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En el mundo de hoy, muchas aplicaciones requieren interactuar automaticamente con sus
usuarios, y la necesidad de que estas aplicaciones puedan conseguir de forma automatica informacién
acerca del usuario hacen que la clasificacién de caracteristicas faciales sea muy importante. Asi, estos
madulos de clasificacidén se pueden ocupar en multiples y diversas aplicaciones.

El objetivo general del presente trabajo es la clasificacién de caracteristicas faciales usando
algoritmos de aprendizaje estadistico, esto significa poder detectar y clasificar el mayor nimero posible
numero de caracteristicas que se pueden encontrar en una cara usando solo ejemplos de imagenes de
estas mismas, sin utilizar a priori ninguna informacidn de las caracteristicas dadas.

En el presente trabajo se desarrollaron detectores y clasificadores de las caracteristicas que se
consideran mds significativas, y en general, las primera en que una persona se fija al ver un rostro, asi es
como se decidid construir clasificadores de barba, bigotes y lentes que distinguieran si una persona en
una foto posee o no barba, bigotes y/o lentes. Ademas de estas caracteristicas mas visuales, se
desarrolld un clasificador de edades en cuatro tramos, nifios, jévenes, adultos y ancianos, que lograra
dar como respuesta, usando su confidencia, el grado de certeza de la clasificacion. Como objetivo
secundario pero no menos importante, se desarrollo un detector de bocas, que entrega la posicion
central de la boca en las caras detectadas.

Excelentes resultados se reportaron en la deteccidén de boca, con tasas de deteccidn superiores
al 99% vy errores comparables al error proveniente del marcado manual de las bocas. El clasificador de
lentes obtuvo también excelentes resultados, con tasas de deteccion del 95% para bases de datos con
ambientes controlados y del orden del 90% para bases con ambientes no controlados. Clasificadores de
barbas y bigotes luego de usar el detector de boca obtuvieron muy buenos resultados, con tasa de
deteccidn por sobre el 95% en bases de datos con ambientes no controlados. Por su parte, la nueva
arquitectura disefiada para el clasificador de edad, que ocupa la informacién de las confidencias para da
una respuesta mas general, funciono de buena forma, aunque podrian hacerse mejoras en este ultimo
punto.

Se concluyé finalmente que los clasificadores Adaboost elegidos en este trabajo para hacer las
clasificaciones reportan excelentes resultados, y no se duda que puedan también hacerlo en otros tipos
de aplicaciones de similares caracteristicas. Comparando con otros trabajos, se ha visto que el trade-off
entre las tasas de deteccidn y el tiempo de clasificacidon son excelentes. Ambas caracteristicas ocupadas
Rectangulares y LPBm reportan resultados positivos en distintos tipos de clasificadores, asi, ninguno de
las dos se descarta al momento de hacer un nuevo clasificador.
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1. Introduccion

¢Es posible imaginar, por ejemplo, un centro comercial lleno de personas, en el cual, al subir las
escaleras mecdnicas, se observen no los simples avisos publicitarios, si no que, avisos que vayan
dedicados especificamente hacia la persona en la escalera de acuerdo a las caracteristicas que esta
presenta? La respuesta es si, es posible imaginarlo si existe en medio un sistema que detecte el rostro
de la persona y lo clasifique de acuerdo a sus caracteristicas. Asi, si la persona es un nifio, podra
mostrarse un video relacionado con la seccién juguetes, si la persona es un joven, quizas con la seccién
musica o si la persona es adulta con la seccidn libros. Mas adn, que tal si también en dicha clasificacién
se estudia si la persona lleva o no lentes, entonces, podra mostrarse un aviso publicitario de una tienda
de lentes y si nos los lleva y es época de verano, la ultima moda en lentes de sol, o bien si el sujeto

presenta barba y bigotes, mostrar el aviso de la nueva afeitadora.

Qué tal si un dia, se decide sacar una foto como las del pasaporte, en una de las tipicas maquinas
automaticas de fotos, la cual, por alguna razén debe ser sin lentes, se llega a la maquina y luego que se
tiene la foto en las manos, se da cuenta que la foto no sirve, pues se tenian los lentes puesto. ¢Podria ser
posible que la maquina hubiera advertido de la presencia de los lentes en el rostro de la persona?,
nuevamente la respuesta es si, es posible siempre y cuando la mdquina integrara un clasificador que

estudiaria si la persona lleva lentes o no e hiciera una advertencia al usuario antes de sacar las fotos.

Resultado de aplicaciones como estas y otras es que el estudio de las caracteristicas faciales alcanza

cada dia una importante posicién dentro de muchas interfaces humano-computador.

1.1. Objetivos Generales

El objetivo general de este trabajo es el andlisis y deteccién de caracteristicas faciales
basadas en algoritmos estadisticos. Ambos, el andlisis y la deteccién se efectian usando
clasificadores los cuales son basados en algoritmos de aprendizaje estadistico. El que sean

basados en algoritmos de aprendizaje estadisticos, debe entenderse como, la propiedad de

1



entrenarse automaticamente (aprendizaje) dejando de lado completamente la utilizacion de

caracteristicas que se pueden pre visualizar en las imagenes.

1.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos que esta memoria debe cumplir son:

i)

i)

i)

La construccion de bases de datos lo suficientemente grandes y diversas que permitan
entrenar clasificadores estadisticos para detectar diversas caracteristicas faciales. Esto
implica, la busqueda de bases de datos que se encuentren disponibles y que puedan servir
para estos objetivos y ademads, la creacion de bases de datos propias con imagenes extraidas

de la red.

El disefio e implementacion de un detector de Boca, el cual, ayude a la extraccién de diversas
areas de la cara para su posterior clasificacion. Este debe entregar como salida el area dentro
de la cara donde con mayor seguridad se encuentra la boca del individuo del cual se tiene

una imagen.

El disefio y implementacidn de un clasificador de Barba, Bigotes y Lentes, el cual, entregue
como resultado si el rostro de la persona contenida en una imagen posee o no, Barba,

Bigotes y/o Lentes.

Para finalizar, el disefio y implementacion de un clasificador de Edad, el cual este dividido en
4 clases, nifios, jovenes, adultos y ancianos. Que ademds de entregar un grado de
pertenencia a una de las clases (como los clasificadores de barba, bigotes y lentes), tenga
como salida, cierto grado de seguridad en su resultado. De esta forma se evita el hacer
clasificaciones completamente erréneas cuando se tiene un problema con alto grado de

traslape, como es el de la edad.



1.3. Motivacion

En el mundo de hoy, se estan haciendo cada vez mds comunes y necesarias las interfaces
humano-computador, como las presentadas previamente, e imaginarse un sistema que hace
pocos afios era sdélo visto en una pelicula de Hollywood hoy dia ya no es tan dificil. Debido a
diversos factores, el uso de interfaces automaticas, en que la persona tenga que interactuar de
forma rapida e inobstaculizada se hacen cada vez mas comun. La motivacién principal de este
trabajo de memoria es el estudio de las caracteristicas faciales, con el propdsito de usarlas por
ejemplo en interfaces humano computador. Claro estd, existen otros muchos usos posibles para
el estudio de las caracteristicas faciales, como seguridad, indexacidon automatica o también como

ayuda al siempre dificil objetivo del reconocimiento facial.

Las caracteristicas que se busca detectar y clasificar en este trabajo de memoria,
corresponden a las caracteristicas mas comunes que podemos encontrar en una cara, y muchas
veces, las caracteristicas que como humanos, tendemos a memorizar al ver un rostro por
primera vez. Estas caracteristicas pueden ayudar a discernir entre distintas caracteristicas de la

persona, que luego puede usarse con distintos objetivos.

Existen, en los clasificadores y detectores antes mencionados multiples dificultades a la
hora de discernir, la mas compleja, es el alto grado de variedad que presentan. Por ejemplo, los
lentes, existen infinitos tipos y estilos de lentes, lo que hace pensar, sera una dificultad para
hacer una clasificacién automatica de estos. Para que mds mencionar las barbas, que en la
actualidad, han pasado de formar caracteristicas religiosas o politicas a una especie de accesorio
dentro de los rostros de hombres. Si bien la Real Academia Espafiola las define como “pelo

ubicado debajo de la zona de la boca”, existen diversos tipos y posiciones de estas.

Luego, si se aborda el problema de la clasificacion de Edad, se encuentra con un

problema mucho mas dificil. Si se compara con la clasificacidon de barba, en la cual existe cierto



tipo de traslape, es decir, que dos personas distintas puedan dar respuestas diferentes para la
clasificacién de barba en un sujeto respectivo. El grado de traslape encontrado en la clasificacidn
de edad es mayor aun. Se hace muy dificil diferenciar si una persona tiene 32 o 27 afios, o si ya
ha pasado de la adultez a la vejez, o bien, si aun es un nifio o ya es un joven. Es por esto que es
imposible suponer que la clasificacidn automdtica de esta caracteristica de resultados cercanos
al 100%. Sin embargo, el intentar dar respuestas con grado de seguridad, hacen del clasificador

un producto mucho mas tangible y utilizables dentro de una futura aplicacion.

1.4. Estructura del documento

El presente documento se encuentra estructurado en 6 capitulos distintos. A

continuacién se entrega una breve descripcién de cada uno de estos.

El capitulo uno entrega una introducciéon y vision general del problema, asi como las
motivaciones que indujeron en la realizacién del proyecto y los objetivos que se desean alcanzar

en él.

En el capitulo dos se presenta la arquitectura general de un sistema de deteccién y clasificacidén
de caras usando algoritmos estadisticos, asi como las opciones previamente tomadas para su uso

en el presente trabajo. Se da también una pequeiia explicacidon del por qué de estas decisiones.

En el capitulo tres se entrega una vision mas detallada de cdmo se construyen los clasificadores
propuestos en el capitulo anterior y utilizados durante todo el presente trabajo, asi como la base

tedrica del funcionamiento de estos.

En el capitulo cuatro se describe como se lleva a cabo la construccidon y entrenamiento del
detector de boca y los clasificadores mencionados paso por paso. Incluyendo cada uno de los

problemas que se tuvieron que superar con el objetivo de obtener buenos resultados

En el capitulo cinco se hace un andlisis de los resultados. Ademds se validan estos

comparandolos con resultados obtenidos por otras personas o grupos de trabajo. Si trabajos



anteriores no han sido encontrados se intenta dar un evaluacién por el sentido comun del

resultado que deberian tener los clasificadores antes mencionados.

En el capitulo seis se concluye si se han logrado o no los objetivos propuestos. Se propone
también si lo expuesto a lo largo de este trabajo es o no una buena manera de clasificar y

detectar caracteristicas faciales.



2. Arquitectura del sistema

En el siguiente capitulo se dan a conocer las caracteristicas generales de la deteccidon de caras
asi como los procedimientos utilizados particularmente en este trabajo para la deteccidon de
caracteristicas faciales. Se comienza por definir la deteccién de caras como tal y luego su posterior
clasificacion. No se da en este capitulo, ninguna explicacién formal de los métodos pero si una vision

general de su funcionamiento y el porqué de las elecciones hechas para su posterior uso.

2.1. Deteccion de Caras

2.1.1.Definicion

La deteccidn de caras es una tarea computacional que intenta, de manera rapida y robusta,
detectar caras en imdgenes o videos. Como tal, es el primer y uno de los mas importantes pasos
en la tarea del Andlisis de Caras, tal como el reconocimiento facial, el reconocimiento de

expresiones faciales, el reconocimiento de género y otros.

Con la rapida evolucién de los sistemas automaticos a nivel mundial, la deteccién y analisis
de cara se estd haciendo una herramienta necesaria. Es por esto que, pese a empezar en teoria
en los afios 70, ha tenido un enorme auge en la ultima década en conjunto con el exponencial

incremento de memoria y capacidad de proceso en los computadores.

Las caras, al no ser un objeto definible facilmente, y ademds por ser tan variables,
enfrentan entonces una doble dificultad al intentar detectarlas. Es por esto que, el detector de
caras debe ser lo suficientemente robusto como para detectar caras de distintos tamafios,
edades, géneros, colores, con distintos cabellos, lentes, barbas o bigotes. Sin dejar de lado el que

estas puedan tener distintos fondos y iluminaciones.



Es asi que dada una imagen cualquiera, la deteccién de caras se define como Ia
determinacién de la posicién y tamafo de todas las caras que en ella pueda haber. Cuando se
habla de deteccion en tiempo real o video, entonces solo se intenta detectar las caras en cada

uno de los frames del video.

Ademas de las dificultades ya sefaladas, también existe la dificultad espacial. O sea,
cualguier objeto que se desee detectar en una foto o un video, es una proyeccién bidimensional
de un objeto tridimensional. Asi, las rotaciones que este pueda presentar es un gran reto para la

deteccidn. Las distintas rotaciones se pueden clasificar en:
¢ Rotaciones en el plano
Rotaciones del objeto entre 0 y 360 grados entorno a su centro.
¢ Rotaciones Verticales fuera del plano

Al tratarse de caras los objetos a detectar, es también importante si la persona
en la foto esta mirando hacia arriba o hacia abajo, o sea, tiene una rotacién
vertical fuera del plano. Este tipo de rotacién se hace importante cuando se esta

detectando caras de frente.
e Rotaciones Horizontales fuera del plano

Es la rotaciéon que produce cuando se ven los objetos de perfil o de frente, si el
objeto a detectar no es uniforme, representan una gran dificultad para la

deteccion.

Ejemplos de cada una de las rotaciones se pueden observar en la Figura 1.



Rotacion en el Plano

Figura 1 "Ejemplos de Rotaciones de Caras'

2.1.2.Arquitectura del Detector de Caras

Los diferentes tipos de detectores, particularmente los de caras, se separan en dos grandes
niveles de arquitectura: los basados en las caracteristicas del objeto a detectar, en este caso
caracteristicas predefinidas en las caras y los basados en imagenes de ejemplos, en este caso,

de caras y no caras.

Como se puede apreciar en el esquema de la Figura 2, los primeros, se pueden también
separar en: Analisis de Bajo Nivel, de Componentes y Modelos Geométricos Activos. El Andlisis
de Bajo Nivel es el que ocupa la informacién de los pixeles, por ejemplo intensidad y color. El
segundo busca componentes geométricos que se puedan comparar con el objeto a detectar. Y el
tercero, busca ajustar modelos geométricos que se asocien a lo que se desea detectar en la
imagen, por ejemplo una elipse a la cara, circulos a los ojos y una linea a la boca. Algunos de los
detectores combinan estos métodos obteniendo buenos resultados. Con la desventaja que se

presenta al momento de tener fondos variables, donde algunas estructuras podrian parecer
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mucho a una cara. Como el trabajo presentado en [1] donde primero usando un detector de piel
se separa la piel de las imagenes y luego usando un detector de blobs con forma de elipse se

separan las caras, para luego detectar ojos y boca.

Andlisisde
Bajo Nivel

Anilisisde
Componentes
Modelos

Geométricos
Activos

Deteccidn
de Caras Sub-Espacios

delalmagen

Caracteristicas

Redes

Neuronales
> Imégenes
Modelos

Estadisticos

Cascadasde

Filtros

Figura 2 "Clases Arquitectura de Detectores"

Por otro lado, el segundo tipo de detectores de objetos, se basa en las imagenes tales de
la clase que se requiere detectar, positiva (en este caso caras) y de la clase negativa (en este caso
no-caras). Estos métodos no usan caracteristicas de las caras, sino que, se forman sus propias
caracteristicas que diferencian de mejor forma las caras y no-caras para la deteccion. Resulta asi
mucho mas robusto pata ambientes no controlados, o sea, con fondos confusos y malas o

distintas iluminaciones. Ademas, pueden ser totalmente invariantes al color.

