grupo ya que debe existir el inverso del warp.

Aunque casi la mayoria de warps utilizados en vision artificial forman grupo, hay un conjunto
importante de ellos que no lo son, tales como los usados en los Modelos Flexibles de Aparien-
cia (FAMs), en Active Blobs, o los inicialmente usado en [Cootes et al, 1998] para AAMs.
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Objetivos.

El objetivo principal perseguido en la realizacion de este proyecto, es la aplicacion de técnicas
de registro de imagenes basadas en Modelos de Apariencia Activa, para el desarrollo e imple-
mentacién de una interfaz hombre-méquina que posibilite interpretar los comandos que el usua-
rio ejecute con gestos faciales. En la Ilustracién 2, se muestra una vision de conjunto de la apli-
cacién que se pretende desarrollar

El proyecto tiene un enfoque tedrico-practico, de modo que sea posible estudiar el comporta-
miento de los AAMs y evaluar su aplicabilidad a la deteccidn de gestos faciales en un caso real,
donde se pretende desarrollar, mediante visién por computador, una forma de comunicacién en-
tre una persona y una maquina utilizando gestos faciales.

A partir del objetivo principal mencionado, en el que se basa el proyecto, surgen una serie de
objetivos secundarios que se especifican a continuacion:

1. Modelado paramétrico del rostro de una persona. Se considera necesario encontrar
alguna forma de 'traducir' la expresion de una persona a un conjunto limitado de pa-
rdmetros. Las caracteristicas deseadas para esta parametrizacion son las siguientes:

a) El nimero de parametros debe ser lo més pequefio posible. Sélo de esta for-
ma se conseguird reducir la dimensién del problema, haciéndolo, solo asi,
viable computacionalmente.

b) Es deseable que la parametrizacién contenga la mayor informacién posible.
Es decir, que pueda ser representado de forma inequivoca, por medio de los
pardmetros disponibles, la mayor cantidad de muecas y gestos realizables
por una persona. Ademds se valorard que puedan aportar informacién afiadi-
da como pueda ser la identificacion de la persona (Aunque esto dltimo que-
da fuera del objetivo principal de este proyecto)

c) Indepencia entre el gesto y la posicidn, el tamafio o la rotacién de la cara.
Esto facilitard en gran medida la distincién de gestos a partir de cada para-
metro.

2. Implementacién de un algoritmo de ajuste del modelo elegido. Serd necesario
encontrar una algoritmo que, a partir de una imagen de entrada, sea capaz de
ajustar los pardmetros del modelo para que “encaje”, lo mejor posible, con la
imagen de entrada. En este objetivo destaca la necesidad de que el algoritmo
usado sea eficiente computacionalmente, de forma que permita ser utilizado en
una aplicacién en tiempo real. Estos son los aspectos importantes a la hora de
elegir un algoritmo:

a) Tiempo de convergencia reducido. Tanto el nimero de iteraciones como el
tiempo necesario en ejecutar cada iteracién debe de ser pequefio y acotado
si se desea ajustarse a la limitaciéon de tiempo real que este tipo de aplica-
cién, normalmente interactiva, requiere.
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b) Precisién elevada. Evaluada tanto en términos de minimo error del ajuste,
como en numero de imdgenes en las que el algoritmo converge conveniente-
mente.

3. Inicializacién automdtica del algoritmo de ajuste. La mayoria de los algoritmos dis-
ponibles necesitan ser inicializados 'cerca’ de la solucién deseada. Es por ello que
se tratard de encontrar alguna solucién a esta limitacion.

4. Creacién de un método de clasificacion de gestos.

5. Implementacién préctica de cada uno de los aspectos necesarios para la realizacién
del HMI mediante visién artificial. Se considera fundamental el hecho de ser capa-
ces de plasmar en un programa funcional todos los aspectos tedricos utilizados en
este desarrollo. De esta forma se podrd cuantificar de una forma fidedigna las ven-
tajas o inconvenientes de cada una de las posibilidades.

Adicionalmente, en este punto se tendrdn en cuenta aspectos como la usabilidad del
programa. Tratando proponer un lenguaje sencillo que permita al usuario dar érde-
nes bdsicas y que, a la vez, permita una interpretacion precisa por parte del progra-
ma.
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2.- Conceptos teodricos relacionados.

Introduccion

El objetivo en este capitulo es tratar con rigor matemético cada una de las herramientas tedri-
cas utilizadas,. De esta manera, se pretende recorrer cada uno de los conceptos tedricos necesa-
rios para llevar a cabo el desarrollo de este proyecto.

En primer lugar se tratard el Andlisis de componentes principales (PCA), una potente herra-
mienta, imprescindible para llevar a cabo la fase de entrenamiento, que permite discriminar que
dimensiones del problema contienen mayor informacién y cudles son priacticamente ruido.

Posteriormente, se introduce el concepto de Modelos de Apariencia Activa (AAM's), técnica
en la que esta basado el desarrollo del proyecto. En este apartado se incluyen definiciones fun-
damentales como las de forma y apariencia de un AAM.

En el tercer apartado, se explica el algoritmo de Procrustes, necesario para eliminar toda infor-
macion relativa a rotaciones de la cara en las imdgenes de entrenamiento. Este algoritmo sera
necesario cuando se aflada a la funcién warp una transformada global que 'absorba' los cambios
de tamafio, posicién y giro.

Para finalizar, se presentard el algoritmo de Viola&Jones, ampliamente utilizado en los dltimos
tiempos para la deteccién de caras en tiempo real. El uso que posteriormente se le dard al algo-
ritmo de Viola&Jones, es el de poder inicializar el algoritmo de fitting cada vez que sea necesa-
rio.

Con todo esto se presentan la bases sobre las que se apoyara el resto de conceptos utilizados en
este proyecto.
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Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) en una herramienta ampliamente utilizada en el
andlisis de datos moderno, en campos tan diversos como neurociencia o visiéon por computador.
Su éxito es debido a que es un método simple y no paramétrico.

Con un minimo esfuerzo computacional, PCA permite encontrar el camino para reducir la di-
mension de un conjunto de datos, a priori complejo, encontrando estructuras simplificadas que
podian estar ocultas y que a menudo se encuentra implicitas en este tipo de problemas.

Motivacion: un ejemplo.

Para entender mejor que es PCA y como utilizarlo, se usard el ejemplo utilizado en
[Jonathon Shlens, 2009].

Sirva el ejemplo hipotético de un investigador que estd estudiando el movimiento oscilatorio,
para ello engancha una pelota a un muelle ideal y se evita todo tipo de rozamiento.

Conociéndose las leyes de la fisica, que explican este tipo de movimiento, se podria relacionar
la posicién en x con cada instante de tiempo ( x(#)=sin(w-z + ¢) ). Sin embargo, como dicho
investigador desconoce estas leyes, se decide por poner varias cdmaras en distintas posiciones
para registrar el movimiento de la bola. Incluso, debido a la ignorancia del investigador, ni si-
quiera sabe donde estdn los ejes (x,y,z) y el dngulo formado por las cdmaras no es de 90° (Ilus-
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llustracion 3: Ejemplo PCA experimento del ejemplo

En la ilustracién 4, se muestra un posible resultado que se obtendria del experimento mencio-
nado. En €l se puede apreciar que en el registro de la posicién realizado por las camara existe
cierto ruido que aleja la observacién de la ideal.

En este caso tan simple, parece fécil llegar a la conclusién que todas las cdmaras estdn obser-
vando la misma linea y que esta se refiere al eje 'x', pero en general llegar a este tipo de conclu-
siones no es trivial. Es por ello que PCA resulta tremendamente ttil en problemas en los que se
desconocen su dimension real y se disponen de medidas con ruido.
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Fundamentos: Cambio de base

El andlisis PCA se fundamenta en encontrar el cambio de coordenadas méas apropiado para un
conjunto de datos de entrada, de modo que la estructura de los mismos quede alineada con las
nuevas coordenadas. Como se ha visto anteriormente, de este cambio de bases se espera que sea
capaz de filtrar el ruido y de desvelar cualquier posible estructura oculta.

Base origen

Para el andlisis, cada muestra temporal del experimento se trata como una muestra individual
en el conjunto de datos.

En el ejemplo anterior, cada dato podria ser expresado como un vector de 6 dimensiones (2 di-
mensiones por cada cdmara para determinar su posicién en la imagen). En general, el vector
constard de m dimensiones.
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Normalmente, la base origen elegida estd determinada por el propio experimento y se suele
elegir de tal forma que refleje facilmente el resultado de este. Es muy comun que, por simplici-
dad, la base elegida sea una base ortonormal, representado por la matriz identidad de dimensién
mxm.
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Cambio de base

PCA pretende responde la siguiente pregunta: “;Existe otra base, combinacion lineal de la
base de origen, en la que se pueden expresar mejor el conjunto de datos?”.

La linealidad simplifica enormemente el problema restringiendo las posibilidades. Ademas
permite emplear todo lo que conocido de élgebra lineal, en especial los cambios de base.

PX=Y 3)
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Donde son definidos los siguientes elementos:
e p: son las filas de P.
« X; son las columnas de X.

« y; son las columnas de Y.

La matriz de covarianza

. . . . 2 1 2
La varianza de conjunto de datos de media cero se define como oy = — E x; . De forma pa-
n -

recida, se define la covarianza entre dos conjuntos de datos de media nula como
2 _ 1 .
Oup = —-Z a;b, y se cumple lo siguiente:
i
« Oypescerosiy solosi Ay B son incorrelados

2 2 .
e 0O,=0,s1 A=B

Con estos principios, se define la matriz de covarianza para cualquier matriz cuyas filas sean
vectores que representen un conjunto de datos de la siguiente forma:

1
C,=—X-X' “4)
n

La matriz de covarianza tiene las siguientes propiedades:
« Cxesuna matriz cuadrada mxm y simétrica

« Los términos de la diagonal Cy coinciden con la varianza de los vectores que
formaban X.

« Los términos fuera de la diagonal son la covarianza entre dos de los vectores de
X.

Volviendo al ejemplo del principio, los datos que caen fuera de la diagonal, estardn relaciona-
dos con la redundancia l6gica de haber grabado con tres cdmaras una escena. Sin duda, lo dese-
able serfa que todos los datos fueran incorrelados, es decir, que no existiera redundancia y, por
lo tanto, la matriz de covarianza fuese diagonal.
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Componentes principales

Partiendo de la idea anterior, se puede resumir el objetivo de PCA como “encontrar una ma-
triz P que cumpla (3) tal que la Cy sea diagonal”. Para lo cual, se seguira el siguiente desarro-
llo:

1 1
C,=—YY =—(PX)(PX)
n n
= 1_.P.X.XT.pT = P.(I_.XJ(T).pT )
n n
C,=P-C,P"

En este momento, es necesario recordar que cualquier matriz A simétrica es diagonalizable, y
se cumple que A= E-D-E" donde D es una matriz diagonal cuyos valores de la diagonal
coinciden con los autovalores de A; y E es una matriz de paso, cuyas columnas son los autovec-
tores de A.

Si se elige inteligentemente P tal que P = E' y sabiendo que P” = P™' se obtiene el si-
guiente resultado:

C,=PC,P =P(E-D-E")P'
=pP(P"-D-P)-P' (6)
C,=D

De este resultado se pueden sacar las siguientes conclusiones:

« Las componentes principales de X son los autovectores de Cy.

« Cada autovalor de X coincide con la varianza de cada componente principal.

Se asumird que las componentes de mayor varianza son de mayor importancia, los datos
con menor varianza, mas incorrelados, se suelen achacar al ruido

En la préctica, como X debe tener media cero, se calcula la media del conjunto de datos de en-
trada y se resta.

Tras el andlisis con PCA, es posible reducir la dimensién de un problema sin perder informa-
cion importante, para ello se deberd eliminar del espacio vectorial de destino aquellas compo-
nentes con menor importancia (menor autovalor asociado) . Esto implica eliminar de la matriz
de paso P aquellos vectores asociados a los autovalores mas pequefios.
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Modelos de Apariencia Activa

Los Modelos de Apariencia Activa (AAM's) fueron propuestos inicialmente por [Cootes et al,
1998] y estan intimamente relacionados con los conceptos de “Active Blobs” y “morphable
models”, ya que todos ellos, son modelos generadores (es decir, que a partir de ellos se pueden
reconstruir objetos, que jamds han sido utilizados en la construccién del modelo) , paramétricos
y no lineales, Estos modelos se engloban dentro de los Modelos de Apariencia y forma lineales
(lineal shape and appearance models) que surgieron, en su mayoria, de forma independiente en-
tre 1997 y 1998.

Para simplificar la terminologia, en este proyecto, se tratardn de diferenciar el modelo del algo-
ritmo de ajuste (fitting). Se utiliza el término AAM para referir inicamente al modelo, ya que se
considera que existen varios algoritmos aplicables con el objetivo de reducir el error entre una
imagen de entrada y otra imagen generada a partir del modelo (ver apartado 4),.

Tipos de AAM's

Fundamentalmente, dos son las formas de caracterizar un AAM. Los que tratan de forma sepa-
rada los modelos de forma y los de apariencia, y los que lo hacen de forma conjunta mediante
un conjunto de pardmetros que engloban tanto forma como apariencia. A los primeros, se les
suele denominar AAM's independientes y a los segundos AAM's combinados. En este proyecto
solamente se tratardn los primeros.

AAM's independientes

Forma:

La forma en una AAM esta definida por una malla y en particular por los vértices de esa malla.
Matemadticamente se define la forma s como un vector formado por las coordenadas de los vérti-
ces que forman la maya.

— T
S=(X,Y, X0 Yy X,,),) (7)
Los AAM permiten variaciones lineales en la forma. Esto significa que la forma puede ser ex-
presada como la suma de una base de forma s,y n vectores de forma s; .

§=8,F Z pPis; ®)

=1
Siendo p; los parametros de forma. Se considerard que los vectores s; son ortonormales. En

caso contrario siempre se puede aplicar un proceso de ortonormalizacién a los mismos y su con-
secuente parametrizacion.
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llustracion 5: Modelo lineal de forma en un AAM lineal.

El modelo consiste en una base s,y una combinacion de n vectores de forma s;

Los AAM's son normalmente calculados a partir de ¢ imédgenes, a las que se les relacionan ¢
vectores que definen la malla previamente fue etiquetada a mano para cada imagen.

Posteriormente, esas imagenes de entrenamiento son sometidas a un andlisis de componentes
principales (PCA). Este proceso dard como resultado sy, que se corresponde con la media de to-
das las mallas de entrenamiento, y s; que coincide con los n autovectores asociados a los n auto-
valores mayores.

En Ilustracién 5, se puede ver un ejemplo de base de forma en la que aparecen la malla media
So y una serie de vectores s; que representan las posibles transformaciones que pueden afectar a
la media.

Normalmente, antes del analisis PCA, se suelen normalizar todas las mallas de entrenamiento
utilizando el algoritmo Procrustes. Este paso elimina toda la informacién correspondiente a
transformaciones globales de la malla, es decir, cambios de tamafio, desplazamientos y giros.
Permaneciendo, dnicamente, los cambios debidos a transformaciones no rigidas de la malla.

Apariencia

La apariencia, de un AAM independiente se define dentro de la malla base sy. Al igual que en
la bibliografia utilizada, abusando de notacién, se utiliza s, para denotar a todos los pixeles
x =(x,y)" que caen dentro de la malla s,. Por consiguiente, la apariencia A(x) es una imagen
definida sobre los pixeles X€s,. Los AAM's permiten cambios lineales en la apariencia, lo que
quiere decir que A(x) puede ser expresado como una base de apariencia Ay(x) y una combinacion
de m im4genes de apariencia A;(x):

A(x)= A,(x)+ i?\i-Ai(x) V xes, 9)

Donde A; se corresponde con los pardmetros de apariencia.

Al igual que con la forma, se considerard que A; son ortonormales, ya que en el caso de que no
lo fueran, ortonormalizarlos solo implicaria un cambio en la parametrizacion.

El entrenamiento se realiza, como con la forma, aplicando PCA sobre las ¢ imdgenes de entre-
namiento una vez modificadas con una funcién warp que las normaliza, transformédndolas desde
la malla de entrenamiento a la malla base s,. En el caso de este proyecto, como se estudiara pos-
teriormente, para realizar la funcién warp, la malla es triangularizada y se crea una relacién afin
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entre los tridngulos correspondientes de la malla origen (en la imagen de entrenamiento) y la de
destino (la malla base).

Como resultado del andlisis PCA, tal y como pasaba con la forma, se obtiene A, de la media de
todas las imdgenes normalizadas y A; de los m autovalores con mayor autovalor asociado. Tal y
como se muesta en la Ilustracién 6.

Debido a haber realizado previamente la normalizacién mencionada, se obtiene un autoespa-
cio de apariencia més compacto que el obtenido originalmemte.

Ap(x) Ar(x) As(x) As(x)
llustracion 6: Modelo lineal de apariencia en un AAM lineal.

El modelo consiste en una base A,y una combinacion de n
vectores de apariencia A;

Funcion de warp

Esta funcién definida a trozos permite relacionar cada punto en el interior de la malla s, con
un punto en el interior de cualquier malla s definida por los parametros p. Como ya se ha men-
cionado en el apartado referido a la apariencia, el propédsito de emplear esta funcion es el de po-
der comparar la apariencia del modelo en un espacio comin, independiente a los parametros de
forma.

La funcién de warp se expresa mateméaticamente como W(x,p), siendo x un punto en s, y p los
parametros que definen las variaciones de forma. El valor devuelto por esta funcién es el punto
correspondiente en s.