El método elegido en este trabajo de memoria fue el de Cascadas de Filtros, desarrollado
por Rodrigo Verschae en [2]. El método se basa en AdaBoost introducido en [3]. Ha sido utilizado
por su efectividad y velocidad, no solo en el contexto de detecciéon de caras. Su simplicidad lo

hace sumamente efectivo y preciso.



2.1.3.Clasificadores en Cascada para la Deteccion de Caras

Boosting, algoritmo en que se basa AdaBoost, se refiere a una manera general y
probablemente efectiva de producir reglas de alta precisién (clasificadores “Fuertes”)
combinando reglas moderadamente imprecisas (clasificadores “Débiles”). Generalmente cada
clasificador débil, no es mas que una regla simple que puede usarse para generar cualquier tipo

de clasificadores, pero que por si sola carece de total certeza.

Asi bien, una cascada combinada de clasificadores AdaBoost (Arquitectura en Cascada de
Filtros), construido por etapas, constituye un clasificador AdaBoost adaptado, que permitira
hacer detecciones de mayor y mejor nivel. Cada una de estas etapas se interrelaciona a través de
un método de entrenamiento llamado Boostraping. Esto se explicara mas detenidamente en el

capitulo 3.

El clasificador Adaboost, luego de ser construido y entrenado, no es por si mismo un
detector de caras. Es solo una forma de diferenciar caras de no caras. Para conformar el detector

se necesita de otras etapas, como se puede observar en la Figura 3.

Existen 5 médulos que se deben llevar a cabo antes de poder detectar las caras en una foto
cualquiera. El primero que se debe hacer es un Anadlisis de Multiresolucién con el cual se pueden
extraer todas las caras a diferentes escalas. La resolucion de la imagen es disminuida en un
factor de 1.2 hasta que la dltima imagen es mas pequefia (de alto o de ancho) que la ventana a
procesar. Luego, se encuentra el modulo de Extraccidn de Ventanas, que, como su nombre lo
indica, extrae ventanas de 24 * 24 pixeles (en el caso del detector de caras) de todas las
imagenes de salida del modulo anterior. Dependiendo de la aplicacidn no todas las ventanas de
este tamafo que se encuentran en las imagenes son extraidas, algunos pixeles pueden ser

“saltados” sin alterar los resultados.
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En seguida, cuando ya se han obtenidos todas las ventanas a clasificar, se puede aplicar
algin método de pre-procesamiento para obtener por ejemplo, mejor invariancia a la
luminosidad. Finalmente, cada una de las ventanas se entrega al clasificador en cascada
Adaboost, donde son analizadas entregando un resultado binario. Luego de que todas las
posibles caras han sido clasificadas, se procede al médulo de deteccién de traslapes, donde las
ventanas clasificadas como caras son analizadas y fusionadas para determinar la posicién y
tamario de la deteccidn final. En este Ultimo modulo, la confidencia® de cada una de las caras
detectadas se usa para la fusion de estas. O sea, si el nimero de ventanas traslapadas es mayor
que un cierto valor, y si el volumen de deteccidn® de las ventanas detectadas en una posicién
dada es mayor que cierto valor, solo entonces, la ventana es considerada como una deteccién

verdadera.

Analisis de s_ Extraccion EI yas E
Multiwresolucion g de ventanas
Puamide de Procesamiento de
Ruagsuas A Ventanas
e e ema——
1
t ot
|
i sresevainess,
H Y Cara .
> % | Procesamiento
Pre-procesamiento | Clasificador SRR 'l' v deteccion de
(H (w)) Traslapes

.
+  No-cara

LETYY Y,

.
Tessesrcsssssnns

Figura 3 "Arquitectura del Detector de Caras [2]"

Los clasificadores AdaBoost, por su construccidn, pueden ser utilizados tanto en la

deteccidn de caras dentro de una imagen dada, como también para la posterior clasificacién de

Confidencia de un Clasificador: Es el grado de seguridad o certeza que tiene este al hacer una clasificacion, esto
puede resultar importante al momento de analizar mejor su efectividad.

2 . . . .
El Volumen de Deteccion corresponde a la suma de todas las confidencias correspondiente a un set de ventanas

que detectaron la misma cara.
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estas o deteccidn de caracteristicas dentro de la cara. En general solo algunos cambios en la
forma de proceder son necesarios para ocuparlo en las otras aplicaciones. Estos se explicaran a

continuacion.

2.2. Deteccion y Clasificacion de Caracteristicas Faciales

2.2.1.Definicion

Antes de proceder, se hara una separacién técnica entre la Detecciéon de Caracteristicas
Faciales y la Clasificacion de las Caras, con el objetivo de entender de mejor manera los

siguientes parrafos.

Cuando se habla de Deteccion de Caracteristicas Faciales, se enfrenta un problema
sumamente parecido al de la Deteccién de Caras, o sea, dada una Imagen C, en este caso una
cara ya detectada, encontrar la posicidn, tamafio y orientacién de la caracteristica facial C;
dentro de la Cara. Estas caracteristicas pueden ser, predominantemente, los ojos, la nariz, la

boca u otras cosas que se deseen detectar y que puedan encontrarse en la superficie de la cara.

Sin embargo, cuando el problema se convierte en Clasificacién de Caracteristicas Faciales
es sutilmente distinto. Dado una cara ya previamente detectada, y dado cierto nimero de clases,
donde cada una conforma un grupo de caras con caracteristicas en comun, el problema se
convierte en determinar a cudl de estas clases pertenece la cara ya detectada. Lo que en
definitiva se podria entender como, clasificacién de caras segun las caracteristicas faciales
detectadas. Donde se pueden encontrar trabajos en los cuales se busca clasificar el género o la
edad, o bien, si la cara tiene o no lentes, o barba, o bigotes. Si bien estos ultimos pueden sonar a
deteccidon mas que a clasificacién, no lo son, pues solo nos entregan una clasificacion de la cara,
de pertenencia a la clase respectiva que se busca clasificar. Pero no asi, su posicidn, tamafio u

orientacién dentro de la cara, que es la definicidon de deteccion.
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Para algunos efectos, es posible que se necesite hacer lo primero, o sea, detectar alguna
caracteristica facial para luego clasificar la cara. Por ejemplo, suena convincente que para
clasificar si la cara posee o no lentes, primero se detectan los ojos, para asi poder obtener un
area de la cara mas conveniente a clasificar. O bien, que para clasificar el género, primero se
detecten los ojos, para asi poder rotar la cara a una posicion vertical que ayude a hacer las

clasificaciones como lo presentado en [2] y utilizado en el presente trabajo.

Estas caracteristicas faciales detectadas, sin embargo, no tienen nada en comun con el
conjunto de clasificacién, pero ayudaran a obtener posiciones relevantes dentro de la cara para

luego hacer una clasificacion de mejor manera.

Cualquier método de clasificacion usa un conjunto de patrones para caracterizar cada uno
de los objetos a estudiar. Estos patrones deben ser relevantes para el objetivo de la clasificacién.
En esta trabajo de memoria se utilizaran métodos llamados de clasificacién supervisada donde
un experto humano ha determinado en que clases un objeto puede ser caracterizado. A-priori se
necesita cierto conocimiento del objeto a clasificar, sin embargo, no se necesita de conocimiento
exacto sobre las diferencias que el clasificador ocupa para hacer las detecciones. O sea se usa un

aprendizaje estadistico.

Tanto la clasificacion de caras como la deteccidn de sus caracteristicas se hace muy util en
herramientas de indexacidon automdtica como en [4], en interfaces humano computador, en
reconocimiento facial (como método para reducir el tiempo de busqueda en bases de datos, si

estas estan ordenadas también por dichas caracteristicas), y en otras muchas aplicaciones.

2.2.2.Alternativas de deteccion de caracteristicas faciales y clasificacion de estas.

Si bien existen ciertos grupos de clasificacién o grupos de deteccidn, en los cuales se
pueden encontrar patrones ciertamente definidos, como por ejemplo barba o lentes, en el caso
de la clasificacion, u ojos o boca, en el caso de la deteccién (patrones geométricos por ejemplo).
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Existen otros grupos de clasificacion en los cuales no se sabe con claridad cudles son los mejores
y distintos patrones a utilizar, como por ejemplo el género, la edad o la raza. Incluso, aunque
algunos como barbas, lentes, ojos y bocas tengan patrones definidos, sus diferencias hacen que
tratar usar de antemano un patrén predefinido sea altamente riesgoso. Por ejemplo, la
expresion de la cara, influye enormemente en cémo se encuentra la boca. Segun su expresion,
pueden o no verse los dientes, o estar o no cerrada, lo cual hace de las bocas objetos mas

variados y dificiles de detectar como se puede ver en la Figura 4.

Figura 4 "Distintas formas de Boca debido la expresion facial"

Es por esto que los métodos de deteccidon y de clasificacion, resultan mas robustos si son
también basados en las imagenes. O sea, dado un conjunto de imagenes de la clase positiva y
negativa, el entrenamiento de estos clasificadores busca la mejor regla que diferencia la clase

positiva de la negativa.

Sin lugar a dudas los métodos basados en las imagenes son los mdas usados en los
procesos de deteccion de este tipo, a diferencia de los métodos basados en las caracteristicas,
donde se necesita un real conocimiento sobre las caracteristicas que hacen la diferencia entre
dos clases. En este trabajo y en general con los métodos basados en las imagenes se necesita
seguir un aprendizaje estadistico u otro algoritmo de aprendizaje automatico para poder extraer

los patrones necesarios para determinar las diferencias entre dos clases.
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Como fue mencionado en la seccién 2.1.2 dentro de los métodos basados en las
imagenes que ocupan aprendizajes estadisticos para construir sus patrones, existen distintas
alternativas. Dentro de las mdas comuUnmente usadas estan PCA (Andlisis de Componentes
Principales), SVM (Soporte de Maquina Vectorial), Arboles de decisidn, redes neuronales y el

mencionado anteriormente, AdaBoost.

La mayor dificultad en usar estos métodos es la alta dimensionalidad del objeto a
clasificar, por ejemplo: caras. Debido a esto, un paso sumamente importante debe ser el reducir

la dimensionalidad del problema buscando soluciones lo mas simples posibles.

En este trabajo se decidié utilizar la base del método de cascada de clasificadores
AdaBoost utilizado para la deteccion de cara, o sea, un clasificador AdaBoost (clasificador
“fuerte”, Véase 2.1.3). En particular una etapa de una cascada AdaBoost, que por sus buenos
resultados para algunos problemas de dos clases, da las herramientas necesarias para la

deteccidon de patrones y posterior clasificacion de las caras.

Se puede, por ejemplo, observar excelentes resultados para la deteccién de ojos dentro de
caras ya detectadas y ademas la clasificacion de las caras por genero en [2], donde se utilizo
solamente un clasificador AdaBoost, en vez de una cascada de clasificadores. Es facil imaginar
gue el problema se hace mucho mds simple cuando solo se tiene que detectar ojos en una cara
ya detectada, o bien, cuando solo se deben clasificar las caras ya detectadas en dos distintas

clases.

2.2.3.Deteccion de caracteristicas faciales y clasificacion de caras utilizando clasificadores

AdaBoost

Puede sonar extrafio, que un mismo método sirva tanto para la deteccidon de caras como
para la posterior deteccidon y clasificacién de caracteristicas faciales. Sin embargo, siempre que
se trate de un problema de dos clases AdaBoost cumple con todos los requisitos. En un principio

se utilizan CARAS y NO CARAS, para la deteccién de las caras en las imagenes, y luego, segun lo
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gue se requiera detectar o caracteristica que se requiera clasificar, se utilizan imagenes de la

clase POSITIVA y clase NEGATIVA.

La mayor diferencia en el proceder ante el problema de deteccién y el de clasificacion de
caracteristicas faciales es que cuando se esta detectando con un clasificador AdaBoost se ocupa
el mismo método que al detectar caras. Pero esta vez sobre una cara ya detectada como se
puede observar en la Figura 5. Es decir, se obtienen todas las ventanas posibles dentro de la
Imagen (que esta vez podria ser solo una cara, o bien una parte de esta). Luego cada una de
estas imagenes es entregada a un clasificador basado en las imagenes, si el resultado es positivo
se tiene un acierto a la deteccion. De lo contrario en esa ventana extraida de la imagen no se
encuentra lo que se desea detectar. Cabe destacar que existen otros pasos importantes en la

deteccidon de caras que ya fueron explicados en la seccién 2.1.3.

Resultado

Positivo
[deteccidn en la
ventana extraida)

. Clasificador
Imagen Extraccién de
{CARA) . Basadoen las
[VENTANADENTRO Ventanas
DE LA CARA) Imégenes

Resultado
Negativo

[no deteccidn)

Figura 5 "Deteccion con Clasificadores Basados en las Imagenes"

Por otra parte cuando el objetivo es clasificar la cara segln cierta caracteristica como se
puede ver en la Figura 6. Se debe obtener la imagen, que puede ser, una cara o una parte de la
cara ya detectada. Por ejemplo, la parte superior de la cara para la clasificacidn de lentes, o la
parte inferior para la clasificacidon de barba. Luego, esta imagen se entrega al clasificador Basado
en las imagenes de donde se obtendra una respuesta positiva o negativa. En este caso la

magnitud de esta respuesta se podra traducir como el grado de pertenencia a una u otra clase.
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Resultado
Positivo

(Pertenencia a clase
positiva)

Imagen Clasificador

(CARA) e Basadoen las
(VENTANADENTRO

DE LA CARA) T EENES
g Resultado

Negativo
(Pertenencia a clase
negativa)

Figura 6 "Clasificacion Basada en las Imagenes"

Como se ha mencionado antes, la deteccion de caracteristicas faciales usando
clasificadores AdaBoost no necesita, a-priori, de patrones que determinen la deteccién. Sin
embargo se necesita de un vasto entrenamiento basado en algoritmos estadisticos para llegar al
mejor clasificador posible. Desde ya cabe destacar que el nimero de ejemplos disponible es
proporcional al resultado obtenido, por lo que el uso de grandes bases de datos es requerido en

estos casos.

También cabe recalcar que, como se menciond antes, en esta situacién no se utiliza una
cascada AdaBoost, sino que un solo clasificador fuerte AdaBoost. Esto se debe a que al tener la
cara ya detectada el drea de busqueda para hacer la deteccién de cierto patrén es menor y por
lo tanto mucho mas rapida. En el caso de la clasificacidn, una razén importante de ocupar un
solo clasificador fuerte es que el obtener objetos de la clase negativa o positiva no se hace tan
automatico. Es por esto que es mucho mas dificil poder conducir un entrenamiento tan largo
como el que implica ocupar mas cascadas. Sin embargo, el hecho de utilizar una sola cascada, no
merma el funcionamiento de los detectores o clasificadores, ya que aun asi, los resultados son

muy alentadores.
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3. Algoritmo de Entrenamiento de Clasificadores

Esta seccidn introduce de forma tedrica y explicativa el funcionamiento de AdaBoost que se ha
mencionado en variadas oportunidades como modulo importante dentro de un detector de caras, como

luego en la posterior clasificacién de estas.

3.1. Generalidades para el Entendimiento de Detectores

Antes de empezar con la explicacién de Adaboost se definird ciertos criterios que ayudaran a
entender de mejor manera los detectores y determinardn el rendimiento de estos. Lo primero que
se estima conveniente introducir es la lamada Tasa de Deteccion (Detection Rate en Inglés). Para el
caso del detector de caras, la tasa de deteccién se define como el porcentaje de caras que han sido
detectadas en una imagen, y como tal es el porcentaje que se busca maximizar. Por otro lado
también se deben definir las Tasas de Falsos, que son dos. La primera es la tasa de Falsos Negativos,
que es el opuesto a la Tasa de Deteccidn, o sea las caras que han sido olvidadas por el detector. Y la
segunda la tasa de Falsos Positivos, que serian las no caras que han sido erréneamente detectadas

por el detector como caras.

Si se piensa detenidamente es muy facil obtener un detector con alta Tasa de Deteccion. Solo se
necesita detectar caras en todas partes y seguramente se obtendran entre ellas las verdaderas caras.
Sin embargo, el verdadero objetivo de un clasificador es maximizar la Tasa de Deteccién
minimizando la Tasa de Falsos Positivos. En la vida real, es sumamente complejo o imposible obtener
detectores que cumplan a la perfeccion con estas dos condiciones, por lo que se busca hacer lo

mejor posible. Se sub entiende que existe algun tipo de Trade-Off entre estas dos condiciones.

Otro criterio importante para el analisis de clasificadores en base a las tasas de rendimiento

(Tasa de Deteccidn y Falsos positivos) son las curvas ROC. Las curvas ROC (por la sigla en inglés de
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Receiver Operating Characteristic) son comunmente utilizadas por doctores en el diagnostico de
enfermedades. Estas resultan de graficar la tasa de deteccién vs los falsos positivos, moviendo en
cada punto el umbral de deteccién. Punto desde donde los resultados mayores que este son
decisiones positivas y menores decisiones negativas. De esta forma se pueden comparar
abiertamente dos clasificadores de una misma caracteristica. El objetivo principal es que exista un
punto umbral desde el cual la tasa de deteccidén sea maxima y la tasa de falsos positivos sea minima.
En la Figura 7 se presenta un grafico de dos curvas ROC donde se observa que el clasificador 2

alcanza mejores resultados que el clasificador 1 cuando la Tasa de Deteccidn es mayor que un 73%.

Curva ROC
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1 1 1 1 1 1
i} 10 20 an 40 a0 B0 70 a0 a0 100
False Positive %

Figura 7 "Ejemplo Curvas ROC"

3.1.1.Definicion

Como ya se ha mencionado antes AdaBoost se emplea para encontrar reglas de
clasificacién altamente precisas (fuertes) combinando muchas reglas de baja precisidn (débiles).

Estos clasificadores débiles son linealmente combinados obteniendo asi un clasificador fuerte.
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Para hacer mas simple la explicacién del AdaBoost propuesto en [5] se explica el algoritmo

basico de AdaBoost con un ejemplo simple. Se tiene un set de entrenamiento
(X3, V1) o (X Vi) donde cada X: pertenece a una clase o espacio & y cada etiqueta Vi
pertenece a un set de etiquetas Y , para darle simpleza en esta explicacién de asumird que
¥ ={~1,+1} AdaBoost se genera a partir de un algoritmo de aprendizaje estadistico en

t=1...T ciclos. Una de las principales ideas del algoritmo es mantener un conjunto de pesos

sobre el set de entrenamiento. El peso perteneciente a este conjunto de pesos, sobre el ejemplo

I enelciclof selellama D:(i). Inicialmente, todos los pesos se colocan iguales (o sea cada uno
de los ejemplos con los que se hace el entrenamiento poseen pesos iguales), pero en cada ciclo
los pesos de los ejemplos incorrectamente clasificados son aumentados. Con esto el préximo
clasificador débil estara forzado a enfocarse en los ejemplos dificiles del set de entrenamiento
que intuitivamente se ubican mas cercanos a la frontera de clasificacién. Es por esto el nombre
del algoritmo, AdaBoost, viene de las palabras Adaptive Boosting (Boosting Adaptivo), pues el

clasificador se va adaptando al grupo de entrenamiento.

El trabajo del clasificador débil es encontrar una hipdtesis débil h: X = {=1,+1}
apropiada para el conjunto D:. Cuan bueno es esta hipétesis débil se mide a través de su error

de la forma indicada en (1).

e =Priplhe () # = ) D) 0

E:Er.’xi#;.'l:

Se debe hacer hincapié en que éste error es medido con respecto al conjunto D¢ en el
cual el clasificador débil fue entrenado y ademas que el error es medido con respecto a los a los
ejemplos mal clasificados y es la suma de estos. En la practica el clasificador débil puede ser un
algoritmo que use lo pesos Dt sobre el set de entrenamiento. Alternativamente, cuando esto no
es posible, un subconjunto del set de los ejemplos de entrenamiento puede ser muestreado de
acuerdo a [: y estos ejemplos muestreados, que si pueden ser utilizados, se usan como

ejemplos de entrenamiento para el clasificador débil.
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Entonces el entrenamiento del clasificador fuerte AdaBoost procede de la siguiente manera:

Dado (X1 ¥4} -+ (X Vim) donde ¥: € X.v; €Y = {—1,+1}

] 1
Inicializar D, = m

FORt=1,...T:
*  Entrenar un clasificador débil ocupando la distribucién D: .

*  Obtener una hipdtesis débil #::X = {=1.+1} con error:

€: = Priap, [h:(x;) # ;] ()
e Elegir:
1 1-e,
= — 3
i, zin( : ) (3)

e Actualizar:

_— Dr{l} e %, hr{xi} =¥
SO Ak WOt P
(4)

Dr (i }E'_'xr}'[i‘ﬂx[ 1
= Zt

Donde Z: es un factor de normalizacién (elegido para que asi D:+1 tenga la forma de

una distribucidn.
Asi la respuesta final del clasificador débil queda dada por:

T

H(x) = signo (Z arhr(x}) (5)

=1

Una vez que la hipdtesis débil B+ estd completa, AdaBoost elige un parametro @: como

se puede apreciar en el algoritmo previamente descrito. Intuitivamente %+ mide la importancia
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1

£ == .
£ =2,y que @ se hace mas grande

que es asignada a h:. Notar siempre que @ =0 s;j

cuando £+ se hace mas chico, o sea, son inversamente proporcionales.

Luego la distribucién Dt es actualizada usando la regla mostrada en la ecuacién (4). El
efecto de esta regla es incrementar el peso de los ejemplos mal clasificados por k=, y disminuir

el peso de los ejemplos correctamente clasificados. Asi, el peso tiende a concentrarse en los
ejemplos mas dificiles. Y la hipétesis final o clasificador fuerte queda dado por (5), donde H es

una suma de mayoria de pesos de las T hipétesis débiles donde @: es la importancia asignada

al clasificador débil .

Como se puede entender, este clasificador fuerte entrando tiene una salida binaria. Sin
embargo en [6] fue estudiado como el resultado de este clasificador fuerte puede ser extendido

a una salida de valor real o prediccidon con confidencia real. En otras palabras, para cada ejemplo

X, la hipdtesis débil B+ tiene como salida :{x} € B | cuyo signo es la etiqueta clasificada (-1 o

1) y cuya magnitud lr:{x) da una medida de la confidencia en la clasificacion.

Entonces al utilizar la extensidon de AdaBoost este queda definido como se muestra en la
ecuacion (6), un clasificador AdaBoost donde cada una de las funciones h,(x) es un clasificador
débil, T es el numero de clasificadores débiles y b es el umbral que define el punto de operacion
del clasificador. La clase asignada a la salida corresponde al signo de H(x) o sea, positivo o

negativo.

T

HO) = ) ach () - b (6)

=1

En este caso, cuando los ejemplos son imagenes, los clasificadores débiles son aplicados
sobre caracteristicas (Features en Inglés) calculadas en cada uno de los patrones a ser

procesados. Cada clasificador débil tiene asociado una sola caracteristica.
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El disefio de estos clasificadores débiles se hace bajo el paradigma de la “particidon de

dominio” [6]. Bajo este paradigma los clasificadores débiles hacen sus predicciones basadas en la
particion del dominio. Si se llama a todo el dominio X | cada clasificador tiene un valor asociado
a una particion de este dominio. Este dominio a su vez se separa en bloques disjuntos X1, «s X
, para el cual cada R(X) = h(x") para cada * xeX;, Asi, dado un ejemplo a clasificar, la

prediccién del clasificador débil dependera Unicamente de en cual bloque X} se encuentre dicho
ejemplo. En este caso, cuando los clasificadores débiles son aplicados sobre caracteristicas, cada

clasificador débil tiene asociado una Unica caracteristica, por lo siguiente cada dominio de una

caracteristica £ es particionado de la misma manera en Fi. . Fx |, y un clasificador débil &

tendra un resultado para cada una de las particiones del dominio de la caracteristica asociada, o

sea FiR{f¥)=¢;a flxl e Fj

Para cada clasificador, el valor asociado a cada una de las particiones del dominio i, o

sea, el resultado o salida, es calculado minimizando la funcidn de pérdida de margen, de la que
es responsable el error de entrenamiento [6]. El valor ©i depende, primero, de las veces que su
caracteristica correspondiente cae dentro de la particion F; (Histograma), segundo, de la clase

de este ejemplo {3'}'}, y tercero, de su importancia o peso D(i). Asi el valor de Gi esta dado por

la siguiente ecuacion (7)[6].

1 W 4e
¢ =zln =
2 \w, 4+
Con
(7)
W = Z D{i} = Prf(x;) € F; Ayiq]
i=f|x; :EFI;A_}'I:=E

donde !==%1,

Y £ es un parametro de regulacién [6].
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Cada uno de los resultados de los clasificadores débiles i es almacenado en una LUT?

para ahorrar tiempo de computacion al hacer las clasificaciones. Asi un clasificador débil quedara
definido por B{f(x)) = hyyr[x] = LUT[index f(x)] con index |a funcién que entrega el

indice (de la particidn) asociado al valor de la caracteristica en la LUT.

Los clasificadores débiles usados para detectar las caras, los ojos y clasificar el género en
[2] son caracteristicas rectangulares como las de Haar [7] y mLBP [8]. Estas serdn correctamente
definidas y explicadas en la seccién 3.1.2 de este capitulo. Ambas caracteristicas son también los
clasificadores débiles usados en el presente trabajo para la clasificacion de caracteristicas

faciales.

Es mas claro ver ahora la conformacién de una cascada de clasificadores fuertes

AdaBoost. Una cascada tipo nested (anidada), compuesta de M etapas, se define como la unidn

de M clasificadores AdaBoost Hé& (o fuertes), como se muestra en la ecuacion (8).

M
c=|Ju¥ @
=1

Cada uno de estos clasificadores fuertes HX gueda definido por:

T
HEG) = HE M@+ | ) hE by
=1

Con (9)

HY(x)=0

* LUT, de la sigla en Ingles de Look Up Table, es usualmente un arreglo usado para reemplazar tiempo de calculo
con una simple operacion de busqueda. El aumento en la velocidad de los algoritmos puede ser significativa, ya
que, el obetener datos guardados desde memoria suele ser mucho mas rapido que el calculo de estos
(http://en.wikipedia.org/wiki/Lookup table).
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Donde ahora el clasificador débil queda dado por ﬁir{, Ty es el numero total de
clasificadores débiles para la etapa & y D es el umbral usado para esa etapa. Donde la salida o

resultado Oc de € esta dado por la ecuacién (10):

sigﬂ(Hg{x]), Hé‘{x} =0k=1...9—1A (Hg(x] = 0wg= M)

(10)
sigﬂ(Hf{x]), HYx)=0

Oc(x) =

Con el valor de la confidencia de una deteccién positiva dado por la ecuacién (11).

Hi(x),  HEF® =0, k=1.,q—1AH (x) <0

(12)
é‘l[x}p HE[’-'E} E Dy k -1y lluM

FG) =

En el diagrama de la Figura 8 se puede observar de mejor manera, la interrelacién entre

cada cascada de AdaBoost y los clasificadores débiles.

M OBIETD WG OBIETE i OBIETD

RECHAZADO

.Caracteristica Otilasificador Crzbiil .L’Iasif’icac!c\r Fusrte .tilasi.‘icanlor AnidadeiMested)

Figura 8 "Diagrama de un Clasificador AdaBoost en Cascada"
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El diagrama de la Figura 8 representa una cascada de clasificadores Adaboost. Esta
cascada por si sola no alcanza mejores resultados que un unico clasificador Adaboost debido
solamente a su arquitectura. Para obtener mejores resultados es de suma importancia la forma
en que se entrena la cascada. Esta forma de entrenar o método llamado Boostraping, consiste en

una buena forma de obtener los mejores ejemplos negativos de lo que se desea clasificar.

Por ejemplo si se estan detectando caras, cada parte de una imagen donde no se
encuentra una cara es un posible candidato a ejemplo negativo. Sin embargo, lo que se desea
siempre es encontrar los ejemplos negativos mas dificiles, o sea, que mas se parezcan a la clase
positiva, en este caso caras. Asi, el Boostraping corresponde a entrenar cada etapa
iterativamente adhiriendo todos los ejemplos clasificados de forma errénea a la base de
entrenamiento, asi el clasificador se entrena con ejemplos cada vez mas dificiles. Con esto se
incrementa la calidad del conjunto de entrenamiento en cada iteracién. Para mas informacién

remitase el lector a [2].

3.1.2.Tipos de Features

Como ya se ha mencionado en este trabajo se utilizaron 2 tipos de caracteristicas, los LBP y

las Rectangulares. A continuacion se describe cada una de estos.

LBP (Local Binary Pattern)

El LBP (Patrdon Local Binario, LBP por su sigla en Inglés), fue introducido y por
primera vez ocupado en [9]. Es un operador de andlisis de textura que se define como
una medida invariante en las escalas de grises, derivado de la definicién de textura en
una vecindad local. Este ha sido ampliamente utilizado en un sinndmero de trabajos de
analisis de imdgenes. Existen distintas versiones de los LBP [10] aunque basicamente la
idea es la misma: un cédigo binario que describe la textura local de un pixel y es

construido haciendo una operacién binaria entre este pixel y sus vecinos. El primer LBP
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que se introdujo en [9]. Este opera con los 8 vecinos de un pixel y usaba el valor de la
intensidad del pixel del centro (en escala de grises) como referencia para hacer una
comparacion binaria con sus vecinos, como se observa en la Figura 9. Con esto se

obtiene un arreglo ordenado de dichas comparaciones.

Comparacion
Binaria con el
Pixel del Centro:
177

011110001

Figura 9 "Ejemplo Calculo LBP"

En este trabajo se hizo uso del mLBP, (LBP modificado), introducido en [8]. La
diferencia con el LBP ya explicado es que el mLBP utiliza la intensidad media de todos los
pixeles ubicados en la vecindad como referencia y hace la comparacién binaria con esta
intensidad media, como se observa en la Figura 10. Una de las ventajas de utilizar la
intensidad media como referencia es que lo hace invariante a los cambios de iluminacién
gue afecten a todos los pixeles por igual. Al usar la intensidad media de la vecindad de

pixeles cualquier cambio en la iluminacidn se hace invariante a él.

Comparacion
Binariala
Intensidad Media
:166

011110011

- (914166 + 181 + 217 + 177 + 150 + 100 + 223 + 190
i-( 5 ) =166

Figura 10 "Ejemplo Calculo mLBP"
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Otra propiedad interesante de este patrén es su facilidad de célculo. Se pueden
calcular pasando solamente una vez por cada pixel de la imagen. Esta rapidez le permite

ser utilizado en aplicaciones de tiempo real como en [2] y [11].