Evidentemente, segiin la anterior definicién, cada uno de los v puntos que forman la malla s,
deben transformarse en su correspondiente en s mediante (8). El resto de puntos en el interior de
la malla se encuentran situados dentro de un tridngulo cuyos vértices son tres puntos de so: (x;”,
O, (% ¥ y (6%, ), al tratarse de una transformacién afin, el resultado de calcular el warp de
cada uno de esos puntos permanecerd en el interior del mismo triangulo, esta vez definido con
tres puntos de s: (x;, y), (x;, y) Y (%, yi). (Ver la siguiente ilustracion)
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0 ,0\T
(=3, 949) (zj, )T

(w?l"?T

B Iéi (l"k, Ifk)T

Triangle in Base Mesh s, Corresponding Triangle in Mesh s

(a2, yD)T

llustracion 7: Funcion warp

Instanciacion de modelo

Las ecuaciones (8) y (9) describen las variaciones en forma y apariencia. Sin embargo, no des-
criben como generar una instancia del modelo, es decir, como combinar forma y apariencia para
sintetizar una cara.

Dados los pardmetros de forma p =(p,, p,,..., pn)T se puede utilizar la ecuacién (8) para ge-
nerar la forma del AAM s. De manera similar, dados los pardmetros de apariencia
A= (Al,?\z,...,?\m)T, se puede generar la apariencia A(x) definida en el interior de la malla
base so. Finalmente, a partir de s y A(x), se genera la instancia del modelo AAM M(x) hacien-
do el warp de la A(x) desde la malla base, en la que estd definido, a la malla del modelo s. La si-

guiente ecuacién y la Ilustracion 8 que le sigue resume lo explicado en este parrafo:

M(W(x; p))=A(x) =A,(x)+ i/\i-A,.(x) YV x€s, (10)

Jose F. Velasco Cerpa Universidad de Alcala



40 Conceptos tedricos relacionados.

A2 AA,

Appearance, A + 35594; + 3514, — 256 A3
AAM Model Instance
M(W(x;p))
1] = 5451
AL 4M* By

llustracion 8: Ejemplo de Instanciacion
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Procrustes

Introduccion

El andlisis de Procrustes es un tipo de andlisis estadistico que hace que un conjunto de distintas
formas tengan el mismo tamafio, orientacién y posicién. De esta manera, resulta mds sencilla
y/o eficaz la comparacién entre ellas. El andlisis de Procrustes es ampliamente utilizado en
campos como la bioingenierfa.

El nombre de Procrustes tiene su origen en la mitologia griega. Procrusto también llamado Da-
mastes, era un bandido y posadero que tumbaba a sus victimas en una cama de hierro para pos-
teriormente, después de atados, estirarlos o cortarlos para hacerlos coincidir con el tamafio de la
cama.

Objetivo

El motivo por el que se necesitard el algoritmo de Procrustes es el de eliminar toda aquella in-
formacion relativa al tamafio, rotacién y translacion contenida en la malla de las imédgenes de
entrenamiento.

A pesar de que esta informacion es ttil y siempre estard presente, no aporta dato alguno sobre
el gesto de la cara sino de su posicion. Es por ello que resulta muy conveniente el tener identifi-
cados estos pardmetros y no mezclarlos con los pardmetros de forma, que sirven para modelar
cambios no rigidos en la malla.

De esta manera, aplicando procrustes antes de PCA, se conseguird evitar que el andlisis PCA
“aprenda” a reproducir estos cambios que, por otra parte, son facilmente reproducibles mediante
transformaciones afines como se verd mas adelante.
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Distancia de Procrustes

De la misma forma que con la distancia Euclidea entre dos vectores se puede conocer la proxi-
midad entre ellos, la distancia de Procustres da idea de la rotacién que hay que aplicar a un con-
junto de puntos para llegar a parecerse a otro conjunto.

Para poder calcular esta distancia se debe, en primer lugar, eliminar la informacién de transla-
cién y de tamaiio del conjunto de puntos. Esto es algo bastante comiin: basta con restarle a cada
vector su media en X y en y y normalizarlo. As{ sea el vector s definido en (7) se definird su tras-
lacién en X y en y, respectivamente, como:

= (1D
x=
v
& (12)
y —
v
En donde v es el numero total de puntos que componen la malla del entrenamiento.
Por su parte, la norma de la malla se calcula de la siguiente manera:
IISIII\/Z (x;= )"+ (v, =) (13)

i=1

A partir de las ecuaciones (11), (12) y (13) se puede calcular una nueva instancia de la malla en
la que ha sido eliminada la traslacién y el tamaifio:

(x,=%, ¥,=¥,...,x,—%, y,— )
N "

Sean dos vectores @ = (x,y,,....,x,,y,) y b=(w,,z,,...,w ,z,) que describen una malla, se
define como norma de Procrustes como la raiz cuadrada de la suma de la distancia que hay entre
el mismo punto de las dos malla al cuadrado:

dprocrustes = \/Z (xi_wi)2+(yi_zi)2 (15)

i

El objetivo del algoritmo que se plantea a continuacién es reducir todo lo posible esta distan-
cia, lo que conllevara a reducir la rotacion entre las dos mallas.
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Analisis de Procrustes ortogonal y generalizado.

El anélisis de Procrustes ortogonal es una aproximacién del problema mencionado usando al-
gebra lineal [Ross].

Se partifa de una matriz X que se desea rotar mediante una matriz de rotacién Q para que se
alinee lo mas posible a una matriz X usando el criterio de distancia de Procrustes. Esto es lo
mismo que minimizar la siguiente ecuacion.

1X-0-X]| (16)

Donde ||| representa la norma de Frobenius, es decir, la traza (suma de los elementos de la
diagonal principal) de la matriz resultante de multiplicar la matriz por su transpuesta, esto es:

|Al| = traza(A"-A) (17)
Atendiendo a la definicién de norma anterior se puede expresar (16) de la siguiente manera:

|X-0—X|| = traza([X-0—X || X-Q—X|)=traza(X"- X +X"-X)—2-traza(X"-X-Q (18)

Como ambos término son positivo y en el primero no aparece Q, la tarea de minimizar la ex-
presion (16) se puede conmutar por la de maximizar el segundo término.

Usando la descomposicion en valores singulares X'-X = U-S-V' y la propiedad ciclica de la
traza se obtiene:

traza(X"-X-Q) = traza(U-S-V"-Q) = traza(S-V'-Q-U)=traza(S-H) (19)

Como S, por definicién, es una matriz diagonal semi-definida positiva y H es una matriz orto-
gonal ya que es producto de otras matrices ortogonales, la expresién (19) se hace maxima cuan-
do la matriz H es la identidad. Por lo tanto:

H=I1=V"QU (20

Por lo que la Q que minimiza la distancia de Procrustes es:

o=v-U" (2D
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Conclusion

Segun lo analizado hasta ahora, se utilizard la descomposicion en valores singulares para im-
plementar el algoritmo de Procrustes Ortogonal. Sin embargo, todavia queda por definir cudl
serd el proceso tomado para el total de todas las imdgenes de entrenamiento, cémo sera definido
X al comienzo del algoritmo, como se procede para actualizarlo y cudndo se daré por conclui-
do el algoritmo, asumiendo que todos los vectores estdn alineados.

Con ese objetivo, se plantea el siguiente resumen del algoritmo tomado:

Resumen Algoritmo Procrustes

Iterar:
1) Calcular x e y
2) Calcular la media: ||s|| = \/m
3) Hallar 5§ mediante (14).
Con todos los vectores s del entrenamiento
4) TInicializar 5 con el primer s
Iterar:
Iterar:

a) Hallar la descomposicion en valores simples de
_T ~ T
s s—->U-SV

b) Calcular la matriz de rotacion Q usando (21)
¢) Calcular la matriz H usando la ecuacién (30)
d) Actualizar 5§ multiplicdndolo por la matriz de rotacién Q.
Con todos los vectores §
5) Calcular la media de los nuevos 5, S,
6) Realizar procrustes (pasos a,b,cyd)con 5 y §,.(Actualizando s )

Hasta que As<e
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Algoritmo de Viola & Jones

Introduccion

El algoritmo de Viola & Jones [Viola & Jones, 2003] describe un algoritmo de detecciéon de
caras que es capaz de procesar imagenes rdpidamente manteniendo un alto ratio de aciertos.
Viola & Jones se fundamenta en 3 puntos principales que se estudiardn a continuacion.

El motivo de incluir este algoritmo en este proyecto es la necesidad que tiene los Modelos de
Apariencia Activa de ser inicializados en un entorno cercano a la solucién para que converjan
correctamente. Gracias a Viola & Jones se obtendra la posicién de la cara en las imagen y su ta-
mafio, con lo que se podra realizar una primera aproximacién de los parametros (sobre todos los
relativos a la transformacién global, ver pag: 73) que servird de punto de partida del Algoritmo
de Minimizacién de AAM's

“Integral Image”

El andlisis de Viola & Jones se fundamenta en el uso de 'features' que, a su vez, estdn basadas
en las transformadas wavelets de Haar. La ventaja principal de analizar estas 'features' en lugar
de hacerlo diréctamente con los pixeles de la imagen es que con estas 'features' se puede codifi-
car informacién util que resultaria dificil aprender usando un conjunto finito de imagenes de en-
trenamiento.

Las 'features' propuestas orginalmente es un pequefio conjunto de 'features' rectangulares que
permiten la localizacién de bordes, esquinas y puntos aislados. Hay datos que indican que se
puede realizar una deteccién adecuada utilizando dnicamente 2 features.

|. Edge features

M @<

(a) (b) (c) (d)

(a) ih) ) (d (e)

3. Center-surround features

ia) [
llustracion 9: Ejemplo de Features utilizadas por la
bibloteca OpenCV
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'Integral Image' es un método propuesto para optimizar el célculo de estas 'features'. Dicho
método consiste en una nueva forma de representacion de la imagen donde cada pixel contiene
la suma de todos los pixeles situados por encima y a la derecha de él, con él incluido:

ii(x,y) = Z’ ilxry) (22)

Donde ii(x, y) es la 'Integral Image'y i(x, y) es la imagen original.

Usando esta representacion, el calculo de 'features' rectangulares se puede simplificar muchisi-
mo. Por ejemplo, para el cdlculo de la primera 'feature' mostrada en la Ilustracién 9 se utilizarian
Unicamente 6 accesos al array ii(x, y).
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Clasificador basado en AdaBoost

AdaBoost es una algoritmo de aprendizaje adaptativo que permite estimular el rendimiento de
cualquier algoritmo de aprendizaje simple.

Utilizando un clasificador basado en AdaBoost sobre unas imdgenes de entrenamiento, el algo-
ritmo de Viola & Jones es capaz de “aprender” que features indican la presencia de una cara en
una subventana y cuales no.

A continuacién se presenta el pseudoalgoritmo del algoritmo del clasificador:

Resumen Algoritmo Aprendizaje

Sean (x;, y;), ... ,(x., ¥,) imdgenes de ejemplo, donde y; =0, 1 para

puntos donde hay fallo o acierto respectivamente.

« Inicializar los pesos w, ; = ﬁz—ll para y; =0, 1 respectivamente, siendo m es el
nimero de fallos y / el numero de aciertos.

» Iterar desde t=1 hasta t=T (siendo T el nimero max de iteraciones):

. Wf,v
1) Normalizar los pesos: wy ;< 5— —

2) Para cada 'feature' fj se entrena un clasificador hj el cual esta
restringido a usar una sola 'feature', el error esta ponderado con
respecto al peso: &, = 2, Wi"hj(xi)_yi .

3) Elegir el clasificador ht que obtenga el menor error £t.

4) Actualizar los pesos: w, ;= Ww,, 7' Donde B, =14
e;=0 si el ejemplo x; ha sido clasificado correctamente y e;=1 en
el caso contrario.

« El clasificador final sera:

T

. T >1
C(X): 1S zt:larh;(x) 22‘t:10(t])0nde (x[:]ogﬁi
t

0 En otrocaso
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Meétodo en cascada

La ultima de las 3 mejoras que propone Viola & Jones para la mejora del rendimiento es un
método que combina sucesivamente clasificadores méas complejos con un procesado en casca-
da, desechando regiones donde los primeros clasificadores han fallado y profundizando més en
aquellas regiones que proporcionan aciertos del clasificador.

" All Sub-windo I-"I-"S_‘.'

¥ -
S T T T SFurther

:.1 A 2 S .- _ 3 p \ Pmcesa"pg;
lF lF lF

Refect Sub-window
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3.- Entrenamiento

Introduccion

El entrenamiento es una parte principal del sistema desarrollado en el presente proyecto. Gra-
cias a un buen entrenamiento es posible distinguir entre que variaciones de la forma y la apa-
riencia son posibles en un rostro humano y cuales no. De esta forma, mediante un anélisis PCA,
ser reducirdn considerablemente las dimensiones del problema.

Debido a que el entrenamiento es el primer paso en el que se establecen los primeros limites,
se debe tener en consideracion que un entrenamiento demasiado pequefio resultard una base con
pocas componentes, incapaz de representar movimientos complejos o sutiles de la cara. Por el
contrario, un sobreentrenamiento provocard que las dimensiones del problema crezcan, hasta el
punto que el fitting se haga ineficiente, e incluso inviable.

Por todo esto, es fundamental un cuidadoso y exhaustivo estudio de como va a realizarse el
proceso de entrenado del modelo.

Para disefiar un buen entrenamiento, resulta de gran importancia identificar aspectos del mode-
lo que son independientes y, en consecuencia, entrenarlos separadamente. De esta forma, facilita
el ajuste del modelo, e incluso su posterior interpretacion. En este caso, se tratara de independi-
zar tanto en el modelo como en el entrenamiento las deformaciones de la malla, la apariencia, y
las transformaciones globales que afectan a la malla.

El uso de PCA implica que el entrenamiento serd, en su mayoria, un desarrollo lineal. Esto re-
ducird la complejidad del mismo y permitird utilizar las numerosas librerias y funciones de Al-
gebra lineal existentes (incluso dentro de OpenCV), lo que facilitard su posterior desarrollo.
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Captura de datos.

Este primer paso del entrenamiento es el tinico en el que se requerird de la actuacién humana.
En €l un usuario experimentado debe de seleccionar las imdgenes convenientes y marcar la ma-
lla correctamente, tal y como deberia ser posicionada por el sistema.

Es esencial que, en este primer paso, dicho usuario sea exhaustivo y trate de colocar los puntos
de forma que siempre este en la misma posicién dentro de la cara, evitando en todo caso la con-
mutacion entre diversos puntos. Ya que este tipo de errores harian “aprender” movimientos que
no son propios de la cara sino de un error en el entrenamiento.

En todo caso, en este primer paso, se presenta un problema fundamental: las autooclusiones,
es decir partes de la cara que son ocultadas por otras partes de la propia cara. Por ejemplo, un
ojo ocultado por el tabique nasal. Este fendmeno provocara que la base de apariencia crezca, ya
que debe de absorber cambios que son relativos a la forma pero que no han podido ser caracteri-
zados por esta.

La implementacién de la captura de datos se llevard acabo a partir de varios pasos que se
muestra en el siguiente diagrama.

s
< Siguiente paso:
(l)aEJtura de . [ Creacion de
imagenes . ./ Base de Forma y
. A Apanencia
Martado

llustracion 10: Captura de datos

e Captura de imagenes: Se trata de obtener imdgenes por medio de una cdmara. Es im-
portante que la iluminacién en todas las imdgenes tomadas sea aproximadamente igual.

Por otra parte, en principio, es conveniente no utilizar muchas personas distintas ya que
esto podria provocar que se disparasen el niimero de dimensiones de tanto la base de forma
como la de apariencia.

® Marcado: Como se ha comentado con anterioridad, esta es la unica funcién en todo el
desarrollo que no se puede automatizar. Para su acometido, es necesario que alguien co-
loque, “a mano”, uno por uno los puntos representativos de la malla que define la forma
para cada una de las imdgenes que conformaran el entrenamiento.

Tras estos dos procedimientos, se obtendrdn tantos mapas de bits como imégenes tenga el en-
trenamiento, y asociado a cada imagen un conjunto de 2v duplas {X,y}, siendo v el nimero de
vértices de la malla, que representan las coordenadas de cada uno de los puntos sefialados. Se
puede ver un ejemplo del marcado utilizado en la implementacién y la malla correspondiente a
ese configuracion de puntos en la Ilustracién 11
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llustracion 11: Ejemplo de marcado utilizado y correspondiente malla

Estas 2v duplas ordenadas y dispuestas en forma de vector se corresponden directamente con el
vector de forma mencionado en la ecuacion (7).

A partir de esta paso inicial, se dispone de todo lo necesario para realizar una base PCA, tal y
como mse muestra a continuacion.

Creacion de bases de forma y apariencia

Una vez obtenidas y marcadas posteriormente las imdgenes que forman el entrenamiento, se
hace necesario su procesado. Basicamente, interesaria conocer cual y/o cuanta de la informacién
obtenida es redundante, cudl aporta informacién y cual es ruido que se ha producido en el proce-
so de captura de datos, por ejemplo debido al ruido de la cdmara o introducido por la persona
que marcé las imagenes.

Todo este andlisis es posible realizarlo mediante el uso de PCA, una poderosa herramienta ex-
plicada anteriormente en este proyecto (ver pdg 32) y que se utilizada ampliamente en estudios
multivariable.

Al estar utilizando modelos de apariencia activa independientes, se analizardn por separado
forma y apariencia, obteniendo por separado dos bases independientes. Lo ideal seria que forma
y apariencia fueran independientes entre si, sin embargo, esto no ocurre en general. Aunque,
como se explica posteriormente, se puede asumir como una buena aproximacién la independen-
cia entre ambas.

Base de forma.

El primer paso al construir una base con PCA es eliminar todo aquello que sea redundante en
el conjunto de datos que se dispone. Para ello se calcula la media de todos vectores de forma s
asociados a la imagen de entrenamiento para posteriormente restrsela a cada uno. De esta for-
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ma, se conseguird que todos los vectores de forma tengan media nula. Al vector media se le de-
nominard, a partir de ahora, s,.