Rectangulares

Las caracteristicas rectangulares son similares a las caracteristicas wavelets de
Haar. Fueron introducidas en [12] y usadas eficazmente para la deteccion en [7] y [2].
Estas se usan generalmente cuando se desea hacer una deteccidn rapida y eficaz. Las
principales razones de su uso es que, al ser basada en operadores sobre la imagen y no
en los pixeles de la imagen como las caracteristicas LBP, dan una gama mucho mas
amplia de posibilidades para las situaciones en que el entrenamiento se encuentra
frente a dominios de alta dificultad. Ademas el cémputo de este tipo de caracteristicas

es mucho mas rapido.

Especificamente se utilizaron 3 tipos de caracteristicas rectangulares, la
caracteristica de dos rectangulos cuyo valor es la diferencia entre la suma de la
intensidades dentro de los dos dreas, estos rectangulos tienen la misma areas, y son
adyacentes vertical u horizontalmente. La caracteristica de tres rectangulos, cuyo valor
es la suma de las intensidades de los dos rectangulos de los bordes menos la suma de la
intensidades del rectangulo del medio. Y finalmente la caracteristica de cuatro
rectangulos que ocupa la diferencia entre la suma de los rectangulos en diagonal. Cada
una de estan se pueden entender de mejor forma con la Figura 11, donde las areas de

color azul deben ser restadas a las areas de color marron.
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d.
C.
Figura 11 "Ejemplo Caracteristicas Rectangulares"

El computo de estas caracteristicas se hace a través de la imagen integral [7].
Esta calcula la suma de las intensidades de todos los pixeles de la izquierda y arriba de
un pixel dado. De esta forma se puede computar cualquier rectangulo dentro de la
imagen haciendo solo cuatro sumas de los resultados de la integral imagen en sus
vértices. Entonces si la integral imagen es calculada en un principio para todos los pixeles
de la imagen el computo de las caracteristicas rectangulares es lo suficientemente veloz

para ocuparlos por ejemplo en tareas de seguimiento visual como lo presentado en [11].

3.2. Reduccion del problema multi-clase a 2-Clases

Todo lo anteriormente explicado se ha basado en problemas de dos clases, clase positiva y clase
negativa. Sin embargo en las tareas de reconocimiento y clasificacion existen un enorme ndmero de
problemas que tienen un nimero mayor de clases. Un ejemplo claro estd dado en [11] donde el
numero de gestos que la mano puede representar es mayor que dos. El método utilizado fue, dado N
distintas clases, entrenar N clasificadores binarios, uno para cada clase, asi luego, entregar los
resultados de las detecciones a otro clasificador entrenado que dara la mejor decisién. Otro ejemplo
es el método ocupado en [4], donde se aborda los problemas multi-clase de la clasificacién de razay
edad. En este caso el método usado fue distinto. Se utilizo para ambos casos el método presentado

en [13], o sea reduciendo el problema multi-clase a N-1 problemas binarios. Este método obtiene
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buenos resultados siempre y cuando los clasificadores débiles sean lo suficientemente efectivos
incluso para distribuciones dificiles como las que se creardn al juntar dos clases distintas en una [5].
La Unica diferencia entre las dos clasificacién efectuadas (Edad y Raza) fue el tipo de estructura en

que se hizo la separacién binaria del problema.

Cabe destacar que existen otros métodos para la reduccién del problema multi-clase al problema
binario. Todos estos mds sofisticados que el presentado anteriormente. Por ejemplo el algoritmo
AdaBoost.HM presentado en [6] o el Adaboost.M2 presentado en [13]. El problema de estos
métodos “mds sofisticados”, es que también necesitan del disefio de clasificadores débiles mas
sofisticados y otros método como correccién de errores. Sin embargo, para este trabajo de memoria
se eligié hacer una aproximacion al problema multi-clase siguiendo la misma linea del problema de

dos clases.

En este trabajo se aborda nuevamente el problema de las edades. Ahora con el objetivo de
determinar si se puede usar el resultado de la confidencia para dar resultados mas generales. Es
decir, si el conjunto es separado en trazos de 4 edades se intenta, usando la confidencia, crear
intervalos en los cuales la decisidon no es 100% cierta sino que con cierto grado de suposicion. Esto

sera explicado de mejor manera en la seccién 5.3.5.
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4. Desarrollo de Detectores y Clasificadores de Caracteristicas Faciales

En este capitulo se explicara de forma detallada el desarrollo de los detectores y clasificadores de
caracteristicas faciales, desde la creacién de las bases de datos, hasta su entrenamiento y técnica para
mejorar los resultados. Cabe destacar que, detectores y clasificadores poseen caracteristicas similares en
la construccidon de ellos, asi pues, los puntos siguientes rigen para cada uno de los clasificadores

desarrollados.

Como ya antes se ha sefialado existe cierta diferencia intrinseca entre la deteccidn de caracteristicas
faciales y la clasificacion de caracteristicas faciales. Esta diferencia también se hace notar en esta seccién
del trabajo. En este trabajo de memoria primero se intentd desarrollar clasificadores de caracteristicas
faciales: Lentes, Barba y Bigotes, usando solamente los detectores de caras y ojos previamente
mencionados y desarrollados en [4]. Sin embargo, cuando se desarrolla de esta forma el clasificador de
barba y bigotes se presenta un problema singular; es imposible obtener el area especifica de la cara que
se requiere para la clasificacién de barba y bigotes con una precision pertinente teniendo solo la
informacién de la posicion de los ojos. Por tal motivo se decide la creacidn de un detector de bocas. Con
el detector de bocas se puede obtener la posicidn de estd, para asi luego extraer el area deseada de la

cara (bigotes o barba). Esto se explica de forma mas detallada en el transcurso de esta seccion.

4.1. Disefio y construccion de detectores y clasificadores de caracteristicas faciales

El Disefio y la construccién de los clasificadores y detectores de caracteristicas faciales se basa en
el disefio y construccién de clasificadores AdaBoost. El primer paso es juntar una base de datos lo
suficientemente amplia y general de modo que no abarque solo imagenes con ciertas caracteristicas.
Como ya se ha mencionado previamente, el tamafio y la variedad de las bases de datos son
directamente proporcionales a la calidad de los resultados que se obtienen, por lo que adquirir y

construir las bases de datos es sumamente importante.
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4.1.1.Base de Datos

La construccién de las bases de datos se puede separar en distintos pasos debido a que se
requiere trabajar sobre las imagenes antes de entrenar los clasificadores. Los pasos a seguir son:
a) adquisicion de las imagenes, b) marcado de los puntos de interés de las imagenes, c) pre-
clasificacion (asistida) de las imagenes y d) recorte de las caras. Se explica en esta seccion los tres
primeros pasos de manera mas general pero el Gltimo paso solo de forma mas particular, ya que

el recorte de la cara tiene mads relacién con cada uno de los clasificadores y detector entrenados.

a) Adquisicién de las imagenes

Para los distintos clasificadores se usaron las bases de datos, UDBChileGender [4], ARFdb
[14], Equinox [15], FGNET [16], Cas-Peal [17], JAFFE [18], CALTECH [19] y VALID DATABASE [20]
asi como también un conjunto de imagenes propias y bajadas de internet. Pese a sonar un paso
corto y simple es una de las fases mas largas y demorosas del proyecto. Buscar las bases de
datos que han sido reunidas o desarrolladas por alguna Universidad o Instituto de Investigacién,
conseguir permisos, bajarlas de Internet y luego definir si realmente seran utiles o no para lo que
se requiere en este trabajo puede tomar un largo periodo. Bases de datos de conjuntos mas
raros como barba, lentes y bigotes, no siempre se encuentran disponibles en dichas bases de
datos, por lo que se debe hacer una base de datos propia, usualmente bajando imagenes de
internet. Esto también requiere de mucho tiempo, sobre todo porque las imagenes que se
encuentran de manera rapida en internet no siempre cumplen de la mejor forma las
caracteristicas que se requieren para una base de datos. Luego de tener las bases de datos se

procedid al marcado de las imagenes.

b) Marcado de los puntos de Interés

Dado el tipo de clasificadores que se desarrolla en este trabajo, existen distintos puntos
de interés que ayudan a obtener con mads facilidad bases de datos coherentes para los
entrenamientos. En particular se usa los puntos del centro de los ojos y la boca para obtener Ia

informacién que previamente fue utilizada en los entrenamientos.

El marcado de las imagenes se desarrolla con una aplicacidon existente en la cual de
forma simple se carga un conjunto de imdgenes, para luego manualmente ir marcando una a
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una, ojos, nariz y boca. Pese a que existen métodos de deteccidén de ojos con resultados mas que
aceptables, se prefiere hacer un marcado manual debido a que se obtiene una mayor precisién.
La interfaz de usuario de la aplicacién para marcar los ojos es de facil uso y se presenta en la
Figura 12. El resultado de esta aplicacion es un archivo XML con todos los nombres y las
coordenadas de los puntos de las imagenes marcadas. El formato de este archivo se presenta en

el Anexo A.

Luego de obtener este archivo XML se procedié a separarlo a un Unico archivo por foto.
Asi se obtiene la informacién de todas las imagenes por separado que pueden ser accesadas por
distintos clasificadores al momento de hacer los entrenamientos. Esta separacidon del archivo
XML se hace a través de una pequefa rutina en Linux, que se puede encontrar en el Anexo B,
con la cual se obtuvo archivos con el mismo nombre de la foto, pero con extensién .GND. Cada
uno de los archivos presenta la informacién de cada una de las caras situadas en la imagen y las
respectivas coordenadas de los ojos, la nariz y la boca. El formato del archivo .GND es

presentado en el Anexo A.

£ Image selection, double click to display.
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Figura 12 "Aplicacion para el marcado de los ojos"
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c) Pre-clasificacion de las BASES

Luego de marcar todas las imagenes de las que se dispone se las separa dependiendo de
sus caracteristicas para cada uno de los clasificadores a usar. En general existen muchas
imagenes repetidas entre cada base de dato de los clasificadores. Esto se debe a que existen
ciertas caracteristicas que pueden estar repetidas en una cara, como barba, bigotes o lentes. Si
se pudiera al mismo tiempo que se marca las imagenes marcar a que clases estas pertenecen se
evitaria la repeticion innecesaria de imagenes entre cada una de las bases de datos. La
actualizacién o construccion de un nuevo marcador de caras con este tipo de caracteristica seria
muy bueno para aumentar la velocidad de todo el procedimiento de generacién de las bases de

datos.

d) Recorte de las caras

Una vez separadas todas las imagenes por clase, se procede al recorte de las caras para
cada imagen. Al tener la informacidn de la posicién de cada ojo y boca en la cara, se rota la
imagen al plano de los ojos para luego con la relacidn entre la distancia de los ojos y el punto

central entre ellos, recortar el area de la cara.

Como se puede ver en la secuencia de la Figura 13, la cara primero se rota y luego se

recorta la zona de donde se encuentra la cara.
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Figura 13 "Secuencia de Recorte de Cara"

Ya teniendo la informacién de la posicidén de los ojos el rotar la cara es bastante simple.
Lo que se hace es calcular el dngulo entre los ojos y establecer una nueva posicidn para estos en
la cara rotada. Se forma asi una nueva imagen donde el eje horizontal queda paralelo al de la
linea que une los ojos. Luego, para recortar el area de la cara se utiliza como referencia el punto
central entre los ojos y la distancia entre estos. Se puede apreciar en la Figura 14 el mismo
ejemplo de la Figura 13 donde se muestra paso a paso el calculo de las coordenadas y luego el

recorte de la imagen. En este caso las distancias de recorte son las mostradas en la Figura 14.

Entonces teniendo como:

(Xod,Xod) :par Ordenado Posicién Ojo Derecho sin Rotacidn

(Xo1,Xo1) : Par Ordenado Posicién Ojo Izquierdo sin Rotacién
(Xb,Xb) : Par Ordenado Posicién Boca sin Rotacién

An : Ancho de la Imagen Original

Al : Alto de la Imagen Original
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Se obtiene que:

d = J{{(Xof = Xod)® + (Yoi — Yod)?)

(12)
(Yoi — Ymi})

=1t e [P
@=tam ('[XGI—XGd}

Con @ la distancia entre los ojos y & el dngulo de rotacién de la imagen. Con esto ya se
pudo formar una imagen rotada, en la cual los ojos estaran en el eje horizontal como lo muestra
la Figura 14. Cabe destacar que la rotacidn de la imagen se realiza de forma simple solo con una

instruccion en Matlab.

Luego se tiene que:

diagd = JXod?* + Yod?®
diagi = yXoi* + Yoi?

diagh = yXb*® + ¥b?

(13)

Xﬂri)

angd = tan™? (Ymi

Xid]

angi = tan™t (ﬁ

angb = tam™! (%)
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Como se puede apreciar en la Figura 14 se puede calcular la nueva posicion de los ojos

para la imagen rotada con la cual se obtendra el nuevo punto central entre ellos.

Entonces:

Xnod = diagd - sin{langd + a)

(14)
Ynod = diagd - cos{angd + &)+ An-sina
Y consecuentemente:
Xnoi = diagi - sinflangi + a)
Ynoi = diagi - cos{angi + o) + An - sing
(15)
Xnb = diagh - sinfanghb + a)
¥Ynb = diagh - cos{angh + o) + An - sina
Finalmente:
(16)

»

Xnod + Xnoi Ynod + Ynoi
Pm = (—— )

Con el par ordenado Kned.Ynod) (XnoiYnoi) y (Xnb¥Ynb) posiciones

respectivamente del ojo derecho, ojo izquierdo y boca en la imagen rotada, donde P es el par

ordenado que representa el punto central entre los ojos, como se puede apreciar en la Figura 14.
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Figura 14 "Secuencia de Recorte con Referencias"’

Si la cara estuviera rotada en el otro sentido el cdlculo tiene un cambio, ya que el punto
de referencia es distinto. Esto se puede generalizar para el segundo caso muy facilmente y no

sera explicado, de todos modos, se encuentra a disposicion en los cédigos de recorte de cara.

Luego de obtener todas las posiciones en la imagen rotada se procede al corte del area
de interés para hacer las verdaderas bases de datos de los clasificadores y detectores. ¢Porque
un area de interés? En un principio en este trabajo de memoria se intenta clasificar lentes,
barbas y bigotes usando la cara entera de 24% 24 pixeles y luego de 48 48 pixeles. Sin
embargo los resultados son nefastos. La razén de estos malos resultados es que se usa
informacién extra de la cara. La primera solucién es usar una mascara sobre la cara, asi los
clasificadores no ocupan la informacion fuera de la mascara. Debido al uso de la mascara el
problema es ahora que el tamafio del area que deja la mascara es demasiado pequefio, como se

puede apreciaren la Figura 15. Adicionalmente los resultados no mejoran lo suficiente.
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Figura 15 "Ejemplo Cara Entera con Mascara, Lentes y Bigotes"

Finalmente, y siguiendo el método usado en [4] y [2] para la deteccidn de los ojos, se
utiliza un drea de la cara. Area que es mas interesante para cada clasificacién y que ademas es de
un porte fijo, mayor que el resultado de ocupar mascaras. Un ejemplo de estas areas de interés
se puede apreciar en la Figura 16 donde para un conjunto variado de imagenes se recorta el

area de interés de los lentes, barba y bigotes.

=

L%

1 [

o
. -
bl

.

Figura 16 "Ejemplo Area de Interés, Lentes, Barba y Bigotes"
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Lo siguiente fue entonces recortar con la informacion que se dispone las dreas antes
mostradas. En un principio se utiliza la misma forma que en [4] y que se puede apreciar en la
Figura 14, para la extraccién de la cara. O sea, extraer un cuadrado desde el punto central entre
los ojos con distancias proporcionales a la distancia entre los ojos. Por ejemplo, dado las

siguientes distancias:

d:  Distancia entre los 0jos.

dy: Distancia desde el Punto medio de los Ojos hacia arriba.

dz: Distancia desde el Punto medio de los Ojos hacia abajo.

dz: Distancia desde el Punto medio de los Ojos hacia la derecha.

dy: Distancia desde el Punto medio de los Ojos hacia la izquierda

Para la extraccidn de la cara se debe tomar @z = dy =1.3d  d, =0.6d yd; =2d

con lo que se obtiene una ventana cuadrada de 2-6d X 2.6d  como se puede apreciar de mejor

forma en la Figura 17. Entonces para extraer el area de lentes, barbas y bigotes solo serd

necesario cambiar el factor por el cual se debia multiplicar € .
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Figura 17 "Ejemplo de Distancias para Recorte de Area de la Cara"

Se obtienen buenos resultados al recortar cualquier area de interés de la forma
mostrada. Dado que las caras son bastante proporcionales entre si, se puede extraer la
informacién de barba y bigotes solo con la informacién de la posicidn de los ojos y la distancia
entre ellos. Se puede encontrar incluso en articulos para dibujantes donde se hace uso de las
proporciones de la cara, como en [21]. El problema surge ya que clasificadores tanto de barba
como de bigote ocupan areas de interés de la cara que distan mucho de la posicidn de los ojos. El
resultado entonces de recortar barba y bigotes de la forma antes sefialada no es tan bueno. La
proporcionalidad de la cara de la cual se estd haciendo uso no es tan exacta como lo que se
habia pensado, o bien no entrega los resultados con la exactitud necesaria. En la Figura 18 se
puede apreciar las diferencias que aparecen al recortar el area de la barba proporcionalmente a
la distancia entre los ojos, se aprecia que comuUnmente aparece informacidn sobre la boca e
incluso los bigotes. Esta informacidn extra puede afectar de manera contundente los resultados

en el entrenamiento, o sea, confundir los clasificadores de una u otra menara.
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Figura 18 "Ejemplo de las Diferencias al Cortar la Barba solo con la Informacién de los Ojos"

La solucién es entonces ocupar la posicidon del centro de la boca que se obtiene del
marcado manual de las caras. Ocupando esta posicidén se obtiene de mejor manera el drea de la
barba y los bigotes. Y se soluciona el problema de la informacion extra en las imagenes de
entrenamiento. Pese a esto el recorte de las imagenes es un proceso que va muy de la mano con
el entrenamiento. Dependiendo de lo que se quiso detectar o clasificar se recorto la foto de
distintas formas y tamafios. Muchos portes y proporciones se tuvieron que probar para obtener
los mejores resultados. Cabe recalcar que los recortes de la Figura 16 fueron hechos con el punto

medio de la boca para evitar los errores.

Junto con la solucién previamente descrita se suma como objetivo al presente trabajo el
poder detectar la boca de forma automatica una vez detectada la cara y los ojos dentro de una
imagen. Asi fue como luego de muchas pruebas se decidié dar inicio a la detecciéon de bocas
dentro de la cara. Siempre con el objetivo de mejorar los resultados del clasificador de barba, el
clasificador de bigotes y ademds por la ventaja que tiene agregar una caracteristica al detector
de ojos ya desarrollado en [2]. Como ya se ha mencionado y explicado en este trabajo la
construccion y uso de un detector dista en ciertos pasos de la de un clasificador, incluso, en la
construccion de las bases de datos respectivas. Primero se dard a conocer los pasos para obtener

la base de datos del detector de boca, para luego, continuar con el resto de los clasificadores.

e Base de datos del Detector de Boca

Para detectar las bocas dentro de las caras se procedié de forma similar a la deteccién de

ojos. Se recortaron aproximadamente 8200 bocas centradas para la clase de entrenamiento y se
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uso el espejo de estas para la clase de validacién. Cada una con tamafio horizontal igual a la
distancia entre los ojos y tamafo vertical igual a la mitad de la distancia entre los ojos. Las
distancias de recorte de las bocas surgieron luego de probar con tres diferentes proporciones.
Como se muestra en la Figura 19 la primera foto de cada ejemplo representa las medidas ya
mencionadas y las siguientes dos otras medidas ocupadas extrayendo las bocas de la imagen con

distancias mayores.

Figura 19 "3 Ejemplos de distancias para el corte de Boca: Cerca, Medio y Lejos"

Como ya se sabia que el detector de ojos ocupaba ventanas cuadradas de 24% 24
pixeles se tomd la decisién de recortar la boca en un principio de 12% 24 pixeles y luego en
18* 36 pixeles. Se sabe que el detector de ojos funciona con imagenes de ojos de al menos
24% 24 pixeles. Entonces no se necesitaran imagenes de mayor resolucidn al elegir cualquiera
de las dos medidas para el detector de boca (12*% 24 o 18% 36 pixeles). Una foto en que se
puedan detectar los ojos, seria suficiente para poder detectar la boca. Ambos resultados fueron

probados en la seccién 5.3.1.

Para obtener los ejemplos de la clase negativa (no-boca) se recorto por cada una de las

bocas cuatro imagenes de bocas no centradas para la clase de entrenamiento y 4 imdgenes de
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bocas no centradas para la clase de validacion. El nimero de la clase negativa fue

aproximadamente de 32800 imagenes.

El proceso de recortar las no-bocas no es tan directo y luego de variadas pruebas se
decidid hacer lo siguiente. Al tener una boca centrada existen infinitas posibilidades de obtener
una no-boca. Se decide entonces recortar las ocho imdagenes de bocas no centradas que
ejemplifican (segun el autor) de mejor manera el conjunto de no-bocas, como se puede apreciar
en la Figura 20. Luego, sobre estas ocho bocas no centradas o no-bocas se eligen cuatro al azar
para el conjunto de entrenamiento y las cuatro restantes para el conjunto de validaciéon. Con
esto se aprovecha de obtener un conjunto de validacion mas variado que solamente ocupando el
espejo de las imdagenes. También se variaron estas ocho distancias de manera aleatoria. Evitando
asi un recorte de exactamente la misma drea para cada uno de los ejemplos del conjunto de las

no-bocas.

Figura 20 "Ejemplo de Recorte de Bocas, 8 Opciones de Bocas no Centradas"

Las distancias desde el punto central de la boca a las cuales se centraron estas no bocas

también fueron motivo de muchas pruebas hasta alcanzar el mejor resultado.
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Finalmente se obtuvo la base de datos que dio paso a los entrenamientos del detector
de boca. Como ya se ha sefalado previamente, multiples entrenamientos y pruebas deben ser
desarrollados antes de obtener las bases de datos que den el mejor resultado. No fue directo
encontrar la mejor combinacion antes de hacer los entrenamientos. En la Figura 21 se pueden

apreciar ejemplos de la clase Boca y No-boca.

Figura 21 "Ejemplos Bocas y No-Bocas Recortadas"

Cada uno de los programas de recorte, tanto de bocas, no bocas, barba, lentes y bigotes se

trata actualizaciones de los programas ocupados en [4] para estos propdsitos.
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e Base de datos del Clasificador de Lentes

Dentro de los 3 clasificadores de caracteristicas faciales desarrollados, la base de dato del
clasificador de lentes fue la mas simple de obtener. Como ya se tenian los ojos previamente
marcados, se dispuso solamente a cambiar las distancias del recorte desde el centro de los ojos.

Como lo explicado previamente para cortar la cara desde la imagen.

En este caso y usando las mismas distancias que se explicaron con anterioridad para el

recorte de la ventana de la cara en la Figura 17, se dispuso que @z = dy = 1.2d  dy = 0.6d y

dz =0.6d | 0 sea, un rectdngulo de proporciones 1:2 y tamafio 1.2d X 2.4d |3 ventana
recortada fue llevada a una resolucién o tamafio de 24% 48 pixeles. El funcionamiento del
clasificador de lentes se restringe al del detector de ojos. Debido a que los ojos habian sido
entrenados con areas cuadradas de 24* 24 pixeles cualquier imagen donde se detectaran de
forma positiva los dos ojos tendria una resolucién suficiente para el clasificador de lentes
entrenado con 24% 48 pixeles. De todas maneras se evalué también el uso del clasificador con
ventanas de 12% 24 pixeles. A continuacién en la Figura 22 se muestra un ejemplo del resultado
del recorte de las imdgenes para generar la base de datos tanto de la clase Lentes como de No-

Lentes.

Figura 22 "Ejemplos Extraccion Area Lentes y No-Lentes"
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Luego de cortadas las imdagenes la base de datos de lentes cuenta con 2665 imdagenes de
ejemplos y la base de datos de la clase no-lentes con 4928 imdagenes de ejemplos. A continuacién
en la Figura 23 se muestra un set de ejemplos de imdgenes de Lentes y No-Lentes extraidas de la

base de datos y usadas en los entrenamientos.

Figura 23 "Ejemplos Lentes y No-Lentes Recortados"

¢ Base de datos del Clasificador de Barba

Los diferentes tipos y matices de las barbas hacen suponer que su clasificacién no sera del
todo facil. Asi también, como generalmente solo un bajo porcentaje de las imagenes en las bases
de datos contienen imagenes de personas con barba el reunir una base de datos que fuese lo

suficientemente descriptiva no es un trabajo facil.
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Dado que se decide la construccion del detector de bocas, el cual entregaria como resultado
el punto medio de la boca, el recorte de area de la barba varié sutilmente con respecto al

recorte de la cara entero o de los lentes. Esta vez se toma como punto de referencia el punto

central de la boca. Siendo nuevamente @ la distancia entre los ojos las distancias para hacer el
recorte fueron @z = da = d | dy = —02d yds = 12d | como se puede apreciar en la Figura

24. Con estas dimensiones se abarca toda el area donde se puede encontrar barba y se evita

tener informacion extra de dientes y labios. Se obtiene asi un rectangulo de @ X 2d que fue
llevado a una dimension de 24% 48 pixeles. Esta dimensién no representa un problema si se
piensa que las bocas son detectadas con rectangulos de 12% 24 pixeles. Al momento de hacer
cualguiera de estos recortes primero se alinea la cara con respecto a los ojos marcados como se
ha explicado con anterioridad y se aprecia en la Figura 14. El mismo procedimiento determinara
la clasificacidn de las caracteristicas faciales. Los ojos seran detectados primero, luego la boca y
enseguida serd extraida el drea de interés respectiva. Esto se vera con mas detalle en la seccion

4.1.3.

Figura 24 "Ejemplo Distancias Recorte para Barba"
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Luego de recortar todas las imagenes de la clase Barba y de la clase No-Barba, el
conjunto de las imdgenes de Barba fue demasiado pequefio. Se decide entonces utilizar
pequeias variaciones de cada una de las imagenes del conjunto. Por cada foto de ejemplo se

generd cuatro variaciones.

Estas variaciones, fueron introducidas en [4] y aplicadas en este trabajo con ciertos
cambios que se pueden ver en el Anexo B. Se forman al extraer el area de interés haciendo
traslaciones en un porcentaje de la distancia entre los ojos. A diferencia que en [4] donde se
utilizo traslaciones de a lo mas dos pixeles. Este cambio se debe a que las traslaciones se realizan
antes de cambiar el tamafio de la foto al tamafio deseado, en este caso 24 * 48 pixeles. Si la
imagen es de una resolucion medianamente alta la variacion en a lo mas dos pixeles no
significaba casi nada o incluso nada al cambiar la resolucién del recorte a los 24 X 48 pixeles
requeridos. En cambio si se usa una medida proporcional a la distancia entre los ojos se garantiza
que a pesar de la dimension de la imagen original las variaciones contendrdn distinta
informacién. Habria servido también hacer la traslacién después de recortar la imagen pero,
debido a la naturaleza del algoritmo creado era imposible. A continuacién se muestra en la

Figura 25 ejemplos de areas de barbas con sus respectivas variaciones.

g

Figura 25 "Ejemplos Extraccién Areas de Barbas y Variaciones"

Si bien estas variaciones ayudan en el entrenamiento, lo mejor seria tener el mayor

numero posible de imagenes de distintas personas ocupando distintos tipos de barbas. Es
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evidente que se requiere de un gran trabajo de recaudacién de imdagenes el cual no fue posible
para este trabajo. En la Figura 26 se muestra un set de ejemplos de la clase Barba y No-Barba.
Luego de recortadas todas las imagenes con sus respectivas variaciones se obtuvo una base de
datos para los entrenamientos de 2675 ejemplos de la clase Barba y 3370 ejemplos de la clase

No-Barba.

Figura 26 "Ejemplos Barba y No-Barba Recortadas"

e Base de datos del Clasificador de Bigotes

Al igual que en la clasificacidon de barba, existen numerosas diferencias en los distintos tipos
de bigotes que comiUnmente se usa. Debido a lo ultimo, la clasificacién de bigotes enfrentara las

mismas dificultades que el de barba.

Siguiendo la regla anteriormente descrita para el recorte del drea de la barba el detector de

bigotes solamente vario las distancias desde el centro de la boca. Asi, siendo nuevamente € |a

distancia entre los ojos, las distancias para hacer el recorte son da = ds = 0.5d

;41 =0.5d yd; =0  Tomando estas distancias se obtiene un rectangulo de 0-3d x d  Este
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rectdngulo es llevado a un principio a una escala de 24* 48 pixeles y luego a 12%* 24 pixeles. Si
se considera las dimensiones para la deteccién de ojos y la deteccién de boca tomar 24X 48
pixeles para la clasificacion de bigotes es notablemente excesivo. Podria ser que en una foto
donde se detecten de muy buena forma ojos y bocas no sea posible clasificar los bigotes. Sin
embargo el usar una dimensién mayor en las imagenes de entrenamiento puede dar mejores
resultados para la clasificacién. De todos modos, el clasificador se evalia también con las bases
de 12 % 24 pixeles para determinar cual funciona de mejor manera. Puede ser también, debido
a que los el area de los bigotes es tan pequefia y aunque existan muchos estilos todos exhiben
caracteristicas similares usar imagenes solo de 12% 24 pixeles sea suficiente. A continuacion se

muestra la Figura 27 con un ejemplo de extraccion del drea de los bigotes.

Figura 27 "Ejemplo Extraccion Area Bigotes"

También se hizo uso de las variaciones para el clasificador de bigotes, al igual que para la
barba, de cuatro variaciones por cada imagen en la clase positiva (bigotes). Luego de recortadas
todas las imagenes con sus respectivas variaciones se obtuvo una base de datos para los
entrenamientos de 3252 ejemplos de la clase bigotes y 3443 ejemplos de la clase No-bigotes. En

la Figura 28 se muestra un set de ejemplos de la clase bigotes y No-bigotes.
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Figura 28 "Ejemplo Base de Datos Bigotes y No-Bigotes"

e Base de datos del Clasificador de Edades

A diferencia de todos los clasificadores antes explicados, el clasificador de edades difiere
en varios puntos. Uno de ellos es que no se conoce predeterminadamente ninguna area especial
o de mayor importancia dentro de la cara, la cual se podria extraer para hacer los
entrenamientos. Se tuvo que generar las bases de datos con el area de toda la cara. Por
consiguiente el recorte se hizo exactamente de las mismas dimensiones que el de la Figura 14.
Por otro lado y mas importante aun, es que este clasificador conto con cuatro clases distintas,
nifios, joévenes, adultos y ancianos, por lo tanto la construccién del clasificador cambio
significativamente con respecto a los anteriores. Mas detalles de cdmo se procedié a el
entrenamiento de este clasificador seran explicados en la seccidn siguiente. Una vez reunidas las
4 bases de datos, con sus respectivas variaciones, se contd con un numero de 2076 ejemplos de

nifios, 3284 ejemplos de jévenes, 2651 ejemplos de adultos y 2040 ejemplos de Ancianos.