Posteriormente, se hallardn la componentes principales del conjunto de vectores con media
nula obtenidos en el paso anterior.

Debido a que cada componente principales se corresponde con un autovalor de la matriz de au-
tocorrelacion de los datos, cada una de ellas tendra asociada un autovalor. Es de interes ordenar
cada componente principal en orden descendiente dependiendo de su autovalor ya que de esta
forma se sabra cuales aportan mds informacién, haciendo posible incluso el filtrado de las que
menos informacién aportan para reducir la complejidad del problema.

Para el filtrado se utilizaré el porcentaje de energia (autovalor al cuadrado) que cada vector re-
presenta del total. El procedimiento es el siguiente:

1. Se calcula la suma de los autovalores al cuadrado para conocer la 'energia’ total del sis-

n

tema. E, = o donde o es el autovalor y n es el numero de autovectores devuel-

total — “~i=1
tos por la funcién PCA
2. Se establece un umbral (en el caso de este proyecto ha sido establecido a 0.99)

2

i

Se afiaden vectores a la base hasta que > Umbral .

total
Dichas componentes principales ordenadas y filtradas serdn los vectores que compondrén la
base y seran referidas a partir de ahora como s;. Cabe resefiar, que el nimero de vectores de la
base serd como maximo igual al nimero de imigenes de entrenamiento, reduciéndose este nu-
mero, tanto mds cuanto mds restrictivo sea el criterio de filtrado.

En la siguiente ilustracion se resume todo lo explicado hasta ahora.

RN Centrar cada
. CAPTURA : Ifl> caras en el Ifl> Normalizar Procrustes
' DE origen de cada cara
1 DATOS : cordenadas
LI I
".-:h &

PCA con Q
So:
i> los MEDIA
vectores
de forma Q
/L‘ lfl> Filtrado Ifl> /I\

Si":
BASE’' Si:
BASE

llustracion 12: Creacion de la base de forma
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Base de apariencia.

Como se ha comentado anteriormente, el procedimiento para crear la base de apariencia es
practicamente el mismo que el utilizado para la base de forma.

Al igual que en la forma, este proceso también estd fundamentado en PCA. Sin embargo, en
esta ocasion, los vectores analizados serd los constituidos por el valor de cada uno canales de to-
dos los pixeles que forman la imagen una vez transformada esta, mediante la funcién warp a una
forma de referencia comun para todas las imagenes analizadas. En la Ilustracién 13 se muestra
un ejemplo de 6 imdgenes del entrenamiento tras haber sido transformadas mediante la funcion
warp.

Dicha forma de destino, que en principio puede ser cualquiera, en la bibliografia consultada se
suele hacer coincidir con s,. Particularmente, en este proyecto, se tratard de respetar este criterio,
no obstante habra situaciones, como por ejemplo para aplicar alguna mejora del algoritmo, en
las que serd de mayor utilidad cambiarla.

llustracion 13: Subconjunto de las imdgenes utilizadas para crear la base de
Apariencia.

En ella se puede ver ,de izquierda a derecha y de arriba a abajo: 1.- De frente, 2.-
Mirando a la izquierda, 3.-Mirando a la derecha, 4.- Mirando hacia arriba, 5.-
Sonriendo, 6.- Cara de Sorpresa.

Como ya se hizo con la forma, se ordenan los autovectores de apariencia atendiendo a los auto-
valores asociados. Posteriormente se realizard un filtrado de los autovectores que representan
menos energia (menos informacién) del total utilizando el mismo método que el empleado al
crear la base de forma. Es decir, atendiendo al porcentaje de energia (autovalor al cuadrado) de
cada autovector en relacion con la energia total.
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Resumen

En la siguiente ilustracion se resume el proceso de creacion de bases de forma y aparienecia.

q Imagengs de entrenamiento

M vectores de apariencia

MNormalizacién

Y
Procrustes _ - - —

q vectores de forma normalizado |
(sin informacién de translacién ni de

rotacion) |
| o .d!ase de g vectores
Vector de apariencia media gg apariencia

| (algunos pueden ser nulos)

|

—_— —_— —_—— = 4

Filtrado
por
energia

Filtrado
por
energia

| Base de m vectores |
Vector de forma media Base de g vectores Base de nvectores de apariencia
| | de forma | deforma
(algunos pueden ser nulos) | |

L — —— — | o

Hlustracion 14: Resumen de la creacion de bases
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Objetivo

Se deasean encontrar los pardmetros 6ptimos de forma y apariencia para ajustar un AAM a una
imagen de entrada I(x’). Esto significa que la imagen y la instanciacién del modelo (10) deben
ser similares. Evidentemente, para que el proceso de ajuste esté bien definido, se debe establecer
un criterio sirva para identificar cuando dos imédgenes son similares, para posteriormente opti-
mizarlo.

Un buen criterio serfa utilizar el error cuadratico entre el modelo y la imagen. Sin embargo,
existen dos variables independientes en las que este error podria ser calculado: x’ en el marco de
la imagen /(x') o x en el marco donde esta definida la apariencia del AAM A(x), ambas rela-
cionadas entre si por la funcién warp.

En términos de algoritmia es mucho mejor elegir la variable definida dentro de A(x), ya que
esta se define en la malla de destino del warp (en principio, por convenio, s,) que es comun para
todo el proceso y para todas la imédgenes de entrada. Por lo tanto, en resumen, la siguiente expre-
sién muestra el error cuadratico que se desea minimizar.

D E(x)= D [A(x) = I(W(x; p)f = D [Ay(x)+ Z A A (x) = H(W(x; p)] (23)

XEs, XEs, XEs,

Minimizar esta expresion, simultdneamente para los pardmetros p y los pardmetros A, serd el
objetivo de todos los algoritmos de ajuste analizados en este proyecto. En general, en un AAM,
la variacién de la forma (parametros p) serd no lineal, por el contrario, la apariencia (pardme-
tros A) tiene un comportamiento lineal.

-55 -



56 Ajuste o “fitting”

Algoritmos de Optimizacion

Los algoritmos de ajuste de AMM's existentes se dividen en dos categorias: Los que toman la
aproximacién analitica basada en el descenso por el gradiente, con la ventaja de ser algoritmos
ampliamente documentados y basados en principios mateméticos pero con la contrapartida de
ser “muy lentos”. Por otra parte, existen algoritmos que basan su funcionamiento en suposicio-
nes de partida aproximadas, que pretenden conseguir eficiencia en el ajuste a costa de la preci-
sién del resultado, alguno de estos algoritmos se explican en [Matthews & Baker, 2004].

Este tltimo tipo de algoritmos fueron descartados desde un principio por no proporcionar la
robustez ni la precisién requerida para el objetivo del proyecto.

Algoritmo de Lucas-Kanade (Forwards Additive).

En este algoritmo se asume que se conoce una estimacion inicial de los pardmetros
g =(p,A)" y se calcula, iterativamente, el incremento de esos pardmetros Ag =(Ap,AA)
que minimiza el error,para posteriormente actualizar los pardmetros (g«—g+Aq ).

m

YA+ (AAA(x) =T (W(x; p+A p)) (24)

XEs, i=1
La ecuacién (24) puede ser linealizada en el entorno de p y A usando el teorema de Taylor:

OW(x,p) .

S 140+ L (AN-A L) = 18 p) = VI o) PRLLAG] )

XEs,

Esta dltima ecuacién puede ser reescrita de forma matricial de la siguiente manera:

Y [E(x)+ SD-AqT (26)

XEs,

Donde E(x) coincide con la definicién de la ecuacién (23), por su parte SD se define de forma
similar a la jacobiana del error:

OW(x;p)

SD =(=VIW(x;p)) 2

VA (X)), A (X)) (27)
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Noétese que tanto el gradiente del warp de la imagen y la derivada de la funcién warp han sido
particularizados para el valor de pardmetros p actual (es decir, el obtenido en la iteracion ante-

rior)
Para encontrar los minimos locales, se detiva con respecto a nuestras variables
Ag=(Ap,AA) y seiguala a cero, obteniendo:

2-. SD"|E(X)+SD-Aq|=0 (28)

XEs,

De donde se despeja el incremento de los parametros:

Ag=—H") [SD"-E(x)] (29)

XEs,
Estando H definida como:

CES,

En la Ilustracién 15 se muestra un resumen del algoritmo de Lukas-Kanade.
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Image Gradient X Image Gradient Y

Template

Tix)

Warped

]

Warp Parameters

P

I(W(x:p))

Parameter Updates

=l . l
0y S e

oz
a
" e

Inverse Hessian

-1
Ap H
Hessian Steepest Descent Images
H v i
SD Parameter Updates

:
,
:
a1l
)y -y
‘
,

T(x) — I{W(x;p)) S T I e T T
EL[VIENTIT(x) — I(W(x; p))]

llustracion 15: Resumen Algoritmo Lucas-Kanade
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Resumen Algoritmo Lucas-Kanade

Iterar:

1) Calcular el warp de la imagen de entrada. Para obtener
E(x)=A(x)=1(W(x; p))

2) Calcular la imagen de error. (W (x; p))
3) Realizar el warp W (x; p) del gradiente de I. VI(W(x; p))

4) Evaluar E(x)=A(x)—I(W(x;p)) en (x;p).
5) Calcular la matriz de paso. Ecuacién (27)

6) Calcular la matriz H usando la ecuacion (30)

— -1 T
7) Calcular Agq . Aq=-H 'Z[SD "E(x)]

XESs,
8) Actualizar los pardmetros. g—g+Agq .
Hasta que Ag<e

Este algoritmo es muy exacto y ampliamente utilizado en vision artificial para la alineacion de
dos imégenes, estando una de ellas parametrizadas. Por este motivo, sera considerado en este
proyecto como limite tedrico de precision de todos los algoritmos usados.

Sin embargo, el principal inconveniente de este algoritmo es el gran peso computacional de
cada iteracién. Como se puede apreciar en el extracto anterior del algoritmo, para cada iteracion
ya que se ha de recalcular el warp de la imagen, su gradiente y el Jacobiano de la funcién warp.

Ademas, se necesita mucho tiempo y capacidad de proceso para calcular la matriz SD y el
Hessiano, en cada iteracién. Todo esto hace a el Algoritmo de Lucas-Kanade inadecuado para la
aplicacién en tiempo real que se persigue.
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Composicional inverso.

Como se ha visto hasta ahora, el algoritmo de alineacién de imdgenes de Lucas-Kanade utiliza
demasiado tiempo y capacidad de cdlculo al tener que recalcular tanto la matriz SD como el
Hessiano para cada iteracion.

El objetivo es hacer que las matrices SD y H sean constantes, para asi poder precalcularlas re-
duciéndose asi el tiempo en cada iteracion. Para ello, este algoritmo realiza los siguientes cam-
bios con respecto al algoritmo de Lucas-Kanade.

1. Nueva forma de actualizacién de los pardmetros: W (x; p)e—W (x; p)oW(x;Ap)"
2. Cambio de roles entre I(x) y A(x).

Debido a los cambios anteriores, la ecuacion (24), que era la expresidon que se trataba de mini-
mizar, serd rescrita de la siguiente forma:

DA W (x;Ap)—I(W(x; p)) 31)

Tal y como ocurria en el algoritmo de Lucas-Kanade, se aplicara el teorema de Taylor en el en-
torno de p , es decir A p=0.

2

> [A0<w<x,-o>>+VAo<w<x,o>>g—V;-Ap—1<w<x,-p>>1 (32)

XEs,

En este punto se debe notar que siempre se cumple la igualdad W (x;0)=x.Conloque Ap,
asumiendo que las ecuaciones (32) y (25) son practicamente iguales, sera:

Ap= —Hc,»(X)fl'z SDCi(x)T-[AO(x)—I(W(X,'p))] (33)

XEs,

Donde SD,; es:

SDC,-(x)szO(W(x,O)).w s
p
Y H,;:

H.(X)= 2 8D, (x)'-SD,(x) 69)

XEs,
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Debido a que SD; siempre se evalda para p=0, esta matriz y por extensién H,, siempre van a
ser constantes. Por lo que, es factible precalcularlas, tal y como se pretendia, con el consiguiente
ahorro de tiempo de proceso en cada iteracion.

La siguiente Ilustracién muestra un resumen del algoritmo Composicional Inverso

T

Warp Parameters Jacablan

o

Parameter Updates
Inverse Hesslan

Ap

Hesslan

S0 Parameter Updates I
et

Slespast Descant Images

HWixp]l — T r—
[T T W i p

llustracion 16: Resumen del Algoritmo Composicional Inverso
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Resumen Algoritmo Composicional Inverso

Precalcular:

1) Calcular el gradiente A,. V 4,

2) Calcular y evaluar el Jacobiano TZ enp = 0.

3) Calcular la matriz de paso modificada usando la ecuacién
(34).

4) Calcular la matriz del Hessiano a partir de la matriz de paso
modificada. Ecuacién (35).

Iterar:

5) Realizar el warp de I con W(x,;p) para calcular
I(W(x;p)).

6) Calcular la imagen de error. E(x)=I(W(x;p))—A,

7) Hacer el producto escalar de la matriz de paso con la imagen
de error.

8) Calcular Ap multiplicando el resultado de el paso anterior
por la inversa del Hessiano.

9) Actualizar los parametros: W (x;p)—W(x;ploW(x;Ap)”"

Nétese que en el anterior desarrollo no se ha tenido en cuenta variaciones de apariencia. Esto
es debido a que la regla de actualizacién de la apariencia no cambia ( A<~ AA+A ). Esto hace
que al tratarse conjuntamente, tal y como se hace en el algoritmo de Lucas-Kanade, no se apre-
cien bien los beneficios del algoritmo de composicional inverso, siendo menos eficiente incluso
que Lucas-Kanade [Baker et al, 2003b]
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“Project Out” del composicional inverso

Debido al problema expresado anteriormente se deben buscar un algoritmo que prtmita combi-
nar la rapidez del composicional inverso con el calculo de los cambios en la base de apariencia.

El objetivo es minimizar la siguiente expresion que incluye los pardmetros de apariencia:

S AW (x:8 )t (AN-AW (x: A p))—I(W (x: p)) =
X€Es, i=1 (36)

m
2

=[|A(W(x;Ap))+ ) (AAA(W (x; Ap))—T(W(x;p))

i=1

Este algoritmo propone expresar el mddulo al cuadrado de la imagen de error
(A(x)—1(W(x;p)))como la suma de los médulos al cuadrado de sus proyecciones en dos su-
bespacios ortogonales: el generado por los vectores de apariencia A;, y su ortogonal.

1A () =1 (W e p)IP = 11AGx) = TOW (o p))aniay + A6 (x) =T W (i pDIE 0 BT

i

En este segundo subespacio (segundo término) el error es independiente de los pardmetros de
apariencia. La idea de este algoritmo es asumir que el error en el subespacio mencionado solo se
debe a los pardmetros de forma, de tal manera que serdn calculados minimizando ese término de
forma practicamente idéntica a la expuesta en algoritmo original. Por otra parte, ya que ,en el
primer término, se trabaja en el espacio generado por A;, para cualquier valor de p siempre
existird un conjunto de A, para el que este segundo término se haga nulo. Asi pues, para mini-
mizar la expresién (36) basta con minimizar Unicamente el primer término, que sélo depende de
los pardmetros p, para posteriormente calcular, si fuera necesario, los pardmetros A que anulan
el segundo término.

Todo lo que se necesita hacer es proyectar SD. en el segundo subespacio vectorial (
SD =(SD
po

Cl')span(A,)L )

m

SDPo:(SDci)span(A )’:SDCI‘ o Z Z Ai<x)'SDci(x) .Ai(x) (38)

' i=0 [x€s,

Esto hard que no sea necesario siquiera proyectar el error, ya que al estar en producto escalar
con , SD,, que si que estd en el espacio ortogonal al generado por los A;, el resultado también
estard dentro del citado espacio. El resto de pasos son idénticos al algoritmo de composicional
inverso original, con la salvedad que el célculo del Hessiano se realiza con SD, en lugar de con
SD.
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H,(X)= Y SD,,(x)SD,,(x) (39)

XEs,

Una vez calculados los parametros p iterativamente, se pueden calcular los pardmetros de apa-
riencia de forma muy sencilla mediante la siguiente ecuacién:

A=Y A Agx)~T (W (x; p))] (40)

X ESO

Resumen Algoritmo Composicional Inverso con “Proyect Out”

Precalcular:

1) Calcular el gradiente A,. VAO

2) Calcular y evaluar el Jacobiano g—;v enp =0.
3) Calcular la matriz de paso modificada usando la ecuacién (38).

4) Calcular la matriz del Hessiano a partir de la matriz de paso
modificada. Ecuacion (39).

Iterar:
5) Realizar el warp de I con W(x;p) para calcular
I(W(x;p)).
6) Calcular la imagen de error. E(x)=1(W(x;p))—A,

7) Hacer el producto escalar de la matriz de paso con la imagen
de error.

8) Calcular A p multiplicando el resultado de el paso anterior
por la inversa del Hessiano.

9) Actualizar los pardmetros: W (x; p)e—W (x;p)eW(x;Ap)".
Posteriormente:

10) Calcular los pardmetros de apariencia usando la ecuacion (40)

Este algoritmo, en principio, proporciona la suficiente simplicidad para que el tiempo de cOm-
puto sea adecuado para una aplicacién en tiempo real. Sin embargo se le aprecian algunos leves
inconvenientes:
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« Durante la iteracién se desconoce la evolucién de los pardmetros de apariencia. Esto
obliga a tener que prescindir de informacidn importante para saber si el algoritmo esta
convergiendo adecuadamente. Esto es importante en los casos que el algoritmo degene-
ray se quiere reinicializar el algoritmo (ver capitulo Viola & Jones, pag: 45).