Ninguna base de datos disponible en la red para motivos de investigacién cuenta con las
caracteristicas necesarias salvo la base de datos encontrada en [16]. Esta ayuda a obtener

ejemplos en bases que carecen de estos, como los nifios. Sin embargo, es una base de datos de
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fotos escaneadas, por lo que las imagenes presentan ruido que puede afectar de sobremanera
los entrenamientos. Por estas razones es que en su mayoria la base de datos se conformo de
imagenes recogidas de internet. Es por esto que se usaron nuevamente las pequefias variaciones
para ampliar las bases de datos. Tomando siempre en cuenta que si bien ayuda a los

entrenamientos no es el dptimo proceder.

Al construir las bases de datos para el clasificador de edades completamente de forma
manual existe un grave problema, en ciertos casos es imposible discernir con precisidn cual es la
edad de la persona en las imagenes. Por esta razon es que pueden existir casos traslapados en
las bases de datos, pero que fueron preclasificados bajo los criterios del autor. A continuacidn en

la Figura 29 se muestra un ejemplo de cada clase del clasificador de edades.

Figura 29"Ejemplos Base de Datos Edades"

4.1.2.Entrenamientos.

Los entrenamientos del detector y los clasificadores se llevan a cabo en el servidor Agami
ubicado en el laboratorio de Vision Computacional del Dpto. de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad de Chile. Estos fueron concebidos durante todo el largo del trabajo de esta
memoria, puesto que van muy de la mano con la extraccion del area de interés para obtener la

base de datos e incluso con el nimero de ejemplos necesarios en estas.
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Ninguno de los clasificadores entrenados cuenta con un solo entrenamiento en su historial.
Multiples entrenamientos fueron realizados y sus efectividades probadas para ver sieran o no la
mejor opcidn. En algunos clasificadores fue necesario el aumentar el nimero de imagenes de
ejemplos en sus bases de datos. Incluso en otros deberian ser ingresados muchos mas ejemplos,
con el propdsito de mejorar los resultados. También, cada distinta opcidn para la extraccion del
area de interés o numero de variaciones significa que debe ser probado con uno o mas
entrenamientos. Sin dejar de lado que, como sera explicado en esta seccién, dentro de los
mismos entrenamientos se pueden encontrar diferentes pardmetros que ayudaran también a
maximizar la efectividad de los clasificadores. También el cambiar estos parametros se traduce

en que se deben probar con multiples entrenamientos.

En esta parte del trabajo se dard una visién general de los entrenamientos realizados para
el detector de bocas y cada uno de los clasificadores, asi como sus resultados en las clases de
validacién usada como pardmetro de parada para el entrenamiento. Mas detalles con respecto a

este Ultimo punto seran presentados durante esta seccion.

Los entrenamientos se realizaron ocupando los dos tipos de caracteristicas de los cuales se
disponian, LBP modificado y Rectangulares, explicadas previamente en la seccién 3.1.2. Ademas
de tener la opcion de elegir con que caracteristica hacer los entrenamientos se puede también
definir el nimero de caracteristicas que se pretende usar para el entrenamiento. Esto se hace
mediante dos pardmetros de muestro. El primero es el factor de pre-muestro. Este se define
como el porcentaje de caracteristicas que se elije usar del total que es posible generar sobre el
area de interés. Este muestreo se genera antes de iniciar el entrenamiento y es elegido al azar
por sobre todas las caracteristicas disponibles. El segundo es el factor de muestreo, este se
define como el porcentaje de caracteristicas que se elije usar en cada iteracidon del
entrenamiento. Estas son seleccionadas al azar del total de caracteristicas generadas con el

factor de pre-muestreo.
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Por ejemplo, si se tienen imdagenes en las bases de entrenamiento de tamafio 24% 48
pixeles y se decide utilizar caracteristicas LBP modificadas, el total de caracteristicas disponibles
sera de 1152 (En realidad 1151, como se demuestra en [8]). Si se elige un factor de pre muestreo
igual al 80% entonces para todo el entrenamiento se dispondra de 921 caracteristicas
seleccionadas al azar. Luego, si se elige un factor de muestreo del 10%, 92 caracteristicas seran
seleccionadas al azar por sobre las 921 previamente muestreadas en cada una de las iteraciones

del entrenamiento.

Como se vio en la seccidn 3.1.2 las caracteristicas rectangulares que se pueden generar en
una imagen de 24* 48 pixeles es altamente mayor que las posibles generar con LBP
modificados. Por esta razén los factores de muestreo deben ser ejidos con mas cuidado para no
realizar un entrenamiento demasiado largo y no tan efectivo. Este ultimo detalle expuesto afecta
de gran manera también la velocidad de los entrenamientos. Son mucho mas lentos los

entrenamientos con caracteristicas rectangulares que los con mLBP.

El entrenamiento usando Adaboost no comienza cuando se juntan todos los ejemplos de
las clases positivas y negativas, sino que con la generaciéon de las bases binarias de
entrenamiento. Estas bases binarias requeridas por el entrenamiento disefiado en [2] no son
mas que archivos binarios. Estos archivos contienen la informacion de todas las imdagenes de un
conjunto de entrenamiento, pixel por pixel en una sola columna y en formato binario. Existen
cuatro conjuntos que es necesario reunir antes de empezar un entrenamiento. El conjunto de la
clase positiva y negativa tanto de entrenamiento como de validacion. Es decir, antes de empezar

el entrenamiento se deberd reunir a lo menos los cuatro archivos binarios necesarios.

Este proceso se llevo a cabo en Matlab. Cuando se usa el espejo de las imagenes de las
clases de entrenamiento para la validaciéon solo se debe utilizar un comando en Matlab que hace
el espejo de la matriz correspondiente a cada imagen. No se tuvo asi que operar previamente

con las imagenes para generar los espejos.
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Una vez generadas las bases binarias se procedié a hacer los entrenamientos. Cada uno de
los entrenamientos, como ya se ha mencionado, posee distintos parametros que pueden ser
modificados. Estos pardmetros fueron definidos en un archivo de configuracion para cada

entrenamiento. Este archivo procede de la siguiente forma:

## USE "-1" to negate boolean variables, and "1" to

# Identifier of the training (read by Train_1LayerC

id = "POSITI_vs_NEGATIVE_V1"

# Training Sets (read by Train_1LayerCascade)

positive_train_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_P
positive_val_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_POS
negative_train_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_N
negative_val_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_NEG

N_CLASSES_OB = 1 # number of positive classes
fromCascade ="

DIM_H = 24 # Height in pixels of the example images
DIM_W = 48 # Width in pixels of the example images

# Training Parameters (read by Train_1LayerCascade)

classifier_type = 2 # 0 => all (rectangular+lbp), 1
mirror_for_negative = -1 # do you want to mirror th

max_Classifiers = 1000 # number of classifiers to b

# Training Parameters (read by train_Cascade_MO() a

sampling_factor = 10.0 # percentage of classifiers

each iteracion of AdaBoost (randomly sampled)
percentage_pre_sampling = 100.0 # percentage of cla
(sampled befor starting boosting)

image_mask_features ="../MASKFOLDER/Mask_v1.png" #
filtering features

pre_weight = 1

min_TNR_layer = 0.995

min_TPR_layer = 0.995

# Features

nluts = 1 # Number of LUTSs for the rectangular feat
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nbins = 16 # Number of bins for the LUTSs for the re ctangular features

Cada uno de los parametros que se encuentran en esta este archivo de configuracion
cambia la forma de proceder de los entrenamientos. En seguida se explican los pardmetros que
se ocuparon en este trabajo al hacer cada uno de los entrenamientos.

id = "POSITI_vs_NEGATIVE_V1"

Nombre o ID del clasificador o detector a entrenar.

positive_train_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_P OS_ENT.bin"
positive_val_set_0 ="../BINARYBASES/BinaryBase_POS _VAL.bin"
negative_train_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_N EG_ENT.bin"
negative_val_set_0 = "../BINARYBASES/BinaryBase_NEG _VAL.bin"

Ubicacién y nombres de las bases binarias de cada clase.

DIM_H = 24 # Height in pixels of the example images
DIM_W = 48 # Width in pixels of the example images

Corresponde a la dimensién de las imagenes de ejemplo a utilizar en el entrenamiento. Este
pardmetro es de suma importancia ya que en los archivos binarios toda la informacién de todas

las imdgenes se encuentra en una sola columna.

classifier_type = 2 # 0 => all (rectangular+lbp), 1 => rectangular, 2 =>LBP

Tipo de clasificadores débiles que se desea ocupar. Estos pueden ser rectangulares, LBP

modificados o bien los dos juntos.

max_Classifiers = 1000 # number of classifiers to b e selected during boosting.

Numero maximo de clasificadores que se pueden ocupar para cada uno de los entrenamientos.

Esto si no se alcanza el limite de parada del entrenamiento que sera explicado a continuacién

sampling_factor = 10.0 # percentage of classifiers considered during
each iteracion of AdaBoost (randomly sampled)
percentage_pre_sampling = 100.0 # percentage of cla ssifiers pres-sampled

(sampled befor starting boosting)

Corresponde al factor de muestreo y pre-muestreo del entrenamiento. Como se explico
previamente, estos pardametros se ocupan para elegir el nimero de clasificadores totales y por

iteracion usados en el entrenamiento.

image_mask_features ="../MASKFOLDER/Mask_v1.png" # "face mask": mask for pre-filtering features
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Ubicacién y nombre del archivo de mascara a utilizar en los entrenamientos.

min_TNR_layer = 0.995
min_TPR_layer = 0.995

Estos dos parametros corresponden a las minimas tasas de deteccién que se requiere alcanzar
en las clases de validacién para hacer un stop del clasificador. Siempre y cuando no se alcance

primero el nUmero maximo de clasificadores definido previamente.

Con los pardmetros antes expuestos se da inicio a cada uno de los entrenamientos. Para un
set de bases binarias los pardmetros que pueden influir de mayor forma en un entrenamiento
son los parametros de muestreo y la mascara. Luego del recorte del area de interés en la
generacion de las bases de datos fueron estos los parametros con los que mas se experimenta al

momento de hacer los entrenamientos.

4.1.3.Arquitectura Seleccionada para Detectores y Clasificadores de Caracteristicas Faciales.

En seguida se hara un pequeio resumen de las arquitecturas de funcionamiento del detector

de Bocas y cada uno de los clasificadores entrenados.

i) Detector de Bocas

Como se ha visto y explicado previamente, el detector de bocas conto con una arquitectura
muy parecida al detector de ojos creado en [4]. O sea, se extrae un area de la cara detectada

para hacer la busqueda mds rapida y eficiente.

La unica diferencia notable entre el detector de ojos y el de boca es que el segundo depende
del primero. Esta dependencia surge primero en el recorte de las imdgenes para la generacién de
las bases de dato y previamente en la deteccién de las bocas. Las rutinas encargadas de la
extraccién del drea de interés de las caras rotan previamente la imagen y dejan los ojos en el
plano horizontal. Ya que esta rotacidn hace del conjunto de entrenamiento un conjunto menos

variable se decide ocuparlas también para el recorte de las bocas. Es por esto que las bases de
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dato del detector de boca no presentan bocas rotadas. Producto también de esta decisién antes
de realizar la deteccién de la boca se deben primero detectar los ojos. Con la posicién de los ojos
detectados se debe alinear la cara para asi extraer el drea de interés de la cara. Solo después de
esto se puede comenzar con la deteccidn en dicha drea de interés. El detector de boca
desarrollado en este trabajo no detecta de la mejor manera bocas con rotacion en el plano, pero,

tampoco lo necesita ya que al detectar los ojos rota la cara al plano horizontal.

Si bien el proceder anterior da una ventaja y es el que se requieran solo de bocas en el plano
dentro del conjunto de entrenamiento. Crea también desventajas y es el que de no detectarse
los ojos serd imposible hacer una deteccién de la boca. Sin embargo, todos los clasificadores que
se propondran a continuacién de una forma u otra utilizan la informacién de los ojos para la
clasificaciéon. De este modo el resultado negativo en la deteccion de los ojos trunca totalmente

cualquier clasificacidn que posteriormente se desee hacer.

La arquitectura del detector de boca desarrollado es la mostrada en la Figura 30. Primero se
detectan las caras sobre la imagen. Luego, a cada una de las caras es necesario detectar los ojos,
con esto se obtienen las caras rotadas. En seguida se extrae el drea de la cara necesaria para la
deteccién de la boca. Finalmente, por sobre esta drea que ya ha sido alineada con respecto a los
ojos se detecta la boca. Siempre teniendo en cuenta que la deteccién de la boca sobre esta area
incluye todas las etapas que un detector basado en las imagenes requiere, las cuales fueron

vistas y explicadas en la seccién 2.2.

Al detectar la boca en una imagen que es un area rotada de la imagen original se deben
hacer multiples calculos matematicos para obtener las coordenadas de la boca en la imagen
original. La posicidn de la boca en la imagen del drea recortada se puede simplemente sumar a la
posicién donde se inicio el recorte sobre la imagen rotada, con esto se obtiene la posicion de la
boca en la imagen rotada. Luego, siguiendo el procedimiento inverso al expuesto en la Figura 14,

se encuentran las coordenadas de la boca en la imagen original.
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Cabe destacar que todo este procedimiento se lleva a cabo en un programa en C++ disefiado
por Rodrigo Verschae para la deteccion de caras, ojos y previa clasificacion de género vy
modificado por el autor para la deteccién y clasificaciones aqui expuestas. En seguida en la

Figura 30 se puede observar la arquitectura del detector de boca.

DETECTORDE BOCA

4

. 4
DETECCION DE
L L g
o —‘

CALCULO POSICION
BOCA DETECTADA en
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN RESULTANTE
i CON DETECCIONES

Figura 30 "Arquitectura Detector de Boca"

DETECCION DE
BOCA

ii) Clasificador de Lentes

El clasificador de lentes también ocupa como pasos previos la deteccién de cara, la deteccién
de ojos y la alineacidn de la cara con respecto a los ojos. Luego se procede a extraer el area de
interés para hacer la clasificacion de lentes. Esta clasificaciéon entrega una confidencia, la cual
puede ser mayor o menor que cero. En un principio se podria tomar como 0 el punto de corte de
la decisidn, o sea, mayores que cero poseen lentes y menores que 0 no. Pero, es posible que
algun punto de corte distinto de resultados mejores, como se verd mas detalladamente en la
secciéon 5.2. La arquitectura del clasificador de lentes es la mostrada en la Figura 31 a

continuacion.

60



CLASIFICADOR DE LENTES

7 @ 4 1
y v SALIDA
g AN . CONFIDENCIA

CLASIFICADOR DE
LENTES ADABDOST

Figura 31 "Arquitectura Clasificador de Lentes"

iii) Clasificador de Barba

Por su parte el clasificador de barba usa la deteccién de la boca para la extraccion del area
de interés. Obtenido ya el punto central de la boca detectada en la imagen original se procede a
la extraccidon del drea de interés. El area de interés consiste en un drea alineada con respecto a
los ojos pero que usa como referencia la posicién central de la boca detectada. Para hacer los
recortes en el programa en C++ antes mencionados se necesitan las coordenadas de los ojos, con
las cuales una funcidn especial alinea la imagen y extrae el drea que se desee. Para hacer mas
simple el procedimiento se decide hacer uso de la misma funcién en el caso del clasificador de
barba. La diferencia es que ahora se usa la posicién de la boca como posicién de referencia. Para

lograr esto se creé sendas coordenadas ficticias en la imagen rotada. Estas tienen como
coordenada en & la coordenada en X respectiva de cada de cada ojo y coordenadas en ¥ 1a

coordenada en ¥ del centro de la boca, como se aprecia en la Figura 32. En seguida se calculan
estas coordenadas en la imagen original para luego, usando la funcién antes mencionada,

extraer el drea para el clasificador de barba.

De esta forma el drea de interés resulta alineada con respecto a los ojos pero extraida
usando como referencia el punto central de la boca en el eje ¥ y el punto central entre los ojos

en el eje X Enla Figura 31 es posible apreciar de mejor manera cada uno de los pasos seguidos

para la extraccién del drea de interés usando las coordenadas ficticias expuestas.
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CCod: Coordenacdas ojo derecho

CCoi: Coordenadas ojo izquierdo
CCh: Coordenadas Boca

CCmor: Coordenadas mitad Ojos Rotade
CCf2r: Coordenada Ficticia 2 Rotada
CCflr: Coordenada Feiticia 1 Rotada
cCf2: Coordenada Ficticia 2

CCfi: Coordenada Feiticia 1

Figura 32 "Ejemplo Extraccion con Coordenadas de la Boca"

Asi, la arquitectura del clasificador de barba quedo dada por la Figura 31. Nuevamente
se necesita de la deteccion de cara, ojos y ahora también de la deteccidn de boca. Luego de la
extraccion del area de interés que queda definida por el procedimiento antes explicado, se pasa
por el clasificador Adaboost previamente entrenado. Su salida, nuevamente y al igual que el

detector de lentes queda dada por la confidencia.
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BOCA

CLASIFICADOR DE
BARBA ADABOOST

Figura 33 "Arquitectura Clasificador Barba"

iv) Clasificador de Bigotes

El clasificador de bigotes siguiendo la regla del clasificador de barba ocupa el drea extraida
de la imagen usando la posicidn detectada de los ojos y la boca. No existe ninguna diferencia en
su arquitectura con el anterior, que restando obviedad, queda dada por la Figura 34 a
continuacién. Es importante destacar nuevamente que entre la deteccidn de cara, ojos y boca y
la extraccién del area de interés de los bigotes existe un vasto procedimiento ya explicado en el

clasificador anterior.

CLASIFICADOR DE BIGOTES

SALIDA
CONHDENCIA

DETECCION DE EXTRACCION
CARA, 0JOSy AREA BIGOTES

= ' BOCA
IMAGEN DE |
ENTRADA

CLASIFICADOR DE
BIGOTES ADABOQOST

Figura 34 "Arquitectura Clasificador de Bigotes"
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v) Clasificador de Edad

Como se explico en la seccién 3.2 la reduccién del problema multi-clase a problema de dos
clases tiene varios tipos de soluciones. La solucién aplicada en este trabajo es la mas conocido y
presupone dividir el problema de n clases en n-1 problemas binarios. Existen también distintas
formas de hacer esta divisidn. Debido a la naturaleza del problema se decidié hacer lo siguiente.
Se formo cada uno de los cuatro conjuntos por separado, con lo que se obtuvo cuatro bases de
entrenamiento y validacidn, una por clase. Luego se junto la clase nifios y jévenes, y se entreno
en contra de la clase adultos y ancianos, con lo que se obtuvo el primer problema binario. El que
se haya procedido de esta manera se debe a que las caracteristicas de nifios y jovenes son mas
cercanas entre ellas, al igual que las de adultos a las de ancianos. Luego de hacer esta primera
separacion entre nifios-jévenes y adultos-ancianos, se procedid a entrenar los nifios versus los
jovenes por un lado, y los adultos versus los ancianos por el otro. Como ya se ha visto con
anterioridad, al hacer la clasificacion de edad, es imposible presuponer un area que funcione de
mejor manera que otra, por lo que se ocupa toda el area de la cara detectada. Siempre,
alinedndola primero con respecto a los ojos detectados. Finalmente la arquitectura del

clasificador de edades queda dada por la Figura 35 a continuacion.

CLASIFICADOR DE EDAD

SALIDA
CONFIDENCIA

! CLASIFICADOR 2
| NINOSvs JOVENES

MIFOS+IOVEMES

CLASIFICADOR 1
NINOSHOVENES vs
ADULTOS+ANCIANOS

SONWIINY+SO 11Ny

Figura 35 "Arquitectura Clasificador de Edad"
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Nuevamente la salida del clasificador es una confidencia. Esta vez dependera si ha salido
del Clasificador 2, de nifios versus jovenes o del Clasificador 3, de adultos versus ancianos. En la
siguiente seccidn se explica cdmo esta arquitectura basica puede ser levemente alterada con el
objetivo de entregar mejores resultados a una clasificacién tan poco clara como la de la edad. Se
intenta asi manejar los resultados dependiendo del grado de confianza de cada clasificador, o

sea, su confidencia.

4.2. Técnicas para manejar los resultados cruzados en base a las confidencias del

Clasificador

¢Como se podrian mejorar los resultados de un clasificador cuando su respuesta no es mds que
un grado de pertenencia a una clase cuando se tienen que diferenciar mds de una clase? Fue la
pregunta que se formula al encontrarse con resultados no tan dptimos para la clasificacién de
edades. Existen diversos problemas que pueden causar estos resultados “no éptimos”. Uno es que el
resultado del clasificador siempre variard dependiendo de cuantos ejemplos se tengan en el
entrenamiento tanto para la clase positiva como negativa. Sin embargo, este problema debiera
hacerse minimo, maximizando la cantidad y la calidad de los ejemplos en cada clase. Otro problema,
como también se menciono en la seccién 1.3 es que existen algunos objetivos de clasificacidon (como
las edades) que poseen una gran similitud en la frontera de cada clase, o sea tiene un alto grado de
traslape. Este segundo problema es incorregible y se presentara siempre cuando se intente hacer
este tipo de clasificaciones. Sin embargo se puede intentar convertir una separacién binaria
(pertenencia o no a una clase) a una separacién en la cual se analice el grado de pertenencia a cada

clase, que es lo que se intento en este trabajo.

La clasificacidon de edad abordada en este trabajo cuenta con 4 clases distintas, las cuales son:
Clasel: Nifos: Personas entre 0y 12 afos de edad.
Clase2: Jévenes: Personas entre 13 y 30 afios de edad.

Clase3: Adultos: Personas entre 31y 60 afios de edad.

Clase 4: Ancianos: Personas de mas de 61 anos de edad.
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A diferencia de alguno de los clasificadores de caracteristicas faciales expuestos, el clasificador
de edades presenta un problema poco divisible entre clases. Hay numerosos ejemplos que no se
puede decir con seguridad el resultado de la clasificacién, o sea, traslapes. Este problema, por
ejemplo, queda totalmente de lado al tratar de clasificar el grado de pertenencia de los lentes. Si
bien existen muchos y diversos tipos de lentes, existe solamente dos grados de decisién: con o sin
lentes. O bien el género de las personas, en el cual, a pesar de que puedan haber grandes similitudes
que dificultan la clasificaciéon, la persona pertenece a uno u otro género. Esto hizo incluso dificil
construir las bases de datos y como ya se expuso antes quedo al criterio del autor la pre-clasificacién

de los ejemplos en la base de entrenamientos.

Cuando se habla de la edad es sumamente facil encontrar ejemplos “traslapados”. O sea,
imagenes de una persona que parece tener una edad distinta a la que tiene o donde caracteristicas
gue son muy comunes en ciertos conjuntos de edades pueden repetirse en los conjuntos

adyacentes, como por ejemplo el color del pelo, la calvicie, arrugas, etc.

Obviamente como en todo clasificador, el problema siempre ocurre cuando se trata de los
ejemplos dificiles que se encuentran en la frontera de la clasificacién. Asi, cuando se presenta una
imagen de un nifo se puede decir con certeza que es un nifio. Sin embargo, cuando se trata de un
adolecente entre 10 y 15 afios la distincién se hace mucho mds complicada. Lo mismo sucede

cuando se presenta un ejemplo en las otras dos fronteras, entre 25 y 35 afos y entre 55 y 65 afios.

La solucidn que se intenta en este trabajo entrega grados de pertenencia segln el resultado de
las confidencias de cada clasificador. O sea, se intenta encontrar para que valores de las confidencias
resultantes la clasificacion presume resultados no seguros. Donde entonces se entregan valores de

compromiso adicionales para las fronteras entre las clases.

Asi, cuando la confidencia de una respuesta muy cerca de la frontera, se mide su distancia
relativa al umbral elegido para esa frontera, con el cual se dard un grado de confianza a la clase
resultante. Es decir, ante un ejemplo dificil de clasificar entre adultos y ancianos, por ejemplo, la
respuesta es que el sujeto corresponde a la clase adulta con un 30% de certeza y a la clase ancianos
con 70% de certeza. Se sometera el clasificador a un re-entrenamiento con la base de datos. De este
re-entrenamiento se extraeran los intervalos donde se pueden someter a duda los resultados

obtenidos y a prueba nuevos ejemplos. Dado que los entrenamientos de los clasificadores Adaboost
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no alcanzan una tasa de deteccidn del 100% ni siquiera con las bases de entrenamiento y validacion,
se puede someter a los clasificadores a un reentrenamiento usando las mismas bases. De este modo
se podrdn analizar de mejor manera los ejemplos que en el entrenamiento no pudieron ser

clasificados positivamente.

La forma de proceder para una frontera es la siguiente. Primero se debe entrenar el clasificador
de esta frontera y probarse con las mismas imagenes con las cuales se entrena el clasificador. Se
toma entonces el ejemplo peor clasificado de una clase, o sea, que haya sido clasificado como la
segunda clase con la confidencia mas alta. Y el peor de los ejemplos de la segunda clase, o sea, que
haya sido clasificado como la primera clase con la confidencia mas alta. Con estos dos peores
ejemplos se formulara el intervalo. Este se separara en 10 partes de igual dimensién de los cuales se
extraeran los grados de pertenencia a cada clase. De esta forma se procede en cada una de las
fronteras. Sin embargo cuando se trate de la frontera de decisidon entre nifios + jovenes versus
adultos + ancianos es diferente. En este caso el obtener un resultado dentro del intervalo de
clasificados con menos seguridad supondrd un proceder distinto. Se tiene entonces que evaluar
nuevamente con ambos clasificadores en las otras dos fronteras, o sea nifios vs jévenes y adultos vs
ancianos. Los resultados de las confidencias se ponderan para encontrar la mejor clasificacién. Por
ejemplo, si el resultado de la clasificacién entre nifios + jovenes versus adultos + ancianos es de un
30% y 70% respectivamente. Luego, si al clasificar las otras dos fronteras se clasifica el rostro en la
imagen como 10% nifio, 90% joven, 60% adulto y 40% anciano. El resultado final seria: 3% nifio, 27%

joven, 42% adulto y 28% anciano.

Asi, la nueva arquitectura del clasificador de edad queda dada por la Figura 36.
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Figura 36 "Nueva Arquitectura Clasificador de Edad"

Si bien esta nueva arquitectura expuesta no representa un mejoramiento concreto de los
resultados de cada clasificador, hace mucho mas optimo y efectivo el clasificador de edad. O sea, sus
resultados se podran utilizar con mayor seguridad en una determinada aplicacion. Es ademas
importante el que, al usar nuevamente las bases de dato de entrenamiento, se podra clasificar de
mejor manera los ejemplos que no pudieron ser clasificados positivamente por el clasificador

Adaboost en el entrenamiento.
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5. Analisis y Validacion de Resultados

El siguiente capitulo tiene por objetivo presentar los resultados del detector y clasificadores antes
explicados. Se presentaran las bases en que fueron evaluados, los criterios usados para hacer estas
evaluaciones y finalmente, los resultados obtenidos para el detector y cada clasificador. En seguida se

hard un andlisis de estos resultados y su pertinente comparacién con métodos ya existentes.

5.1. Bases de Evaluacion

Para probar el desempefio del detector de bocas y los distintos clasificadores se hizo uso de
distintas bases de datos. Algunas de estas bases de datos han sido creadas con el propdsito de
evaluar resultados, por ejemplo detectores de caras o clasificadores de expresiones. Por esto
cuentas con suficientes caras en diferentes condiciones y tamafios. Otras, al ser los clasificadores de

caracteristicas faciales tan particulares, tuvieron que ser construidas por el autor.

Para probar la eficiencia del detector de boca se utiliza una base de datos conocida BiolD [22].
Esta base de dato esta disponible en internet y es usada usualmente para probar la deteccion de
caras. Ademas se utilizo la misma base de datos utilizada en [4] para probar el desempeno del

detector de ojos, la base de datos UChileDB.

La base de datos BiolD consiste en 1,521 imagenes con una resolucién de 384% 286 pixeles en
escala de grises en ambientes controlados. Cada imagen posee una cara con vista frontal de las 23
personas que se utilizaron para construir la base de datos. Cada imagen presenta cambios de
tamarnio, fondo, expresion e iluminaciéon. Ademads, cada imagen contiene un archivo donde se puede

encontrar anotada la posicion de la boca de donde facilmente se puede obtener el centro de esta.
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Por su parte, la base de datos UChileDB creada para evaluar la clasificacion de género y
algoritmos de deteccién de ojos en ambiente no controlados contiene 142 imdgenes. En estas se
pueden encontrar 343 caras frontales. Estas caras no tienen la posiciéon de la boca anotada, por lo
gue se debera anotar manualmente. Es importante también hacer pruebas en una base de datos con
ambientes no controlados como esta. Bases de datos con ambientes no controlados se asemejan de

mejor manera a como un clasificador podria funcionar en la vida real.

Como ya se ha antes mencionado, el detector de bocas depende también de los detectores de
caras y ojos. Por lo que se evaluaran solo las imagenes donde caras y ojos han sido detectadas con

buenos resultados.

Para cada uno del resto de los clasificadores se cred una base de datos de prueba, es decir,
UCH_BEARD para la evaluacion del clasificador de barba, UCH_MOUSTACHE para la evaluacién del
clasificador de bigotes, UCH_GENDER para la evaluacién del clasificador de género vy
UCH_EYEGLASSES para la del clasificador de lentes. Cada una de esta cuenta con alrededor de 50 a
100 ejemplos de cada una de las clases, o sea, entre 100 y 200 ejemplos en total. Aun cuando estas
bases de prueba pueden ser pequenas contienen imagenes con ambientes totalmente no

controlados lo que las hace muy positivas para la evaluacidn.

Cabe destacar que muchas de las imagenes en estas bases estan repetidas puesto que poseen
caracteristicas compartidas, como barba, bigotes y/u otras. Estas, en su totalidad, se obtuvieron de
imagenes comunes y corrientes bajadas de Internet por lo que asegura su variedad tanto en tamafio,

fondo e iluminacion.