«  Este algoritmo tiene resultados ‘pobres' al tratar de modelar ganancias y offset en la apa-
riencia. Como se verd en el siguiente apartado.

Modelando Ganancia y Offset en la apariencia: Normalizacion
del composicional inverso.

Una primera aproximacion para modelar cambios de iluminacién es utilizar un modelo de ga-
nancia y de offset. Sin embargo , nétese que los cambios de iluminacién no se traducen de for-
ma lineal en la imagen, mds atin en este caso en el que se trabaja con volimenes complejos.

La forma m4s sencilla de modelar cambios en la iluminacién es introducir en la base de apa-
riencia un vector que coincida con la media de apariencia A ,=A,, para modelar la ganancia, y un
vector todo-unos por canal de color, para modelar el offset. De esta forma cualquier combina-
cién de ganancia y offset podrd ser generada siendo su ganancia (1+A;) y su offset
Aa... 2+ n_canales -1 TESPECtivamente para cada canal.

Sin embargo, se presenta el siguiente inconveniente:

Si la imagen de entrada coincide con la media de apariencia /(x)=A,(x), el cambio en los
parametros p que se debe producir, deberia ser el mismo que si la imagen con la media de apa-
riencia multiplicada por un factor de ganancia I(x)=g-A,(x) .

Sin embargo, el incremento de los pardmetros calculado serd, para el primer caso:

Ap=—H ,(x)", 8D, (x)"[A)(x)—1(W (x;p))| =

XeEs,

=H,,(x) 3 SD,(x) "1 (W (x:p))

XEs,

(41

Y para el segundo:

Ap=—H, (x)" 2 SD, (x)[Ay(x)—g-1(W(x;p))] =

XEs,

=gH,,(x)" >, SD,,(x)"-I(W(x;p))

XEs,

(42)

Notese que el término de A, desaparece debido a que es ortogonal a SD,,,.

En definitiva, a pesar de que ambas imégenes de entrada debian converger en los mismos para-
metros de forma, el algoritmo toma pasos mds grandes o mas pequefios dependiendo de la ga-
nancia utilizada.
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Una forma sencilla de solucionar esto es normalizando A p con la ganancia de la imagen:

y=1+4, (43)

El algoritmo que se ha considerado mejor para realizar estas labores de forma conjunta ha sido
el de Normalizacién del composicional inverso, descrito en [Baker et al, 2003b]. En él se calcula
los parametros de apariencia dentro de la iteracion, permitiéndo conocer A,y asi actualizar
correctamente A p . Ademas, se obtendran el resto de pardmetros de apariencia que serviran
para conocer con mayor exactitud si el algoritmo esta degenerando.

Para ello, en lugar de proyectar SD sobre el espacio ortogonal al generado a los vectores de la
base de apariencia, como se proponia en el resultado anterior, se proyecta directamente el error.
Ademds, se realiza la siguiente estimacion.

Ai: ZA[(X)E(X) (44)

XES()

Por lo que la normalizacién del error se puede expresar como:

E, (x) — E(x)-Y A-A(X) 45)

i

Estos dos ultimos pasos hacen crecer bastante la complejidad del algoritmo con respecto al
“Project Out”, sobre todo en lo casos en que m>>n.

Asi, con todo lo mencionado hasta ahora, la actualizacién de pardmetros calculada con este al-
goritmo seria:

Ap=—siH,(x)"Y D, (x)E

norm X 46
y (x) (46)

El siguiente resumen trata de clarificar este algoritmo, que se parece en gran parte al anterior,
y que ha sido el definitivamente elegido para el desarrollo de este proyecto.
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Resumen Algoritmo Normalizacion del Composicional Inverso
Precalcular:

1) Calcular el gradiente A,. V 4,

2) Calcular y evaluar el Jacobiano i—vz enp = 0.

3) Calcular la matriz de paso modificada usando la ecuacién
(34).

4) Calcular la matriz del Hessiano a partir de la matriz de paso
modificada. Ecuacién (35).

Iterar:

5) Realizar el warp de I con W(x,;p) para calcular
(W (x;p)).

6) Calcular la imagen de error. E(x)=I(W(x;p))—A,

7) Estimar A calcular E,,(x) usando la ecuaciones (44) y (45).

8) Hacer el producto escalar de la matriz de paso con la imagen
de error.

9) Calcular A p multiplicando el resultado de el paso anterior
por la inversa del Hessiano.

10) Normalizar A p dividiendo entre la ganancia de Apariencia
¥)

11) Actualizar los pardmetros: W (x; p)e W (x; p)oW(x;Ap)"
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Funcion warp

Definicion e Implementacion

A lo largo de este proyecto se ha mencionado en varias ocasiones la funcién de warp W (x; p)
. Esta funcién definida a trozos permite relacionar cada punto en el interior de la malla s, con
un punto en el interior de cualquier instancia de la malla s definida por los pardmetros p. Como
ya se menciono en el apartado referido al entrenamiento (pag: 49) el propdsito de emplear esta
funcién es el de poder comparar la apariencia del modelo en un espacio comun e independiente
a los parametros de forma.

Evidentemente, segin la anterior definicién, cada uno de los v puntos que forman la malla s,
deben transformarse en su correspondiente en s mediante (8). El resto de puntos en el interior de
la malla se encuentra situado dentro de un tridngulo cuyos vértices son tres puntos de sp: (x;’,
O, (7, ¥ y (6, ). Al tratarse de una transformacion afin, el resultado de calcular el warp
de cada uno de esos puntos permanecerd en el interior del mismo triangulo, esta vez definido
con tres puntos de s: (x;, y;), (X, ¥) ¥ (X, Y-

0 ,0\T
(23.97) (25, )"

(@"E!Tiﬂ 4

8

il (-??ks Ilk)T

Triangle in Base Mesh sg Corresponding Triangle in Mesh s

(29, 39T

llustracion 17: Funcion warp

Segiin lo mostrado en la Iustracién 17, cada pixel x = (x, y) en el tridngulo (x’, y.*), (x, y) y
(x>, ) puede ser expresado de la siguiente forma.

x = (0, y) = () )+ ad (230 = (43 |+ B[ () +30) = (2 + )] (47)
Donde:
0V 0_ 0\ o 0\ 0 0
o (x=x;)(y, =) (y0 yf)(xko xig “8)
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Y:
] (=) (x0=x))=(x=x))(y9—»Y) o)
(=2 3=y =30y (x{ =)
El resultado de aplicar la funcién warp sera:
W(x;p)=(x;, y)+e (a4 y,) =(x+y,) [+ B[ (x,+y) —(x+y,)] (50)

Sustituyendo en la ecuacién (50) la expresiones de (49) y (48) se obtiene una ecuacién con la
siguiente forma:

W(x;p)=(a,+a, x+a,y,a,+asx+agy) (51)

Es importante resefiar que en la expresion anterior, los pardmetros a; s6lo deben ser calculados
para cada tridngulo y no para cada pixel.

En resumen, el proceso para el cdlculo del warp quedaria de la siguiente manera:
1. Dado unos pardmetros p calcular (x;, y;) para todos los vértices de s.
2. Calcular (a, ,a,, a;, a,, as, ag) para cada tridngulo.

3. Para cada pixel x buscar los valores (a, , a, , a; , a, , as , ag) correspondientes al tridngu-
lo que pertenecen.

4. Calcular W(x;p) utilizando (51).

En la implementacién propuesta en este proyecto, se ha creado en el entrenamiento una tabla
de busqueda para poder efectuar, con mayor rapidez, la bisqueda del tridngulo al que pertenece
cada pixel

Derivacion.

En todos los algoritmos de ajuste analizados en este proyecto es necesario el cdlculo de la deri-
vada de la funcién warp con respecto a los pardmetros p. Sin embargo, la diferencia principal
entre ambas metodologias radica en cuales son los pardmetros p para los que se particulariza esa
derivada.

Segtin lo explicado en el apartado anterior, el resultado de la funcién warp depende de los pa-
rdmetros p que determinan la posicidn de los vértices de la malla s. Aplicando la regla de la ca-
dena sobre W(x ;p) se obtiene:

oW _ Z owox, owoy
op - 6x op 6 y, Op

(52)
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ow ow
Los Jacobianos de la funcién con respecto a los vértices de s, FR E , son facilmente

calculables a partir de la ecuacién (50):

ow ow
—=(1-a—8,0 —=(0,1—x—
5y ~(1me=B.0) y F== (01-a—p) (53)
. . ow ow | o o
De lo anterior se puede deducir que PR —6y tienen valor maximo 1 en el vértice x; y va

reduciéndose segtn el pixel analizado se aleja de €l y se acerca a los otros vértices del tridngulo,
los cuales van ganando protagonismo. El tamafo de estos jacobianos serd el mismo que s,.

La otra parte, la que se refiere a la variacion de los vértices con respecto a los pardmetros p, se
obtiene directamente de la ecuacion (8), siendo:

axl._

X; X; X; ayt
E—(sl,sz,...,sn) y =

o =(s7, 55, ..., 8)) (54)

X; .
Donde s representa la componente de s; que corresponde a x; y de forma similar para y;.

El resultado de calcular la ecuacién (52) es una matriz con tantas filas como el doble de los pi-
xeles de s, y el mismo nimero de columnas que de pardmetros p. Como el resultado es constan-
te para cualquier valor de p este método de calculo de la derivada serd el mismo para los dos al-
goritmos de 'fitting'. La anterior circunstancia, como se verd posteriormente, cambiard cuando
se afiada una transformacion global para independizar la funcién warp del tamafio y/o la posi-
cién de la maya.

Inversa de la funciéon warp:

En el composicional inverso y todos los demds algoritmos basados en él, se necesita el cdlculo
de la inversa del warp particularizado para un incremento de p pequefio W (x;Ap)".

Partiendo del desarrollo de Taylor de primer orden de la funcién warp:

ow ow
W(x;Ap):W(x;O)+EA p+0(Ap2) = x+EA p+O(Ap2) (55)

Se puede demostrar que W (x;Ap) ' = W(x;—A p) de la siguiente manera:
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ow ow
W(x;Ap)eW(x;—Ap)= x—EAp+%Ap+O(Ap2) =x+0(Ap?) (56)

Como se puede observar, la composicién de ambas funciones resultan la funcién identidad.
Nétese que los jacobianos no estdn evaluado en el mismo punto, sin embargo como estdn eva-
luado en un entorno de 0 y posteriormente multiplicado por A p el error debido a esto se en-
cuentraen O(A p?).

Composicion del warp:

En muchos algoritmos, el paso después de la inversién es la composicién con el warp particu-
larizado con los pardmetros p para, a partir de ese resultado, actualizar esos pardmetros

Wi(x;p)—W(x;p)eW(x;Ap)".

El primer paso de la composicion es calcular W(x;Ap)"' que representa pequefios cambios
en la malla base. Segtin lo visto en el apartado anterior, se podran calcular los cambios en la ma-
lla base producidos por W (x;Ap) "' ~ W (x;—A p) de la siguiente manera:

Asy=(Ax\, AyY,.., Ay, Ay))= =D Ap;s, (57)
i=1

El paso posterior, es utilizar el resultado anterior como entrada de la funcion warp W (x; p)
que relaciona la malla s, con s. Para ello se actia de la misma manera que se hizo con la imple-
mentacién del warp. Véase la siguiente Ilustracion.

Affine Warp

i

,

(2, y") T+
(Axd, Ay?)T
[ ]

(i, )T+
(Afn Ayi)T
°

Base Mesh s, Current Mesh s

(2, 3)" (2, 53)"
llustracion 18: Composicion warp

Sin embargo, si se calcula el warp utilizando tnicamente el tridngulo sobre el que cae
(x?, y?)+(Ax?, A y?) es posible encontrar problemas cuando algin punto caiga fuera de s,. En

este punto se presentan varias opciones para la eleccién del tridngulo, ya que dependiendo del
tridngulo utilizado el resultado obtenido variara.

En lugar de tomar un unico triangulo se calcula el promedio del resultado obtenido para cada
uno de los tridngulos que comparte el vértice en cuestion. Esto hard que el resultado sea mucho
mds suave.
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Una vez que se tiene la nueva posicion de los puntos de s ( s '=s+As ) a partir del resultado de
la composicién anterior, suponiendo que s; son ortogonales (condicién que se cumple al haber
utilizado PCA en el entrenamiento, y que de otra forma serfia facil de cumplir ortogonalizando la
base con Grand-Smith), la actualizacién de los parametros p se realiza mediante la resolucién de
la ecuacién (8):

p'=s(s+As—s0) (58)
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“Global Shape Normalising Transform”

En este punto se presenta un método para tener en cuenta el tamafio, posicién o giro de la cara
de manera independiente a los pardmetros de forma y apariencia del AAM. Este método admite
dos soluciones:

1. Entrenando con imdgenes de distintos tamafios y en distintas posiciones y realizar
el entrenamiento mediante PCA.

2. Normalizar todas las imdgenes del entrenamiento de tal forma que todas tengan
el mismo tamafio, posicién y orientacion. Y posteriormente afiadir una tranfor-
macién global que se encargue de modificar dichos aspectos.

La primera opcién, mas sencilla ya que no conlleva afiadir nada més al algoritmo, tiene como
inconveniente el que la informacién de tamafio, posicidn, etc, se mezclaria con la relativa a los
parametros de forma. La mayor desventaja que esto presenta es a la hora de clasificar el gesto re-
alizado en funcién de los pardmetros. Ya que se obtendrian pardmetros p diferentes ante la mis-
ma cara (con la misma forma) si esta tiene tamafios distintos y/o estd rotada. Ademds, cabe la
posibilidad de sobreentrenar el modelo haciendo que la dimensién de esta crezca haciéndolo
poco ttil.

Con la segunda opcidn se consigue independencia entre los pardmetros de forma y los 4 nuevos
pardmetros que caracterizardn la transformacioén global. De esta forma, siguiendo con el ejemplo
anterior, la misma cara con distinto tamafio inicamente hard variar en esos cuatro nuevos para-
metros, permaneciendo los pardmetros de forma iguales.

Para poder implementar esta ultima solucién, tal y como ya se menciond en el capitulo en el
que se describian los AAM's, primeramente es necesario realizar una normalizacién en el entre-
namiento, con el fin de eliminar toda informacidn relativa a translacién y escala, acompafiado de
un andlisis de procrustes (ver pag 41) con el que se elimina toda aquella informacién relativa a la
rotacién de la cabeza.

Debido a que en el entrenamiento se ha eliminado toda informacién de tamafio, translacién y
giro, es necesario crear una nueva transformacién paramétrica que sea capaz de generar estas di-
mensiones a partir del resultado entregado por el warp. Ademads es necesario que los parametros
que caracterizan a esta transformacion puedan ser incluidos en la funcién de minimizacion.

Parametrizando la Transformacion global

Si se denomina como N(x;q) a la transformacion global para el AAM, se puede considerar un
buen ejemplo de N(x;q) un conjunto de “Similarity Transforms”:

(14a) —b
b (1+a)

X
y

N(x;q)= ) (59)

t

Donde los pardmetros ( a, b, t,, t, ) tienen la siguiente interpretacion.
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« Los pardmetros a y b proporcionan la capacidad de escalar A y rotar € la malla:
a=kcos(0)—1y b=ksin(0)-1.

« Los parametros ¢, y t, permiten traslaciones en X e y respectivamente.

La ecuacién (59) representa una parametrizacion tal que la transformacion identidad (la que no
realiza ningtin cambio) se obtiene cuando el valor de todos los parametros es 0.

La expresion (59) es s6lo una manera de parametrizar la transformacion global. Otra forma de
parametrizar la transformacién es definir un subconjunto especial de warps parecido al explica-
do hasta ahora usado para AAM's.

. _ 0 0 0 0 ® _ 0 0 0 0
Si nuestra malla base es s,=(x,y,,...,x,,y,), tomando s, =s,=(x,,¥,,...., X,,),

s5=(=y, 20, =y, %)), s5=(1,0,...,1,0) y s,=1(0,1,...,0,1), entonces el conjunto de
variaciones lineales de la malla AAM permitido es exdctamente el mismo que la transformacién
expresada en la expresion (59).

4
N(x;q)=so+ 2 qrs, (60)

i=1

Donde los pardmetros son ¢ = (q;, g2, g3, g+ ) tienen relacion directa con (a, b, t,, t,)

a=4q, 1,=4q

(61)
b = q2 ty = q4

La ventaja de utilizar la notacién de (60) es que, al ser la misma notacién que la utilizada para
definir W(x;p) en (8), por lo que se podré reutilizar todo el andlisis del apartado “Funcioén warp*
en este mismo capitulo.

Para que formen una base ortonormal, es importante que los vectores s,*,s,%,5;* y s,* sean or-
togonales. Esta condicién se cumple automéaticamente si en el entrenamiento, se ha quitado la
translacion en todas las imdgenes, ya que por su definicién s,* y s,* siempre serdn ortogonales.
El dnico cambio que se produce al ser normalizados es que hay que ponderar las relaciones de
los parametros q con ( a, b, t,, t,) expresadas en (61)

Dado N(x;q), se debe actualizar la definicién de instanciaciéon del modelo mostrada en (10)
afiadiendo esta transformacion de la siguiente manera:

M(N(W(x;p);q))= Alx) Vx€&s, (62)
Donde M es la instanciacion del modelo con su correspondiente tamafio y forma y A(x) estd

definida en s,. La instancia M(x) es creada mediante la transformacién warp W(x; p) de A(x) y
posteriormente la normalizacién mediante el warp N(X; q)
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Noétese que la composicion en la nueva definicién no es igual a afiadir los nuevos vectores
$1%,8,%,85% y s,* a los vectores originales de la base de forma s,, ... ,s, para aumentarla, ya que de
esta forma los cambios de tamafio y rotacién no serian globales a todos los vectores de la base
sino solamente a s,

Se asumird que s; y s;* son ortogonales, esta condicion se cumple si en el entrenamiento se ha
normalizado y empleado Procrustes correctamente en cada imagen, ya que al realizar estas ope-
raciones en realidad se estd proyectando todos los vectores de entrenamiento a un espacio orto-
gonal a s;*. No obstante, en la practica no siempre se consigue que sean totalmente ortogonales,
esto conllevaria un pequeiio error en la operacién de composicion. Para evitarlo, se ortogonali-
zard conjuntamente s; y s;*.

Implementacion

Para llevar a cabo el célculo de I(N(W(x; p); q)) tal como se hacia con la funcién warp, se con-
siderard una dnica funcién N o W (x; q,p) que se tratard de forma muy similar a como se hacia
con W(x; p).

El primer paso es encontrar el destino de los vértices de la malla s, una vez encontrados el pro-
cedimiento es el mismo que el explicado en la Ilustracién 17.

Para encontrar los puntos de s primero se calculard el destino de los vértices de s, al utilizar
W(s, p)=s'=s,+2L, prs;.
Seguidamente, se calculard la transformacién global de 1la malla base con
N(So,q):S’OZSO—'_Zin:I qi's:'F .

Una vez obtenidos s'y s', se puede hallar s de forma muy similar a como se muestra en la Ilus-
tracion 19, de la misma manera que se hacia con el warp.

NWX; p); q)

!

(x2y77) €5,

040
(x’y7) €,

llustracion 19: Implentacion de N(W(x;p)q)

Derivacion.

. . . ) o . B
El jacobiano de la funcién N o W es (éN oW,a—”pN oW) . Sin embargo, se deberd tener en
cuenta para qué valor de parametros p y g se estd particularizando. A continuacién, se vera que
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segun el algoritmo elegido se podré o no simplificar el célculo del Jacobiano lo que se traducird
en una reduccién del tiempo de cdmputo.

Algoritmo de Lukas-Kanade

Segun lo estudiado en el correspondiente apartado (ver pag: 56), en este algoritmo, el Jacobia-
no de la funcién warp debe de ser recalculado en cada iteracion y particularizado para el valor
de los pardmetros en ese momento.

Para el cdlculo de el jacobiano en esta seccién se utilizard de la notacién matricial.

Segun lo visto hasta ahora, la funciéon N o W puede ser expresada de la siguiente manera:

NoW = (1+ql) —-q, W(x,p) + q; (63)
a9, (1+q) 4
Esta expresion resulta facil de derivar:
0 -1 1| (0| [(1+gq,) —q oW (x;p)
JIN-W =|\W(x;p), Wix:p) | ||| : N

El resultado es una matriz con 2 filas y tantas columnas como la suma del niimero de pardme-
tros p y g. Para calcular Z—‘Z se utilizard los resultados obtenidos en el apartado de derivacién de
la funcién warp.

En la expresion (64) no se ha tenido en cuenta el mencionado factor de escala que aparece al
normalizar los vectores s;*.

Algoritmos basados en el Composicional Inverso.

El composicional inverso y todos los algoritmos basados en €l mejoran su rendimiento gracias
a que no tienen que recalcular en cada iteracion ni la matriz de paso ni el Hessiano. Esto se debe
a que el Jabiano se particulariza para p=g=0.

Como W(x;0)=N(x;0)=x, Al calcular el jacobiano se obtiene:

(a—qNoW:a—qN) (65)
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0 0
(6pNOW’8pW) (66)

Como consecuencia de que la representacién de W es la misma que la de N en (60), el c4clulo
del jacobiano (a_an oW,a—i NoW) Z(%N , %W) se realiza de la misma manera que la explica-
da en el apartado de derivacion de la funcién warp (ver pag: 69), con la salvedad que para el cél-

2

culode 7

N se usard s;* en lugar de s,

Funcion Inversa:

En la correspondiente seccion de la funcibn warp se demuestra que
W(x;Ap) '=W(x;—Ap).

Si en el razonamiento empleado en dicha seccion se remplaza W por N o W y los parametros
Ap por ( Ap, Aq) se llega, facilmente, a la siguiente conclusion:

NoW(x;Ap,Aq) ' = NoW(x;—Ap,—Agq) (67)

Composicion:
El propésito de la composicion es doble: calcular la nueva posicién de los vertices de la malla

y recuperar los pardmetros p y g que generan dicha malla.

El primer paso de los mencionados se lleva a cabo calculando el destino de s, bajo la funcién:

(NeW)(x;q,p)o(NoW)(x;Aq,Ap) ' ~(NoW)(x;q,p)o(NeW)(x;—Aq,—Ap)=s (68)

La composicion de (NoW)(x;—Aqg,—Ap) con (NoW)(x;q,p) se realizard de forma muy
similar a la composicién de W con N explicada anteriormente:

En primer lugar, se calcula de forma separada (NoW)(x;—Aq,—Ap)=s' 'y
(NoW)(x;q, p)=s', usando para ello el método explicado en el apartado de Implementacion,
posteriormente se realiza la operacién de warp mostrada en la [lustracién 19.

Una vez encontrado el nuevo destino de los puntos de la malla, se debe encontrar el nuevo con-
junto de parametros p y ¢ que consiguen que (NoW)(s,;q, p)=s" .

Generalmente, resolver esta ecuacién no es un problema lineal. Sin embargo para la represen-
tacion matricial de la transformacién N elegida, el problema puede ser solucionado de una ma-
nera bastante sencilla.

Sea:
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(NoW)(so; 9, P)=N(s,+ D pi5i;q) (69)

i=1

Si se expresa N de forma matricial tal y como en (59), la expresién anterior es igual a:

(14+a —b

)
Nsoa )™ ()

DI (70)

i=1

En esta expresion se comete un abuso de notacidn, ya que la matriz 2x2 multiplica a cada vec-
tor 2x1 formado por las coordenadas (x,y) de cada vértice. La expresion (70) se puede reescribir
de la siguiente manera:

(1+a)ZP,-Si b

i=1

N(so q) + + (71)

O _1 n
1 0 ); DiSi

En esta ecuacion, el segundo término es ortogonal a s;* ya que todos los vectores s; lo son. De
la misma manera, el tercer término también es ortogonal debido a que cualquier vector en el su-
bespacio generado por s;* si se intercambia x por y y se la cambia el signo a uno ellos, el resul-
tado no pertenecerd al subespacio generado por s;*.

Sabiendo que N (s, g)=s,+2"_, q,s;

4 n n
0o — .
S0+ZQi5i + (1+a)z pisi|t|b 1 o Z pisi|=s (72)
i=1 i=1 i=1
Los pardmetros g que cumple dicha ecuacién seran:
g=s-(s" —s,) (73)

p,=s:(N(s" ¢ =5 (74)
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Introduccion

En este capitulo se abordard la implementacién practica de los algoritmos estudiados hasta el
momento en un lenguaje de programacion estandar.

El lenguaje elegido para llevar a cabo la implementacion es C.

C es un lenguaje ampliamente utilizado en todos los dmbitos y especialmente en entornos
UNIX. Entre sus ventajas destacan su eficiencia, algo que es fundamental si quieren alcanzar
condiciones de tiempo real; la gran cantidad de bibliotecas, documentacién y programas existen-
tes y la existencia de excelentes compiladores bien documentados, como GCC, que permiten op-
timizaciones que repercuten en el tiempo de computo final.

Entre sus principales inconvenientes estd el que el manejo de memoria no se realiza automaéti-
camente sino que debe de ser explicitamente programado. Esta circunstancia hace que se deba
dedicar mds tiempo a la programacién y que halla més posibilidad de cometer errores.

Entre el amplio abanico de librerias existente, merece especial mencién por su utilizacién en
este trabajo las librerias OpenCV , una librerfa multiplataforma de vision artificial.

Para finalizar, se pondrd a prueba los programas realizados, se analizard su rendimiento y se
tratard de sacar conclusiones y dar explicaciones a lo ocurrido en la medida de lo posible.

OpenCV

OpenCV es una libreria de visién artificial desarrollada originalmente por Intel en 1999. Se
distribuye gratuitamente bajo licencia BSD, esto quiere decir que permite su uso y modificacién,
incluso para fines comerciales, aunque el resultado no sea software libre. El uso de una licencia
tan poco restrictiva convierte a OpenCYV, practicamente, en una libreria de dominio publico.

Ademds, OpenCV es multiplataforma (Linux, Windows y MAC) lo que garantiza una rdpida
portabilidad del cédigo entre los distintos sistemas operativos.

La version utilizada en este desarrollo ha sido la 1.1 que utiliza en su mayoria el lenguaje de
programacion C. Sin embargo, en el transcurso del desarrollo de este Proyecto Final de carrera
han sido lanzadas las versiones 2.0 y 2.1 que aportan nuevas funcionalidades y el uso de C++.

La principal ventaja de OpenCV es que provee una infraestructura simple de usar como ayuda
para construir programas complejos basados en vision artificial. Esta constituido por mas de 500
funciones que recorren diversas dreas de la vision artificial. En complemento, OpenCV también
desarrolla algunas funciones de aprendizaje automético e inteligencia artificial, ya que las tareas
visién artificial frecuentemente van ligadas a estos conceptos. Ademads sus funciones han sido
optimizadas de cara al uso en condiciones de tiempo real.
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Vision general

En este Apartado se enumeran los principales programas creados en este proyecto para desa-
rrollar un algoritmo AAM, su funcionalidad y la interaccién entre ellos. En los apartados poste-
riores se tratardn mas a fondo cada uno de ellos.

IMAGENES
CAPTURAR TRAINING
Emplea la camara enﬁzi:;:r:m
5 ", #
para @;hzarun PCA a los dafos
viaee. de entrada
MARKER i BASES
Etiqueta la malla
en lasimagenes

de enfrenamiento REVIEW

Muesfra las

imagenes

etiquefadas

_ _..__LEYENDA __ _ _ . -
BASES i ;E] o \
\:.1 : Programa Principal I
i :
Imagen de | Programa Auxiliar o :
FITTING | Secundario

entrada : D Archivo '

Calcula la posicion I :
D—> de la malla para Ia I |
imagen de entrada I Base de datos o similar |

|/ Flujo de datos Mormal i

\ Relacion interna (implicita) ,I

llustracion 20: Vision general del Flujo de Informacion en la Aplicacion

En la anterior ilustracion se muestra un diagrama en el cual se trata de representar el flujo de
informacién de nuestra aplicacion.

El proceso comienza con la captura de datos del entrenamiento, en este paso el usuario tendrd
que posar delante de la cdmara realizando los gestos que se desean sean aprendidos.

Posteriormente se seleccionard aquellas imdgenes mas significativas de la secuencia tomada en
el paso anterior, y se procedera a su marcado. En este paso se tendrdn que marcar manualmente
las imagenes seleccionadas.
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Una vez marcadas un conjunto de imdgenes lo suficientemente extenso se pasard ejecutar el
entrenamiento ('training'). Este paso dard como resultado una serie de ficheros los cuales contie-
nes informacién necesaria para ella realizacion del fitting tales como las bases de forma y apa-
riencia.

Con todo ello se dispone de toda la informacién necesaria para poder realizar el 'fitting'. Como
se vio en el correspondiente capitulo, existen varias posibilidades para realizar este algoritmo.
El archivo de entrada a el programa de 'fitting' siempre es una imagen, si bien esta puede ser una
archivo aislado o bien proceder de un flujo como una camara.

Programa 'CAPTURAR'

Presione und 18210 por gt O f
(Pulse 'EscSP8

llustracion 21: Captura del programa 'CAPTURAR' funcionando

Este programa recibe por la linea de comandos el nombre de la persona de la que se quiere to-
mar el conjunto de imagenes. Se crea una carpeta con este nombre donde se guardardn secuen-
cialmente las imagenes tomadas por la cdmara nombradas con el nombre introducido seguido
por el nimero de secuencia.

Obviamente las sentencias fundamentales en este programa son las que se encargan de operar
con la cdmara:
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CvCapture* capture = cvCreateCameraCapture(0);

(capturar.c)

La anterior instruccion inicializa la estructura CvCapture de la cdmara definida por el nimero
que se pasa como pardmetro. La estructura CvCapture contiene informacion relativa a la captura
del video, es decir un manejador.

Otra instruccidon de importancia en el programa es aquella que toma del buffer un frame y lo
devuelve descomprimido como una imagen:

img=cvQueryFrame(capture);

(capturar.c)
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Programa 'MARKER'

exampleWin

El programa 'Marker' se encarga de asociar una imagen con una malla de la que se introducen
manualmente por el usuario sus vértices. A modo de orientacion para el correcto marcado de la
malla, se muestra una imagen que previamente ha sido marcada correctamente.

Los pardmetros introducidos por linea de comando a esta funcién son en primer lugar la ima-
gen a etiquetar y en segundo lugar el archivo de marcado al que se le quiere afiadir, si este no
existe se creard. Ambos pardmetros son necesarios.

Por su parte el manejo es bastante intuitivo. Basta con ir hacer 'clic' en la posicién que se de-
sea, el marcado se realiza de forma secuencial siguiendo el orden mostrado en la imagen de
ejemplo. Si se realiza 'clic' con el botén derecho del ratén el dltimo punto sefialado se borra.
Una vez marcados todos los puntos se debe presionar una tecla para confirma el marcado.

La estructura creada para guardar la informacién obtenida es la siguiente.

struct PuntosCara

{
char ImageName[MAX NAME];
int XINUM _TOTAL PUNTOS];
int YINUM TOTAL PUNTOS];

b

(faces.h)
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La imagen se graba por referencia, es decir,_es necesario conservar la imagen utilizada en la
misma ubicacion en el sistema de ficheros al menos hasta que el entrenamiento sea ejecutado. El
valor de X e Y no es mas que la posicidn del vértice de la malla expresada en pixeles.
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Programa 'TRAINING'

' :

: BASIS :
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Wt || en forma 2 .'. | P I ;
. - E | + . 4 gﬂv ?f I E
e S s :

i, Warp - TooKup : E
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ARCHIVO CREADO E :
POR 'MARKER' i :

llustracion 23: Funcionamiento genereral del Programa 'Marker'

Este programa trata de, tal y como se explicé en el capitulo 3, obtener unas bases de forma y
apariencia necesarias para representar el modelo, y de esta forma poder realizar, segtin lo visto
el fitting.

El punto de partida de la aplicacidn es el archivo generado por el programa explicado en la sec-
cion anterior. A partir de €l, primeramente se realiza el entrenamiento de forma y se obtiene,
mediante PCA, su correspondiente base y media.

Antes de comenzar el entrenamiento en apariencia, es necesario definir un destino para la fun-
cién warp, donde se creard el espacio de apariencias. Normalmente ese destino suele coincidir
con la media de la forma, sin embargo, en el caso de este proyecto, por razones que posterior-
mente se analizardn, esto no es posible. Ademds, para ahorrar tiempo de ejecucioén cada vez que
se realiza el warp, se creard una tabla que relacione cada pixel de la malla de destino del warp
con el tridngulo al que pertenecen, de esta forma se podra saber que coeficientes utilizar en la
ecuacion (51).

Una vez definido lo explicado en el parrafo anterior (En Ia Ilustracién 23 “Warp Destintation”
y “Look up Table”) se inicia el entrenamiento en Apariencia, basado también en PCA, obtenien-
do la base y la media de apariencia.

En los siguientes apartados se profuncizard mas en cada una de las partes de entrenamiento
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Entrenamiento en forma

P ™,
T T Centrar cada
SRR S Normalizar
A N caras en el Procrustes
. — origen de cada cara
oo EE
. . . cordenadas
-4 L

ARCHIVO CREADO 7N 7N
POR 'MARKER' -‘_:. -:-" Escalar y | =% 4 V'b
[y Trasladar N é£¢
- E ; So: MEDIA L I l |
g oo lo= Warp Destination Look up Table
vectores de
forma g Adiccion de 4

P

Si: BASE

Vectores
+

Gramm-Schmidt

>

Ilustracion 24: Implementacion del entrenamiento en forma

P

Si': BASE'

En la primera parte del entrenamiento, se quita toda aquella informacidn relativa al desplaza-
miento tamafio y rotacién de la cara en la imagen, ya que esta informacién va a poder ser rege-
nerada por la transformacién global mencionada en el capitulo 4 (pdg 73). Los tres primeros
pasos en la Ilustracién 24, encargados de eliminar la informacién menciada, se corresponden
con el algoritmo de Procrustes generalizado, resumido en la pdgina 44 de este documento.

Posteriormente se realiza un andlisis PCA como el explicado en el correspondiente capitulo de
este proyecto. Para ello el vector referido en la ecuacién (1) serd un vector de tantas dimensiones
como el doble de vértices de la malla. Par realizar este paso, se ha utilizado la funcién de
OpenCYV destinada a PCA:

void cvCalcPCA (const CvArr* data, CvArr* avg, CvArr* eigenvalues, CvArr* eigen-
vectors,
int flags )

Esta funcién dada la matriz de datos data pasada como referencia, devuelve por referencia:
« La vector con la media de los datos pasados.
»  Una matriz con los autovectores de la matriz de correlacion.
«  Un vector con los autovalores asociados a cada uno de los autovectores.

Tal y como se estudi6 en el capitulo de entrenamiento, se desea discriminar el nimero de auto-
vectores que forman la base en funcién de la cantidad de 'energia’ que contienen. Esto es posible
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realizarlo atendiendo al valor al cuadrado del autovalor asociado a ese vector. El procedimiento
es el descrito en el capitulo de entrenamiento.

Concluido el filtrado de los vectores que formarén la base se obtiene la base de forma y un vec-
tor malla media. Si no se utilizase una transformacién global, el trabajo habria terminado aqui
ya que se podria utilizar el vector media como destino del warp.

Sin embargo, al haber realizado la normalizacién explicada, se obtiene un vector media (sO)
demasiado pequeiio (recuérdese que Z X°+Y?>=1)Yy, ya que esta centrado en 0, tiene vértices
con X, Y o de ambos menores que 0. OpenCV no permite utilizar el vector sO como destino del
warp ya que no es posible una representacién subpixélica ni tampoco representar posiciones de
pixeles negativas. Para solucionar este problema existen dos opciones:

«  Escoger un destino aleatorio.
- Ampliar y trasladar el vector media lo suficiente para que pueda ser utilizado.

Es este proyecto se ha escogido por la segunda opcién. En un principio los valores de trasla-
cién y amplitud son aleatorios, no obstante es necesario llega a una solucién de compromiso ya
que:

« Una malla de destino muy grande hard que el el procesado sea muy lento.

« Una destino muy pequefio, hard que perdamos mucha informacién de Apariencia per-
diendo exactitud.

Finalmente, se ha considerado utilizar un valor de norma de 350 (definida como AP_NORM
en warp.h) y una traslaciones horizontal y vertical de 100 pixeles (AP_TX y AP_TY)

Una vez obtenido la malla destino, es interesante crear una tabla de busqueda que relacione los
puntos en el interior de la malla con el triangulo que corresponden. Con esto se ahorra tiempo
de ejecucidn cada vez que sea necesario realizar warp a una imagen.

En el desarrollo esta tabla no es mds que una imagen cuyos pixeles toman el valor O si estdn
fuera de la maya y el nimero del triangulo al que pertenecen si los pixeles se encuentran en el
interior de la malla. Todo esto ha sido implementado en la funcién 'CreateLUT".

El dltimo paso antes de acabar con esta fase del entrenamiento es la de afiadir los 4 vectores de
. ., .  _ _ 0 0 0 0
la  base necesarios para la transformacion global: 5] =s,=(x,,y/,....X,,¥,),
s5=(=yL, 2, =y, %)), 55 =(1,0,...,1,0) y s,=1(0,1,...,0,1) . Para asegurarnos que los
vectores son ortogonales a los que ya se tenian, se realiza Gram-Schmidt con el conjunto de to-
dos los vectores.

Todos los elementos creados en este paso, son guardados en respectivos ficheros, para que pue-
dan ser recuperados por la funcién de fitting.
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Entrenamiento de apariencia.

Una vez realizado el entrenamiento en forma, se dispone de todo lo necesario para poder reali-
zar el warp de cualquier imagen.

La apariencia capturada en el entrenamiento, no es independiente a la forma de la malla. Por
ejemplo, la apariencia que tiene un ojo puede depender de la posicion de la cara.

Para tratar de independizar apariencia y forma, la apariencia es analizada en posicién de la ma-
lla concreta, que en este proyecto coincide con lo que en el apartado anterior se ha llamado ma-
1la de destino.

Por lo tanto, el primer paso de el entrenamiento en apariencia trata de convertir todas las im4-
genes obtenidas a la mencionada forma comun mediante la funcién warp

llustracion 25: Ejemplos de Conversion de la apariencia Original a la
forma comiin

Ya con todas las imagenes transformadas mediante warp, se representa cada imagen como un
vector y se aplica PCA de la misma forma que en el apartado anterior. Los vectores obtenidos se
filtran atendiendo a su ' Energia' tal y como se hizo con los vectores de apariencia, no obstante
en este caso se ha comprobado que para un funcionamiento adecuado es conveniente utilizar un
umbral mayor que el utilizado anteriormente (0.999).
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Una mejora afadida es la de anexar a la base el vector media y vectores de offset para poder
genera cambios en iluminacién. Esta accidn se realiza igual que en el caso de la forma, realizan-
do Gram-Schmidt para asegurar ortogonalidad.
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Programa 'fitting'

La implementacién de el programa 'fitting' poco aporta a lo explicado en el capitulo en el que
se analizo tedricamente cada una de las posibilidades para realizar esta tarea.

El motivo de incluir esta seccién en el capitulo de implementacién es poder explicar como se
han superado ciertas limitaciones a la hora de llevar a cabo el algoritmo de AAM

Gradiente:

En todas las versiones del algoritmo, es necesario realizar el gradiente de alguna imagen (ya se
de I(W(x;p)) o de Ay(x) ). Para ello, tradicionalmente en procesado de imagenes, es necesario el
uso de mdascaras . Existen varias mascaras con este fin. En este proyecto se ha decidido utiliza la
madscara de Sobel 3x3 ya que es la mds ampliamente utilizada, y ademds estd implementada en la
funcién cvSobel de OpenCV (cuando su tltimo pardmetro es un 3). Es importante tener en cuen-
ta los siguientes dos aspectos cada vez que se utiliza la funcién cvSobel:

« Se realiza un filtrado gaussiano después de la mascara. Esto en principio puede
afectar a la convergencia [Matthews & Baker, 2004].

+ Es necesario normalizar la mascara, es decir hay que multiplicarla por un factor

1/8.
-1 10 1 -2 -1
2100 2 0] 0,0
-1 0 1 1 2 1
Mascara de Sobel para Mascara de Sobel para
derivada en x derivada en y

llustracion 26: Mdscaras de Sobel Utilizadas por OpenCV

Cambio de base. Funcion cvGEMM

A lo largo de todo el desarrollo realizado, un aspecto fundamental es el calculo matricial. Una
de las operaciones mds repetidas es la multiplicacién de dos matrices y su posterior suma con
otra, es decir : A-B + C. Ejemplos de esto son los cambios de base para, a partir de los parame-
tros de forma, hallar los vértices de la malla, o el cédlculo del Hessiano mediante la ecuacién
(35).
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Ademads, como se comprueba en los ejemplos dados, en ocasiones es necesario realizar la
transposicion de alguna de las matrices para hacer coincidir correctamente las dimensiones, o
multiplicar alguna matriz por un factor

La funcién cvGEMM de OpenCV permite realizar de forma eficiente la siguiente operacion:

% % * ®
A ‘B +C donde X puedeser X6X"

Asimismo el uso de esta funcién evita tener que reservar memoria para resultados intermedios
(como la transposicién o el producto) y esto conlleva un ahorro de memoria y de lo que mads in-
teresa en esta aplicacién de tiempo real: el tiempo.

Inicializacion: Viola & Jones.

Los algoritmos de minimizacién utilizados, son algoritmos locales que necesitan ser inicializa-
dos los suficientemente cerca de la solucién para que estos converjan. Por ota parte, utilizando
la transformacién Global, se dispone de unos pardmetros representativos de la posicion y el ta-
mafio de la cara que deben ser afiadidos a la funcidn de error que se pretende minimizar.

Nuestra propuesta es utilizar el algoritmo de Viola & Jones para establecer un punto de partida
para los pardmetros de la transformacion Global. De esta forma, la mayor parte de la cara se en-
contrard en el interior de la malla (regién donde se realiza la minimizacién).

OpenCV cuenta ya con una implementacién de Viola & Jones y con sus propios archivos con
imdgenes de entrenamiento situados en la carpeta /usr/local/share/opencv/haarcascades. La im-
plementacién de este proyecto se ha realizado de la siguiente manera:

« Se ha utilizado el clasificador haarcascade_frontalface_alt.xml ya que es el que
mejor resultados ofrece para inicializar el programa cuando el usuario mira de
frente.

» La funcién detect_faces basada principalmente en cvHaarDetectObjects devuelve
una estructura cvRect que indica de la posicion y el tamafio de la cara.

- Si Viola & Jones no encuentra ninguna cara. Se carga otra imagen y se trata de
localizar otra vez una cara.

« Para convertir de la estructura devuelta por la funcién a los pardmetros Q, se utili-
za el siguiente codigo:

Q->data.fl[0]=sqrt(2.5*(float)
((pos.width*pos.width+pos.height*pos.height)));
Q->data.fl[1]=0.0;

Q->data.fl[2]=((float)pos.x+
(float)pos.width/2)*sqrt(NUM TOTAL PUNTOS);

Q->data.fl[3]=((float)pos.y+
(float)pos.height/2)*sqrt(NUM_TOTAL PUNTOS);

El primer pardmetro Q que se corresponde con el de la amplitud de la cara se multiplica por un
factor para asegurar que la cara queda en el interior de la malla.
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De la misma forma, los dos tultimos vectores, correspondientes a la traslacién horizontal y ver-
tical, de multiplica por la raiz cuadrada del nimero de puntos para que al multiplicarlo por el co-
rrespondiente vector de la base se obtenga un vector que suma la traslacion a la correspondiente
coordenada de cada vértice.

Si se supone conocida la posicién de la malla en un frame de video y que la persona no va a
hacer movimientos bruscos, se puedeconcluir que no es necesario inicializar con Viola & Jones
para cada frame del video sino que es suficiente con dejar la malla en la posicién del anterior
frame.

Esto hace ahorrar tiempo ya que solo es necesario Viola & Jones al principio y cuando el al-
goritmo no converge.

Reinicializacion del Algoritmo.

Un aspecto interesante para una aplicacion es primero conocer cudndo el algoritmo ha termina-
do de converger, y segundo si este lo ha hecho correctamente.

La literatura da la respuesta a la primera pregunta: se debe iterar hasta que el cambio de los pa-
rdmetros calculados sea pequefio.

Sin embargo, la segunda pregunta es mas dificil de responder. Es dificil establecer un umbral
para el error (en apariencia o normal) ya que el error minimo depende mucho de la posicién de
la cara.

La solucién planteada pasa por establecer un nimero de iteraciones méaximas permitidas. So-
brepasado ese limite se concluye que el algoritmo ha degenerado y que el programa debe reini-
cializarse con Viola & Jones.

Este método no es del todo robusto pues puede haber ocasiones donde los pardmetros varien
poco y sin embargo no se halla alcanzado el minimo deseado. Sin embargo, como se analizara
en el siguiente capitulo con una buena eleccién de los umbrales, se pueden minimizar los casos
de falsos positivos.

Funcion warp.

La realizacién del warp atiende fielmente a lo explicado en el capitulo anterior. Sin embargo,
para evitar un c6digo muy repetitivo todas la funciones relativas al warp en cualquier implemen-
tacién llama a la funcién warp. Esta funcion warp simplificada convierte la imagen dentro de
una malla origen a otra imagen dentro de una malla destino utilizado el procedimiento explicado
en la pagina 68. Asi pues, la diferencia entre cada implementacién es como se calcula la malla
de origen y de destino.

Una de esas mallas (normalmente la de destino), suele coincidir con un destino comin en el
que se define la base de apariencia. Como ya se explicé en el apartado de Entrenamiento en for-
ma (pag: 86), esta malla no puede coincidir con s, debido a la implementacién en OpenCV y se
debe elegir otra malla. No obstante, este cambio no es trivial pues afecta directamente al algorit-
mo composicional inverso en aspectos como la derivacidn.
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La funcién de error que se desea minimizar sigue viniendo dada por la ecuacién (23). Donde el
warp W debe ser sustituido por la composicién N'y W, que son las mismas funciones que las de-
finidas al final del capitulo 4, es decir No W es la funcién que transforma de la malla promedio
5o a la malla destino s.

Ademéds se definid la nueva funcién R, encargada de llevar desde s, a la malla comiin (donde es
definida la apariencia) denominada WarpDestination (sp). En este caso como s, = K-s,+t,R
se define asi: R(x)=K-x +1t.

Como se sigue minimizando la misma funcién el desarrollo de la minimizacién es el mismo
que el seguido en la pdg: 60, con la excepcion que OpenCV no es capaz de realizar el gradiente
de A, ya que esta definido en s,. Para poder calcular un gradiente en OpenCV es necesario que
la imagen a derivar este en un espacio en el que la variable dependiente sea positiva y entera,
como lo es el espacio x'Esy, , donde se definird A .

A partir de la siguiente igualdad:

A’ (R(x))=A, (75)
Se obtiene el gradiente de A, relacionado conelde A’ .

OR

V'Ao = V.Aro.a

=K-VA', (76)

Como se puede observar, aparece una constante que multiplica directamente al gradiente y por
lo tanto a la matriz SD.

El resto de la argumentacién no se modifica y por tanto sus resultados siguen siendo vélidos.

Para poder implementar la ecuaciéon (33) en OpenCV se debe realizar el cambio

x = (x'—t)/K , realizando todos los célculos en x' definida en el espacio s;, Sin embargo, como
OW(x;p) _0W(x';p)

2 esto no producird ningin cambio.

El algoritmo de Lucas-Kanade no se ve afectado debido a a que no hay composicion.

Derivada de la funciéon warp

El Jacobiano de la funcién warp es una matriz 2x[N° de Pardmetros] que tiene un valor distinto
en cada pixel del interior de la malla. Sin embargo, openCV no proporciona una estructura para
trabajar con una “matriz de matrices”.

Es por ello por lo que, para el célculo del Jacobiano, se ha creado una matriz dindmica (asigna-
da mediante malloc), de punteros a estructuras CvMat, de ancho y alto igual al ancho y alto mé-
ximo de la malla en pixeles respectivamente (mismo tamafio que la imagen Look up Table) .
Esta matriz representa cada uno de los pixeles de la malla (Como la matriz tiene que ser cuadra-

Jose F. Velasco Cerpa Universidad de Alcala



94 Implementacion

da, los pixéles que no estdn en el interior de la malla contienen un puntero NULL). Cada pixel
(posicién de la malla) apunta a su correspondiente estructura CvMat con una matriz de tamafio
2x[N° de Parametros] que contiene el Jacobiano del warp en ese punto.
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6.- Resultados experimentales

Estudio de la precision de los algoritmos

Descripcidn de los experimentos.
Existen dos tipos diferenciados de imdgenes con las que se realizan experimentos:
1. Imadgenes que han sido utilizadas en el entrenamiento.
2. Imaégenes no entrenadas.

En el primer caso, para el cdlculo de errores se tomaran por buenos los puntos marcados ini-
cialmente y utilizados para crear las bases utilizadas. En el caso de las im4genes no entrenadas
se usard un marcado que se realizado manualmente, usando las mismas pautas que el marcado
del caso anterior.

El conjunto de imédgenes que se disponen para realizar el experimento son 50 imdgenes, de las
cuales 36 han sido utilizada para entrenar el AAM.

A partir de los puntos marcados se introducirdn un error aditivo gaussiano cuya media y va-
rianza cambiard dependiendo de cada experimento. Este tipo de experimento es diferente al que
normalmente se realiza en la bibliografia utilizada, en ella se tomardn cuatro puntos (por ejem-
plo los vértices del warp) se les aflade un error y se calcula la homografia entre los puntos modi-
ficados con el error.
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llustracion 27: Conjunto de Imdgenes de entrenamiento para los experimentos

Para los experimento, en general, se han entrenado el AAM con 36 imagenes en diversas posi-
ciones. El entrenamiento ha sido realizado segin lo explicado anteriormente, estableciendo los
umbrales en 0,99 para la forma y 0,999 para la apariencia. Con esto consiguen un total de 6 vec-
tores en la base de forma y 22 en la de Apariencia.

A la hora de realizar cada experimento se tomardn los datos aportados por el algoritmo de Lu-
cas-Kanade como el méximo que se puede esperar experimentalmente. Ya que contiene toda la
informacién (tanto de forma como de apariencia) dentro de la funcién que pretende minimizar.

Para cada imagen se dispondrd de un maximo de 15 iteraciones para encontrar un minimo.
Este nimero maximo de iteraciones coincide con el utilizado en la implementacién en tiempo
real, tratando de obtener una respuesta, aunque sea errénea, en un tiempo acotado.

El criterio utilizado para considerar que el algoritmo ha convergido es que el incremento de la
raiz cuadrada del error cuadritico de la malla es menor a 0,2 pixeles en alguna de las iteracio-
nes del algoritmo.

Para los resultados en los que se muestra la evolucion de algin valor en funcién del ndmero de
iteracion esta ha sido calculada teniendo en cuenta las im4genes que han convergido segin el
criterio anteriormente explicado.

Interfaz hombre-maquina basado en el analisis de los gestos faciales mediante vision artificial



Estudio de la precision de los algoritmos 97

Primer Experimento. Error Implicito.

En este primer experimento, se parte del marcado original de los puntos de la cara y se preten-
de comprobar como evoluciona el error al ejecutar el algoritmo sin ningun error inicial.

Para ello, se inicializa los pardmetros P y Q con la proyeccion de los puntos originales del mar-
cado, sobre las bases de forma con un procedimiento parecido al explicado en el apartado de
composicién en el caso de utilizar la transformacién Global (pag: 77, ecuaciones (72), (73) y
(74)). Por su parte se realizard lo mismo con los pardmetros de apariencia. Para inicializarlos
primero se aplicard la funcién warp para convertir la apariencia desde los puntos marcados hasta
el destino en el que se han definido las bases de apariencia, posteriormente se proyecta esta ima-
gen sobre el espacio vectorial generado por la base de apariencia.

Con esto se pretende cuantificar el error debido a la pérdida de informacién inherente al entre-
namiento con PCA y al propio algoritmo.

Primer Resultado: Imagen entrenada que converge correctamente.

En las siguientes graficas se muestra el resultado obtenido en una imagen entrenada, en la que
el algoritmo se comporta correctamente.
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llustracion 28: Grdfica de prueba 1 con imagen de
entrenamiento que converge correctamente.

En las gréficas anteriores se comprueba lo siguiente:

1. El error de malla por pixel (definido como la raiz cuadrada del error cuadrético de la
posicion de la malla con respecto a la posicién de la malla en el marcado original, divi-
dido entre el nimero de puntos de la malla) no comienza en cero puesto que, al haber
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realizado PCA en el entrenamiento, la base de forma no es capaz de generar completa-
mente la malla entrenada.

2. Ocurre lo mismo que lo expuesto en el punto anterior con el error en apariencia.

3. El minimo, tanto en el error de malla como en el error de apariencia, no se encuentra en
la posicion inicial. La explicacion es que al haber realizado PCA y encontrarnos en un
espacio con menor dimensién, los minimos no tiene por que coincidir con lo entrenado
ya que, como ya se ha podido comprobar, el sistema no tiene por que poder generar per-
fectamente las imdgenes de entrenamiento.

4. El error de malla aumenta desde la posicién inicial. En un principio esto podria resultar
desconcertante, sin embargo no se debe olvidar que el error que se pretende minimizar
es el expresado en la férmulas (23) y (45), para el algoritmo 'Forward Additive' y el de
Normalizacién del composicional inverso respectivamente, y como se muestra en la fi-
gura inferior derecha este siempre disminuye.

5. En este caso, la minimizacién realizada por 'Forward Additive' es mejor que la realiza-
da por la Normalizacién del composicional inverso.

Sequndo Resultado: Imagen entrenada que no converge correctamente.

La siguiente imagen con la que se probueba el algoritmo, es una imagen entrenada la cual se
verd que ha convergido correctamente con el algoritmo 'Forward Additive' y sin embargo no ha
hecho lo mismo con el otro algoritmo utilizado.

Se aprecia también como con el algoritmo de Normalizacién del composicional inverso se lle-
ga en la segunda iteracién a un minimo del cual se sale. Es por ello interesante saber detectar
cuando se ha llegado a este minimo para parar de iterar y de esta manera obtener mejores resul -
tados.

Comparativamente, el error de malla y de apariencia de estd imagen es mucho mayor (incluso
al inicio). Esto parece indicar que el modelo genera peor imagenes parécidas a esta (de perfil).

En la Ilustracién 30 se muestran los resultados de ambos algoritmo. La conclusién més intere-
sante a la que se puede llegar es que, atin no habiendo convergido el algoritmo CI para el crite-
rio utilizado (incremento de error de malla menor que 0.2) el resultado se aproxima bastante a la
cara.
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errar de malla Inerernento de Error de Malla en Imagen 2

14 1.5
—B8—

Error de Apariencia
5000
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llustracion 29: Grdfica de prueba 1 con imagen de
entrenamiento que no converge correctamente.

llustracion 30: Resultado de prueba 1 con imagen de entrenamiento que no converge
correctamente.

(Malla con FA: superior izquieda. Malla con CI: superior derecha. Modelo generado

por FA: inferior izquierda. Modelo generado por CI: inferior derecha)
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Tercer Resultado: Imagen no entrenada que converge correctamente.

ervor de malla Incrermenta de Error de halla en Imagen 1
os a
]

El resultado obtenido es muy similar al
obtenido con la imagen entrenada.

D45

Resulta interesante comprobar que el va-
lor inicial de error de malla es incluso me-
nor que el de cualquiera de los ejemplos
anteriores que han sido entrenado

Error de Apariencia

—8—rl
—*— Fa

Otro aspecto importante es que ambos
algoritmos tienen un rendimiento similar

Hustracion 31: Grdfica de prueba 1 con imagen Para 10s errores de malla y de apariencia.

no entrenada que converge correctamente.

Cuarto Resultado: Imagen entrenada que no converge correctamente.

La imdgen utilizada en este caso es muy similar a la del segundo resultado (imagen de perfil).

Los resultados obtenidos también son similares: El algoritmo “Forward Additive” garantiza en-
contrar un minimo. Sin embargo, el algoritmo de Normalizacién del compasicional inverso
vuelve a “escaparse” del minimo obteniendo peores resultados y no llegando a converger para la
condicién dada.

error de malla Incremento de Error de Malla en Imagen 3
1.6 3
1
—#—Fa h 2
1.2
a
' 1
0.8 u]
o 5 10 15 ul 5 10 15
Etror de Apariencia ® mlﬁbjetivo de |a minimizacidh 3

G000

—*—Fa

G000y 3.5
k|
\ - 3 We

—E&— CI: Errar Marmal
10 —*— F& Error
4000 2

2000 1.5
1] 5 10 15 1] 5 10 15

llustracion 32: Grdfica de prueba 1 con imagen no
entrenada que no converge correctamente.
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Resultados globales:

Los siguientes resultados tratan de expresar una visién global de como funciona cada uno de
los algoritmos para este experimento.

Para este propdsito inicamente se tendré en cuenta el error de malla y se realizara la media dis-
criminando aquellas imagenes que se consideren que no han convergido segtn el criterio utiliza-
do.

hedlia

—8—0
s W
D.4E L 1
0 5 10 15 Converge No Converge
Medlia en imagenes entrenadas
= FA CI | FA | CI
oEp _*FA il
EW Entrendas 34 28 2 8
04 L .
1 ’ ;edla N imagenes entrenad;: e C‘15 No Entrendas 13 10 1 4
= TOTAL 47 38 3 12
0.5 e i H

llustracion 33: Grdfica de resultados
globales en prueba 1

Segundo Experimento: Media nula cambio de varianza.

Para este experimento, se comenzard a iterar desde una situacién de partida de los puntos de la
malla igual a la original mas un ruido aditivo gausiano con varianza cada vez mayor. Con esto,
se pretende conocer como de bueno es cada algoritmo ante perturbaciones Iniciales.

Se ha elegido este tipo de prueba por que es similar a las realizadas en la documentacién a
cada algoritmo para compararlos entre si. A diferencia que en [Baker et al,2002],[Baker et al,
2003a] y [Baker et al, 2003b] entre otros, en este proyecto se ha preferido afiadir el ruido sobre
la malla, en lugar de sobre cuatro puntos que determinan una homografia.

En la siguientes dos gréficas se relacionan el nimero de iteraciones necesarias para que cada
algoritmo converja con la varianza inicial de los puntos de la malla.

Jose F. Velasco Cerpa Universidad de Alcala



102 Resultados experimentales

Imagen entrenada Imagen no Entrenada

M de iteraciones hasta convergencia M? de iteraciones hasta corvergencia

—&—r
A

—B—r
—+—ra]

llustracion 34: Numero de iteraciones en funcion del error inicial

En las anteriores graficas, se ha representado con valor de 16 iteraciones aquellos casos en el
que el algoritmo no convergio.

Al analizar las dos graficas se ve que el algoritmo 'Forward Additive' se comporta de forma si-
milar en ambos casos, si bien se aprecia que para imagenes no entrenadas es menos robusto y
tarda mas iteraciones en llegar a una solucion.

Por otra parte, en el algoritmo composicional inverso vemos un comportamiento anémalo que,
a priori, carece de sentido: Superado cierto nivel de ruido el niimero de iteraciones necesarias
para que el algoritmo converja disminuye. Esto ocurre tanto para imégenes entrenadas como no
entrenadas.

Para intentar explicar esto, se analizard el error en la malla modificando la varianza del error
inicial. En las siguientes figuras se mostrard como evoluciona el error de malla en cada iteracio-
nes para una varianza de error inicial de 0, 4, 8, 12, 16 y 20 pixeles al cuadrado.
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Imagen Entrenada

Algoritmo 'Forward Additive' Algoritmo Composicional Inverso

Imagen No Entrenada

Algoritmo 'Forward Additive' Algoritmo Composicional Inverso

= =
~ =

llustracion 35: Variacion del error de malla en funcion del numero de iteraciones para

Imdgenes entrenadas y no entrenadas, usando distinto tipos de algoritmo y de varianzas
en el error inicial
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A la luz de estos resultados, se llega a la conclusién que, al contrario del algoritmo "Forward
Additive', que siempre converge hacia el mismo minimo, el algoritmo composicional inverso
'cae’ en minimos locales distintos al deseado.

De esto se deduce lo siguiente:

« El criterio de convergencia utilizado, no implica directamente que la solucién encon-
trada por el algoritmo sea la correcta.

- El algoritmo composicional inverso funciona peor que el algoritmo de Lucas Kanade,
en los casos que el estado inicial difiere mucho del objetivo.

llustracion 36: Resultado de la misma imagen con cada uno de los algoritmos
(izquierda: FA, derecha: CI)

En Rojo: Resultado,Verde: Posicion de partida, Blanco: malla marcada manualmente.
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7.- Aplicacion.

Introduccion

En este capitulo, el fin es realizar una prueba de concepto de aplicacién simple que muestre
como se pueden aplicar cada uno de los elementos analizados a lo largo de este proyecto.

Se pretende que el objetivo del programa sea el de ayuda a la discapacidad mediante un inter-
faz humano-mdquina por medio de vision artificial, que posibilite a un usuario interactuar con el
ordenador mediante gestos faciales.

La aplicacién que se describe a continuacién pretende emular el comportamiento de un joys-
tick o un ratén: Mediante el movimiento de la cara el usuario podré ejecutar las ordenes “IZ-
QUIRDA, DERECHA, ARRIBA, ABAJO” y ademds combinar todas estas ordenes con la ac-
cidén de disparo o “CLICK” que se realizard mediante la apertura de la boca. Obviamente, se de-
finird una posicién de la cara “NEUTRO” (mirada al frente) en la que no se realice ninguna ac-
cion.

Para ello es esencial que el programa sea lo més robusto posible, es decir, reducir el nimero de
errores y/o, en caso de error, reconocer el error y reiniciar la aplicacién de una forma segura. Ya
que de otra manera, segun la aplicacion, se podria poner en peligro la integridad del individuo
(Por ejemplo en el manejo de una silla eléctrica).

Otra cualidad que debe tener esta aplicacion es la de trabajar en tiempo real, como ya se ha ex-
plicado con anterioridad, esto significa que, ante un gesto del usuario, la aplicacién deberia ofre-
cer una respuesta en un tiempo delimitado. Ademds, para esta aplicacion, se debe tratar de que
ese tiempo sea reducido.

Como se trata de una implementacion real, se debe utilizar un lenguaje que permita llevar aca-
bo los algoritmos explicados en capitulos anteriores. El lenguaje elegido ha sido C, debido a su
versatilidad y gran ndmero de librerias existentes asi como referencias. Concretamente, para el
desarrollo de las aplicaciones se ha utilizado la librerias libres de visién artificial OpenCV.
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Adaptando AAM's a una aplicacion.

Introduccion:

Como ya se explicard en el capitulo dedicado a la implementacién,para realizar cualquier apli-
cacién a partir de un modelo de apariencia activa es necesario que existan, fundamentalmente
dos tareas:

« Una dedicada al entrenamiento del modelo. Esta tarea, pensando en la aplicacién
buscada, deberia ser ejecutada por otra persona distinta al destinatario final de la
aplicacion debido a que es necesario que los puntos sean marcados mediante los
métodos de entrada convencionales. No obstante, esta labor debe ser comple-
mentada por otra clase de informacién: aquella que relaciona posiciones de la
cara con un gesto determinada ( sonrisa, mirada hacia arriba, etc..)

« Y una tarea llevada a cabo por un programa que realice el llamado 'fitting'. Este
es el programa principal, destinado al usuario final, utiliza los resultados arroja-
dos por los pardmetros una vez que se ha llegado a la convergencia para conocer
e interpretar el gesto del usuario

En este capitulo se tratard de describir una aplicacién en la que se utilizard un modelo de apa-
riencia activa para generar un modelo que permita discernir los gestos faciales de un usuario.
Posteriormente, se utilizard esta informacion para proporcionar un interfaz de comunicacién con
el ordenador, a modo de 'ratén'.

No es objetivo de este proyecto realizar el controlador para que lo anteriormente pueda ser uti-
lizado dentro de un sistema operativo. M4s bien, la intencién es presentar una prueba de concep-
to que demuestre que puede ser llevado a cabo.

El fin dltimo de esta aplicacién seria ser aplicada en un entorno de ayuda a la discapacidad.
Tratando proponer una alternativa a los interfaces existentes que suelen estar compuesto de
hardware costoso y no estandarizado.

No obstante a la luz, de los resultados arrojados por los experimentos del capitulo anterior, se
ha decido no utilizar el algoritmo de Composicional Inverso ya que este no proporciona la ro-
bustez requerida por nuestra aplicacion. Para esta prueba de concepto se utilizara el algoritmo
'Forward Additive' que, por sus caracteristicas si proporcionan la robustez necesaria. Sin embar-
go, como ya se ha explicado, este algoritmo, debido a su complejidad no puede ser implementa-
do (en el momento que se realizaron las pruebas) en condiciones de tiempo real. Esta circuns-
tancia acentda el tratamiento de prueba de concepto del desarrollo sobre la de aplicacidn final.
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Entrenamiento:

La labor de crear una base PCA no requiere ningin cambio con la efectuada, en el capitulo de
Implementacion por los programas 'CAPTURAR', 'MARKER' y "'TRAINING' que interactdan,
de la misma manera que lo hacian antes, respondiendo a lo mostrado en la siguiente figura.

IMAGENES
CAPTURAR IRAINING
g Realiza el
Emplea la camara enfrenamiento PCA
para realizar un N —
) s a los datos de
raes. “ enlraca
MARKER ' BASES
LEYENDA Eliguela la malla en

LT T las invigenesde
|l I:‘ Proerama enlrenamienio

.
| D Archivo |
| [j Basc de datos o similar ,

.

: / Flujo de datos Normal

l V¥ Relacién intemna (implicita)
.

S -

llustracion 37: Esquema del Entrenamiento PCA de la aplicacion final

Sin embargo, falta informacién que relacione cada conjunto de parametros con una expresion.

Para encontrar esta informacién, primeramente se ha analizado que tipo de movimientos que se
quieren encontrar. Es en esta etapa cuando se debe plantear como va a ser la interaccién del
usuario con el PC.

Finalmente, para esta prueba de concepto, se decidié que el usuario diera 6rdenes de posicién
mediante movimientos de la cara y que ademads tuviera la opcién de realizar el comando 'click' a
la vez que se realizan los comandos de posicidn (esto permitiria acciones como 'arrastrar'), por
ello se asigna la apertura de la boca como gesto para hacer 'click’ ya que es independiente a mo-
ver la cabeza.

En la parte del entrenamiento correspondiente a caracterizar los gestos, inicamente se relacio-
na el conjunto de pardmetros, resultantes de proyectar la imagen de entrenamiento sobre las ba-
ses PCA, con la etiqueta que define ese gesto. Cada conjunto de pardmetros se guarda en un ar-
chivo con el nombre del gesto que representan para que pueda ser recuperado por el programa
principal.

En este paso, el algoritmo de fitting es lanzado con cada imagen de este segundo entrenamien -
to (ya que esta imagen no tiene porque estar en el entrenamiento PCA) para encontrar los para-
metros de forma de la imagen de entrenamiento. Para ello, como es habitual, se inicializa cada
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vez con el Algoritmo de Viola&Jones. Esto hace muy probable que para la misma imagen de en-
trada que la imagen de entrenamiento los pardmetros obtenido no sean los mismo que los obte-
nidos en el entrenamiento ya que el algoritmo no ha sido inicializado en el mismo punto. Esta
falta de precisién. no afecta al resultado final de la aplicacién debido a la forma en la que reali-
zase la clasificacion de los gestos.
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Método de Clasificacion de gestos.

En esta prueba de concepto, el objetivo no es ser capaz de diferenciar un amplio abanico de
gestos, sino que Unicamente se pretende, de una forma sencilla, realizar una aplicacién funcional
que mueva un puntero a lo largo de la pantalla y sea capaz de seleccionar, arrastrar, etc...

EL método que aqui se plantea es usar una simple distancia euclidea entre el vector de forma
de la imagen de entrada y cada unos de los vectores de forma de las imdgenes de entrenamiento.
Si bien esto no es trivial debido a que los elementos de una clase (por ejemplo “guifiar el ojo de-
recho”) no tienen por qué ser los mds préximos al representante de la clase (el de la imagen de
entrenamiento) en el espacio vectorial elegido.

Ya que en PCA los vectores de la base son ordenados de forma decreciente segtin su covarian-
za, los primeros vectores, que son los que mds energia acumulan y por tanto mayor covarianza
tienen, deben ser los que modelen movimientos mds bruscos, en cambio, movimientos mas suti-
les conllevardn cambios en las coordenadas relativas a los vectores con un menor autovalor aso-
ciado. Atn asi, se debe ser consciente de que el entrenamiento PCA no garantiza la correspon-
dencia de un subconjunto de vectores con un gesto determinado, o en otras palabras: todos los
vectores pueden contribuir en cualquier movimiento.

Acorde con lo planteado en el apartado anterior y tras una inspeccién de los pardmetros que se
corresponde con cada gesto, se ha llegado a la conclusién que es posible discriminar movimien-
to de la cabeza mediante distancia euclidea si se premian los pardmetros correspondientes a un
vector de la base con un mayor autovalor asociado. Esto parece 16gico ya que un movimiento de
cabeza conlleva un movimiento considerable de muchos puntos de la cara y por tanto mucha
energia.

Consecuentemente,_se ha decidido ponderar el vector de pardmetros de forma multiplicdndolo
(término a término) por un vector formado por los autovalores asociado al vector de la base co-
rrespondiente, antes de calcular la distancia euclidea.

Para detectar que el usuario ha abierto la boca se ha decidido emplear otro método debido a la
dificultad que existe para encontrar una frontera que permita discriminar el gesto y no confun-
dirlo con otros. Este método consiste en fijar un umbral en la distancia vertical entre los puntos
superior e inferior de la boca (puntos 32 y 36 en la Ilustracién 24).

Esta forma de diferenciar que el usuario ha abierto la boca es practicamente independiente al
método para identificar la direccién de la cara, debido a que la correlacion de una cara en la
misma direccién es grande ya tenga la boca abierta o cerrada. Por ello, los movimientos de la
boca en la base PCA corresponde, en gran medida, a vectores asociados a autovectores pequeiios
de la matriz de correlacién.

Obsérvese que en el planteamiento elegido obviaremos los pardmetros de apariencia por ser
mas dificiles de interpretar, al verse afectados en mayor medida por cambios de iluminacién. Sin
embargo se debe tener en cuenta que se continua utilizando el modelo de apariencia en la fase
de 'fitting' para lograr una mayor precisiéon. Algo similar ocurre con la parametrizacién de la
Transformacién global que aportan poca informacién sobre el gesto.

Debido a que en este planteamiento no es necesario calcular los pardmetros de apariencia, si se
solucionaran los problemas de precisién del algoritmo composicional inverso, se podria utilizar
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el algoritmo "Proyect Out' Explicado en la pagina 63, que es mds eficiente que el al algoritmo de
normalizacién [Baker et al,2002].

En adicién a lo explicado en el capitulo correspondiente al “Project Out” del composicional in-
verso, si se desease modelar la ganancia en la base de apariencia tal como se explicé en el algo-
ritmo de Normalizacién del composicional inverso, se podria hacer sustituyendo las ecuaciones
(43) y (46) por las siguientes ecuaciones respectivamente:

21 (W(x; p))Aq(x)

y:XESO (77)
Y (Ag(x))
1 -1 T
Ap=—H %) 12, 8D, (x)"-E(x) (78)

En el caso de este proyecto, como Unicamente se trata de implementar una prueba de concepto,
se ha obviado este aspecto.
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Resultados Obtenidos.

En este apartado se tratard de evaluar los resultados de la aplicacion propuesta. Para ello, se en-
trenard con dos personas distintas. Posteriormente se analizard la capacidad de nuestra aplica-
cifn para interpretar y actuar ante los gestos entrenados.

Primer experimento.

Con el mismo entrenamiento del AAM que el utilizado en el apartado de Entrenamiento, se
han utilizado imdgenes de la propia secuencia a analizar para definir las érdenes que se quieren
interpretar.

Es importante hacer notar que el entrenamiento del AAM elegido, fue ideado para poder repro-
ducir la mayor cantidad posible de gestos. Y, por lo tanto, no fue pensado de forma especifica
para la aplicacién analizada.

El resultado obtenido es bastante convincente, ya que al analizar la secuencia el software es ca-
paz de interpretar correctamente el 98% de los frames analizados. El fallo cometido en esta se-
cuencia consiste en interpretar un alzamiento de cejas como un movimiento hacia abajo.

La secuencia completa se puede encontrar en el fichero videol.avi del CD que acompafia a este
proyecto

Sequndo experimento

En esta ocasion, se ha ofrecido al programa una secuencia distinta (tanto al entrenamiento del
AAM como al entrenamiento de gestos)

Con este experimento se quiere comprobar , como de reproducibles son los resultados obteni-
dos en el anterior experimento ante pequefios cambios en las imigenes de entrada.

El resultado obtenido empeora sutilmente con respecto al anterior (8§7% de éxito en el andlisis).
En esta ocasidén se pierde precision fundamentalmente al detectar la boca abierta junto con otro
movimiento.

Una justificacién a estos resultados puede ser el haber aprovechado la informacién sobre la di-
reccién de la cara para aumentar o disminuir el umbral, a partir el cual se considera que la boca
estd abierta. Ademads, la informaciion de la boca no es independiente a los pardmetros de forma
con los que se analiza la posicién de la cara, pudiendo influir en estos y hacer que se tome una
decisidn incorrecta.

El resultado de este experimento se ha almacenado en el el video nombrado como video2.avi en
el CD.

Tercer experimento.

En los casos anteriores, se ha utilizado un entrenamiento AAM genérico, es decir, en el mo-
mento que se realiz6 el entrenamiento AAM no se conocian que gestos iban a ser interpretados
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por la aplicacién. Simplemente se trat6 de tener un entrenamiento lo suficientemente generativo
como para poder adaptarse al mayor niimero de gestos posibles.

Cabe plantearse la duda de qué ocurriria en el caso de tener un entrenamiento AAM menor,
pero més adaptado a nuestras necesidad. Es decir, entrenando tinicamente los gestos que se dese-

an detectar.

™

i i i i

llustracion 38: Secuencia de movimiento hacia arriba interpretada por la aplicacion.
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8.- Conclusiones.

A lo largo del proyecto se han mostrado las herramientas necesarias para implementar una in-
terfaz hombre-mdaquina basado en el uso de visién por computador para el reconocimiento de
gestos faciales. La principal herramienta de la que se ha hecho uso han sido los Modelos de
Apariencia Activa que presentan una alternativa caracterizadas por los siguientes puntos fuertes:

«  Precisién. Se ha comprobado que este método es capaz de reconocer de forma
precisa la localizacién de puntos concretos de la cara.

« Permite la identificacién de la persona. Debido a que la apariencia estd incluida
en el modelo.

- Rapidez. Utilizando el algoritmo Composicional Inverso, se es capaz de conse-
guir condiciones de tiempo real.

Entre los aspectos negativos del modelo destacan los siguientes:

«  Es necesario realizar un entrenamiento especifico previo. El entrenamiento no se
puede generalizar.

«  Poco robusto ante cambios de iluminacién y sombras.

Si se atiende a los algoritmos de ajuste se llega a la conclusién de que si bien el algoritmo de
Lucas-Kanade ofrece una alternativa con gran exactitud no cumplen con los requisitos de tiempo
previstos. Por otra parte, el algoritmo Composicional Inverso proporciona un método més rapido
aunque no tan exacto como el anterior pero lo suficiente, para la aplicacién expuesta.

En cuanto a la aplicacién, se ha demostrado que es posible es uso de los parametros del modelo
para interpretar el gesto realizado con la cara. Prueba de ello es la aplicacion de muestra explica-
da alo largo de este proyecto en la cual se consigue manejar un puntero.
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1.- Manual.

Introduccion

El proyecto que se ha descrito a lo largo de este documento consta de diversos programas, fi-
cheros de configuracion y de datos. En el apartado de Implementacidn, en el capitulo de Memo-
ria (pag 79) se describe el funcionamiento interno de los principales programas. En este capitulo
se describird aquellos aspectos importantes para la modificacién, compilacién y uso de los dis-
tintos ficheros.

A lo largo del proceso de desarrollo se ha tratado de cuidar la versatilidad y configurabilidad
del resultado final. Haciendo que sea posible, por ejemplo, cambiar la malla que define la forma
del modelo, o pasar de color a blanco y negro de forma muy sencilla.

Este capitulo estd organizado en dos partes: en la primera se trar6 el plano del desarrollador, es
decir, configuracién y compilacion del cddigo fuente. En la segunda parte, se tratard el plano de
usuario o, lo que es lo mismo, la manera de ejecutar y utilizar los programas una vez compila-
dos.

Para organizar cada seccién, se dividird, como se ha hecho habitualmente a lo largo de este
proyecto, en Entrenamiento y Ajuste o Fitting, todo lo relativo al warp, que esta relacionado esta
dentro de la parte de Ajuste.

Manual para el desarrollador

Listado de archivos de codigo fuente

Todos los archivos de cddigo fuente, estdn situados en la carpeta src/. A continuacion se pre-
senta un listado alfabético de los archivo mds importantes, y una breve descripcion

marker.c Programa para marcar los puntos de
la cara en las imdgenes que serviran de entre-
namient.

ajuste.c : Entrenamiento para detectar gestos.

calcmalla.c : Pequefio programa para genera la
estructura que define la malla
point.c Reconoce los gestos y mueve un punto.

capturar.c : Realiza una secuencia de fotogra- .. .
Usando Composicional inverso.

fiasy las guardas todas, secuencialmente en
una carpeta. point_FA.c Igual que el anterior usando Lucas

fitting.c Algoritmo de Ajuste composicional Kanade.

inverso.
fitting FA.c Algoritmo Lucas Kanade

fitting PO.c Otra implemntacién del Proyect
Out.

fotos.c Toma una instantantea

pruebal_1b.c Programa para realizar pruebas
del composicional inverso.

prueba2_1b.c Igual que el anterio, con Lukas
Kanade

review.c Ver imagenes etiquetada con marker

training.c Entrenamiento PCA
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warp.c Funciones relativas al warp del compo- warp_FA.c Funciones relativas al warp con el
sicional Inverso algoritmo de Lucas Kanade.

Cambio de Color a blanco y negro.

Se han realizado los ajustes necesarios para que tan solo con modificando la variable COLOR
en el Makefile (0: en Blanco y negro y 1: en Color) se compilardn todos los programa con todo
lo necesario para funcionar en el modo elegido.

No obstante, es altamente recomendable, realizar >> make clean desde la linea de comandos
para borrar vestigios de la configuracién anterior.

Entrenamiento

Estos son los posibles pardmetros, relativos al entrenamiento que se pueden cambiar:

Malla:

Es posible definir una nueva malla distinta a la utilizada para ello se tendrd que cambiar o in-
cluir las siguientes tres variables en el archivo calcmalla.c, compilarlo y ejecutarlo:

//IMALLA 1:
const int NUM TRIANGULOS=59;
const int NUM TOTAL PUNTOS=40;

const int ttNUM TRIANGULOS][3]={{14,25,13},{14,40,13},{14,25,24},
{3,30,4},{38,30,31},{38,30,1},{8,35,7},{37,30,4},{37,5,4},{37,30,31},
{34,35,10},{34,33,35},{34,40,13},{34,33,40},{2,30,1},{2,3,30},{9,35,10},
{9,8,35},{6,37,5},{36,35,7},{36,6,7},{36,6,37},{39,33,40},{39,38,31},
{39,33,31},{11,34,10},{16,39,40},{32,33,35},{32,36,35},{32,33,31},
{32,37,31},{32,36,37},{12,34,13},{12,11,34},{15,14,24},{15,16,22},
{17,14,40},{17,16,40},{17,15,14},{17,15,16},{20,39,38},{20,16,39},
{20,21,38},{20,16,22},{18,28,29},{18,29,1},{18,38,1},{18,21,38},{23,15,24},
{23,15,22},{26,20,22},{26,23,22},{19,20,21},{19,26,20},{19,18,28},
{19,18,21},{27,19,28},{27,19,26},{27,26,23} };

Donde:
«  NUM_TRIANGULOS. Representa el nimero total de tridngulo de la malla.

NUM_TOTAL_PUNTOS. Igual al numero total de vértices que definen la malla.

+  tt Relaciona cada triangulo con los tres vértices que lo componen.

Se han afiadido sentencias de preprocesado para poder elegir directamente la malla, cambiando
unicamente el valor de la variable MALLA del makefile;
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NuUmero de vectores PCA

Para cambiar el ratio de energia que deben acumular los vectores entrenados con PCA, tnica-
mente se debe de modificar la constante RATIO_SH para controlar el ratio en los vectores de
forma, y RATIO_AP, para los de apariencia.

Fitting
Cabe destacar que en todos aquellos programas basados en la ajustar el modelo a una imagen

de entrada tales como fiting.c, fiting_FA.c, point.c, point_FA.c o los programas de pruebas son
ajustables, los siguientes pardmetros:

- N_MAX: numero de iteraciones maximas antes de considerar que ha habido un error.

« Condicion de ruptura: Dentro del bucle que itera con cada imdgen existe una sentencia
condicional if que describe la condicién de ruptura del bucle (Cuando se considera que
el algoritmo ha convergido) Normalmente etiquetada con el comentario //Break Con-
diction.

Actuando sobre esta linea se cambiard el criterio para ser mas o menos restrictivo a la
hora de considerar que una imagen a convergido correctamente.

«  AP_NORM: Constante definida en warp.h y en warp_FA_.h. Es la constante por la que
se multiplica s, para calcular el destino comun donde se calcula la apariencia (Explica-
do en el subaparatado Entrenamiento en forma del apartado de Implementacién en el
capitulo 2.

Compilado

En el directorio Raiz se ha creado un archivo Makefile, capaz de compila todo los programas
descritos.

Manual de Usuario

En esta seccién se explicard la manera de dar uso a los programas desarrollados para este pro-
yecto.

En este apartado se seguird el orden secuencial recomendado para la utilizacién de los progra-
mas.

Captura de Imagenes de entrenamiento

Para ello se pueden utilizar los siguientes programas:

Jose F. Velasco Cerpa Universidad de Alcala
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Capturar

Crea una carpeta con una secuencia de imagenes capturadas con la cimara (Puede ser necesa-
rio el uso del comando sudo para obtener privilegios de administrador para acceder a la cdmara)

El dnico argumento necesario es el nombre de la persona a la que se realiza la captura. Este
coincidira con el nombre del fichero creado y con el comienzo del nombre de todas las image-
nes guardadas en él.

El uso de este programa es sencillo, y aparece impreso en pantalla: Se debe pulsar una tecla
cuando se desee comenzar a capturar, y proceder de la misma manera para terminar la graba-
cidn. Si se desea salir del programa sin capturar, hay que presionar la tecla escape.

Fotos

Funciona de forma similar al anterior a excepcién de no necesitar pardmetros, y que al pulsar la
tecla se toma una tunica instantdnea, preguntando por linea de comandos si se desea guardar, y
si es asi el nombre con el que se desea guardar la imagen (Es necesario incluir la extensién .jpg
en el nombre del archivo).

El procedimiento se repite hasta que se pulsa la tecla escape.

Etiquetado de Imagenes de entrenamiento

Se realiza con el programa MARKER ya descrito con anterioridad en este proyecto. Su fun-
cionamiento es sencillo.

Por linea de comando se le debe pasar los siguientes argumentos:
1. Laruta de la foto que se desea marcar.

2. El nombre del fichero de entrenamiento al que se desea afnadir la anterior imagen mar-
ca (si no existe se creard)

Seguidamente aparecerd la imagen y una imagen de ejemplo de como se debe marcar (ver Ilus-
tracién 22 ). Los puntos se marcaran consecutivamente en el orden marcado en la imagen de
ejemplo haciendo clik con el botén izquierdo en el lugar de su posicién. Para Borrar el dltimo
punto, se debe hacer click con el botén derecho.

Es fundamental no borrar o cambiar de nombre las imdgenes que han sido etiquetadas

Visionado y revision de un archivo de entrenamiento.

Se puede revisar las imagenes que han sido etiquetadas en un determinado fichero de entrena-
miento. Para ello basta con ejecutar el programa REVIEW con el nombre del archivo a revisar
como Unico pardmetro.

Ademds, REVIEW tiene la siguientes funcionalidades cuando se revisa una imagen:

«  Si se pulsa la tecla D se borra esa imagen del fichero.
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- Sise pulsa la tecla E es imagen es marcada. Cuando se termina de recorrer todo el ar-
chivo se pide el nombre del archivo donde se guardardn tnicamente las imigenes que
han sido marcadas.

Entrenamiento PCA

Se realiza automadticamente al ejecutar el programa TRINING con la ruta del archivo de entre-
namiento como Unico pardmetro.

Fitting

Todos los programas que utilizan este algoritmo, ya sea con Composicional Inversoo con Lu-
cas Kanade tienen tres modo de funcionamiento, que se diferencian en la fuente de las imagenes
analizadas:

« Desde la cdmara (necesarios privilegios) Este es el modo defectos cuando no se intro-

duce ningin comando.

+  Desde una Carpeta previamente creada con el programa 'Capturar’ Para inicializar este
modo es necesario introducir como parametros “ -p <Nombre de la carpeta>"

- Desde una unica foto: Es necesario introducir como pardmetros “-f <nombre de la
foto>".
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1.- Requisitos Hardware

« Cdmara Progresiva Color ,Resolucion SVGA,FIREWIRE - 53 img/seg
(AVT-MARLIN-F-046C)

+  Ordenador Mac Mini 1.83 Ghz (4).
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2.- Requisitos Software.

Linux Ubuntu v8.04 (hardy)
Librerias OpenCV 1.0
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Presupuesto

En esta parte del documento se va a exponer de manera aproximada el coste del proyecto,

desglosdndolo en costes de software, costes de equipos y costes de recursos humanos.

Coste del software

La realizacion del proyecto se ha llevado a cabo, en su totalidad con software libre gratuito.

Sin embargo Las librerias utilizadas, también estdn implementadas en otros Sistemas Operati-
vos por lo que la traduccién se supone facil.

Concepto Precio Unitario Unidades Subtotal

Sistema Operativo: Ubuntu 8.04 0,00 € 0 0,00 €
Librerias de Vision Artificial: OpenCV 1.0 0,00 € 0 0,00 €
TOTAL 0

Coste del Hardware

Los equipos utilizados en el proyecto estan formados por un ordenador mini-MAC y por una
cdmara Marlin F-046C, ambos ya disponibles en el Grupo de Ingenieria Electrénica Aplicada a
Espacios Inteligentes y Transporte (GEINTRA). Sin embargo es posible el uso de cualquier or-
denador PC o similar y cualquier cdmara con caracteristicas similares a las mencionadas en el
pliego de condiciones,

Concepto Precio Unitario Unidades Subtotal

Cdmara Marlin F-046C 1.090,00 € 1 1.090,00 €
Ordenador Mac Mini 1.83 Ghz 480,00 € 1 480,00 €
TOTAL 1,570,00 €

Coste de Recursos humanos

El nimero de las horas dedicadas a la ingenieria equivalen a cuatro meses de trabajo a jornada

completa.
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Concepto Precio hora Horas Subtotal

Ingenieria 50,00 € 640 32.000,00 €
Mecanografia 35,00 € 160 5.600,00 €
TOTAL 37.600,00 €

Coste total del Proyecto

Concepto Subtotal

Software 0,00 €
Hardware 1.570,00 €
Recursos Humanos 37.600,00 €
TOTAL 39.170,00 €
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