Adicionalmente, para la evaluacidn del clasificador de lentes se ocuparon las 130 imagenes de
personas con y sin lentes de la base de datos FERET. Esta base de datos es un buen parametro de

medicidn ya que contiene imagenes de la mismas personas, pero cony sin lentes.
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La base de datos FERET [23] fue creada para la evaluacién de algoritmos de reconocimiento
facial, lo cual, dista bastante del objetivo de este trabajo. Pero al contener 14,051 imagenes con
caras en distintas posiciones (frontales, semi-perfiles y perfiles), entre estas contiene 1,016 imagenes
de caras frontales, con la posicidn de los ojos marcadas. Dentro de estas 1,016 imagenes se puede

encontrar alrededor de 130 imagenes de las mismas personas con y sin lentes.

5.2. Criterios de Evaluacion

Los criterios usados dependieron si se usaron para la evaluacidn del detector o los clasificadores.
Para la deteccién de boca al tener las coordenadas de la boca en las imagenes de evaluacion se
utilizé las curvas del error acumulado. También usadas en [4] para la evaluacidon del detector de ojos.
Para hacer las curvas del error acumulado primero es necesario definir el error relativo. Este es la
distancia Euclidiana entre el centro de la boca detectada y el centro de la boca anotada. Como cada
imagen puede tener distinta resolucidon. O sea, una diferencia de 4 pixeles en una imagen de
320x240 no sera lo mismo que en una imagen de 1240x760, esta distancia se normaliza por la
distancia entre los ojos anotados. Asi también se puede calcular el error promedio de todas las
detecciones. El error acumulado esta dado entonces por el promedio del error medido en pixeles

dividido por la distancia promedio entre los ojos.

El detector de boca serd probado en las dos bases de datos antes mencionadas (BiolD vy
UchileDB). Esto se debe a que una presenta ambientes controlados y la otra no. Se cree es
fundamental siempre probar los detectores en bases de datos con ambientes no controlados. Estas
pruebas entregan resultados mds fiables si se requiere usar la aplicacién en ambientes no

controlados, como el comun de las aplicaciones.

Para la evaluacién de los clasificadores de Barba, Bigotes y Lentes se utilizan sus tasas de
detecciones para el conjunto positivo y negativo. Para obtener el mejor punto de operacién de los

clasificadores se utilizaran las curvas ROC ya mencionadas y explicadas en la seccién 3.1. Pero esta
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vez graficando la tasa de deteccion del conjunto positivo versus la tasa de deteccién del conjunto

negativo.

Como se ha mencionado con anterioridad el detector de edades posee una estructura que da
resultados de forma no binaria. Entrega porcentajes de seguridad para cada clasificacién. Por esto

solo se evalla el resultado para cada ejemplo y se presentan algunos ejemplos de su desempefio.

5.3. Resultados Obtenidos

5.3.1. Detector de Bocas

Como ya se mencioné los resultados del detector de boca son evaluados usando la curva
del error acumulado. Estas se presentan en la Figura 37 y Figura 38 para cada una de las bases de
datos evaluadas. Ambas bases fueron evaluadas con detectores entrenados a partir de imagenes
de 12X 24 pixeles y 18% 36 pixeles. También se presenta en la Tabla 1 algunos de los puntos
seleccionados desde la curva donde se pueden apreciar la tasa deteccién, el error normalizado y

el promedio de error en pixeles.

Como se puede confirmar para la base de datos BiolD con el detector de 18% 36 pixeles
entrenado con caracteristicas mLBP, para una tasa de deteccidn del 99.7%, el error acumulado
es solo de un 7%, y el promedio del error en pixeles es solo de 3.92%. O sea los resultados de la
deteccion son realmente buenos para esta base de datos. Si se piensa que al marcar las bocas
manualmente, el error de marcaciéon puede estar al mismo nivel. O sea, el error detectado es
mas bien la diferencia entre la boca marcada y la detectada. Sin embargo no es una mala
deteccion. Al contrario, si la diferencia entre estas es solo de 4 pixeles es una muy buena

deteccion.

Del total de imdgenes encontradas en la base de datos la deteccidon de boca fue posible

llevarse a cabo en 1425 de estas (de las 1520 imagenes originales donde deteccién de cara y ojos
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fue correcta). De entre estas 1425, solo en una el error fue mayor que 100 pixeles, en 2 entre 50
y 100 pixeles, en solo 7 entre 20 y 50 pixeles y solo en 25 entre 20 y 10 pixeles. O sea, solo 35

imagenes tienen errores superiores a 10 pixeles.

También se puede observar, de la Figura 37, que usando el detector entrenado con
imagenes de 12% 24 pixeles la curva del error acumulado va un poco mds abajo en ciertos
tramos que la del detector de 18*% 36. Por esto se puede llegar a pensar que sus resultados no
son tan buenos. Sin embargo se detectaron mas bocas, 1450 en vez de las 1425 bocas

detectadas anteriormente.

Analizando ahora la Tabla 1 se puede observar que para un error normalizado del 7% ya
tenemos una tasa de deteccion del 100%. Con un error en pixeles promedio mas bajo que la del
detector de 18% 36 pixeles. {Cual es mejor? Solo se puede contestar analizando los resultados

en una base de datos con ambientes no controlados, como a continuacion.

Para la base de datos con ambientes no controlados UchileDB primero se extrajo todas las
imagenes en las cuales se detectaba con buenos resultados cara y ojos. Del total de 343 caras se
detectaron correctamente ojos y cara en 308 de estas. Por sobre estas 308 caras se realizo la
prueba del detector de bocas. Para el detector entrenado con imagenes de 12X 24 pixeles se
encontraron 256 bocas, en cambio, para el detector entrenado con imagenes de 18% 36 pixeles
solo 159 o sea casi un 40% menos bocas. Ademads, de la Tabla 1 se puede apreciar que ambos
detectores tienen tasas de deteccidén del 100% cuando el error normalizado es mayor que un
12%. A esto se suma que el error en pixeles promedio es nuevamente menor para el detector de

12X 24 pixeles.

Luego de obtener estos resultados para una base de datos con ambientes no controlados
se puede asegurar que el detector de boca funciona mejor cuando es entrenado con imagenes

de 12% 24 pixeles. Esto se debe a que se logran detectar mas bocas, o sea el detector es mas
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robusto y el error del resultado de la deteccidn es casi igual e incluso menor que para el detector

entrenado con imagenes de 18* 36 pixeles.

Es importante también observar que el detector posee resultados mas pobres cuando se
prueba en una base de datos con ambientes no controlados donde el error normalizado es casi

del doble. Sin embargo los resultados del detector siguen siendo muy alentadores.

Curva del Error Acumulado, Detector de Boca, BiolD DATABASE
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Figura 37 "Curva Error Acumulado Detector de Boca en BiolD"
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Figura 38 "Curva Error Acumulado Detecto de Boca en UCHILEDB"

BiolD-DATABASE (18x36)

ERROR NORMALIZADO 0.03 | 0.03 | 0.04 | 0.05 | 0.06 | 0.06 | 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.07
TASA DE DETECCION 11 9.4 | 259 | 48.7 | 67.7 | 839 | 93.3 | 96.7 | 989 | 99.7 | 100.0
ERROR PROMEDIO EN PIXELES | 1.41 | 1.81 | 2.29 | 2.79 | 3.17 | 3.48 | 3.69 | 3.80 | 3.87 | 3.92 | 3.94
BiolD-DATABASE (12x24)
ERROR NORMALIZADO 0.00 | 0.01 | 0.03 | 0.04 | 0.05 | 0.06 | 0.06 | 0.07 | 0.07 | 0.07 | 0.07
TASA DE DETECCION 1.4 56 | 19.8 | 37.8 | 60.5 | 82.6 | 89.7 | 94.7 | 98.0 | 99.4 | 100.0
ERROR PROMEDIO EN PIXELES | 0.00 | 0.80 | 1.57 | 2.13 | 2.67 | 3.21 | 3.43 | 3.62 | 3.78 | 3.86 | 3.90
UChileDB-DATABASE (18x36)
ERROR NORMALIZADO 0.03 | 0.04 | 0.05 | 0.06 | 0.08 | 0.09 | 0.10 | 0.11 | 0.11 | 0.11 | 0.12
TASA DE DETECCION 47 | 129 | 223 | 320 | 53.1 | 684 | 78.1 | 89.1 | 93.8 | 98.0 | 100.0
ERROR PROMEDIO EN PIXELES | 1.29 | 1.75 | 2.06 | 2.51 | 3.27 | 3.72 | 4.10 | 445 | 467 | 486 | 5.03
UChileDB-DATABASE (12x24)
ERROR NORMALIZADO 0.03 | 0.03 | 0.05 | 0.07 | 0.09 | 0.10 | 0.11 | 0.11 | 0.11 | 0.12 | 0.12
TASA DE DETECCION 0.4 59 | 199 | 42.2 | 61.7 | 73.4 | 8.5 | 93.0 | 95.7 | 98.4 | 100.0
ERROR PROMEDIO EN PIXELES | 1.00 | 1.27 | 2.02 | 2.84 | 3.40 | 3.74 | 4.12 | 430 | 442 | 454 | 4.67

Tabla 1 "Resultados Obtenidos para la Deteccion de Boca"
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Los puntos anotados en la base BiolD son la esquina derecha e izquierda de la boca y el
borde superior e inferior del labio. Con estas 4 coordenadas se calculd el centro de cada una de
las bocas usando la interseccidn de sendas rectas creadas por los 4 puntos. Luego esta
informacién mas la distancia entre los ojos también marcados se escribié en un archivo .GND por

foto. Este archivo fue leido junto con los resultados del detector para hacer los calculos.

En cuanto al tiempo de evaluacidon del detector, en ambas bases de datos donde el
tamafio promedio de las fotos es de 380* 240 pixeles fue de 30 ms por foto. O sea, si se quisiera
utilizar en video se podrian alcanzar la deteccidn alrededor de 30 FPS. Cabe destacar que el
detector al ocupar caracteristicas mLBP es mas lento que si usara caracteristicas Rectangulares.
Sin embargo los resultados fueron mucho mejores con caracteristicas mLBP. La resolucién de
Windows para observar el tiempo que demoran las aplicaciones es de 10ms, por lo tanto cierto

error existe en las medidas tomadas.

A continuacidn, se pueden también observar ejemplos de detecciéon en cada una de las
bases de datos en la Figura 39 y Figura 41, adicionalmente se muestran ejemplos de deteccidn

de boca en la base de datos FERET en la Figura 40.

Figura 39 "Ejemplos Deteccion de Boca en BiolD"
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Figura 41 "Ejemplos Deteccion de Boca en UCHILEDB"

5.3.2.Clasificador de Lentes

La evaluacién del clasificador de lentes se hace en la base de datos UCH_EYEGLASSES y en
la base de datos FERET. Como se menciono la primera con ambientes no controlados y la
segunda con ambientes controlados. De las pruebas se obtienen sendas curvas de tasa de
deteccion que se puede observar en la Figura 42 y Figura 43. En las curvas se presentan los
resultados para las caracteristicas rectangulares y LBP modificados introducidos a lo largo de
este trabajo. Como se puede apreciar, los resultados difieren cuando se utilizan distintas
caracteristicas. Se puede claramente observar en ambas figuras que la detecciéon decae de
sobremanera al utilizar ejemplos de 12x24 pixeles. Por lo que se utiliza como clasificador final el
de 24x48. Se corrobora el que en una base de datos con ambientes controlados como FERET las

detecciones son mucho mejores que en UCHEYEGLASSES.
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Curva Tasas de Deteccion Clasificador de Lentes en UCHEVEGLASSES
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Figura 42 "Curva Tasa de Deteccion Clasificador de Lentes para UCH_EYEGLASSES"

Curva Tasas de Deteccion Clasificador de Lentes en FERET
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Figura 43 "Curva Tasa de Deteccion Clasificador de Lentes para FERET"
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Eligiendo el punto umbral igual a 2 desde la curva para la base UCHEYEGLASSES. Por
tratarse de la base de datos con ambientes no controlados mds similar a lo que se en la realidad
se podria enfrentar. La tasa de deteccion del clasificador para los ejemplos positivos es de 91% y
para los ejemplos negativos del 80%. Estos resultados son buenos si se toma en cuenta las
enormes diferencias que existen entre distintos tipos de lentes. A continuacidn en la Figura 44 se

pueden observar ejemplos de clasificacion de la clase positiva y negativa.

Figura 44 "Ejemplos Clasificacion Lentes"

Es importante destacar que la deteccion de lentes depende mucho de cémo se haya
desempenado la deteccién de los ojos. Lamentablemente en muchos casos el que la gente lleve
lentes influyo negativamente en la deteccién de los ojos. Se tomaran como caso de evaluacion
solo las imagenes donde los ojos se han detectado de manera correcta. A continuacién en la
Figura 45 se muestran ejemplos de imagenes en donde los ojos han sido detectados de manera
incorrecta o bien no se han detectado debido a que el individuo posee lentes. A futuro, ingresar
mas imagenes de personas con lentes dentro del detector de ojos podria significar un aumento

en la eficiencia de este y del detector de lentes.
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Figura 45 "Ejemplos Ojos Mal o no Detectados"

5.3.3.Clasificador de Barba

Al igual que el clasificador de Lentes los resultados del clasificador de Barba seran
evaluados con la curva de la tasa de deteccion y para las dos distintas caracteristicas. En este
caso se tiene un antes y un después del detector de boca. Como se puede apreciar en la Figura
46, y como antes se predijo, el clasificador aumenta enormemente su desempeiio al utilizar la
informacién de la boca para hacer la clasificacion. Sin embargo se observa que las caracteristicas
rectangulares se despefian de mejor manera, con o sin la informacién de la boca, que las
caracteristicas mLBP. Esto puede deberse a que las barbas son una clase tan general que el
numero de clasificadores creados cuando se entrena con caracteristicas mLBP es muy bajo. A

futuro podria probarse como resulta la clasificacion usando ambas caracteristicas juntas.
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Curva Tasas de Deteccion Clasificador de Barba en UCHBEARD
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Figura 46 "Curva Tasa Deteccién Clasificador de Barba"

Si para el mejor clasificador o sea el entrenado con caracteristicas rectangulares que usa
la informacién de la boca, se toma un umbral igual a 1, su Tasa de Deteccién para los ejemplos
de la clase positiva corresponde a un 97% y para la clase negativa a un 98%. Resultados que son
muy positivos para la clasificacidon de barba, si se piensa en la diversidad del problema. Estudios
en bases de datos de prueba con mayor cantidad de ejemplos, podrian formar curvas de mejor

calidad.

A continuacién, en la Figura 47 se pueden observar ejemplos de deteccion positiva y

negativa en la base de datos de prueba.
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Figura 47 "Ejemplos Clasificacion de Barba"

5.3.4.Clasificador de Bigotes

Muy parecido al clasificador de barba, en la clasificacion de bigotes también existié un
antes y un después del detector de bocas. Sin embargo, recortar un area tan especifica como la
de los bigotes cuando no se ocupa la informacidon de la posicion de la boca hace que los
resultados fueran excesivamente malos. Por esto ni siquiera se hace una comparacion con el

antes del detector de bocas.

Siguiendo la regla general, la evaluacién de los resultados de la clasificacidn de bigotes se
hard a través de la curva de la tasa de deteccidn, para las dos caracteristicas estudiadas. También
se compara el uso de imagenes de ejemplo de 24* 48 pixeles que parece un tanto excesivo para
el area del bigote y de 12% 24 pixeles que parece el tamafio éptimo a usar, dado que las bocas

son de al menos 18* 36 pixeles.

Como se puede apreciar en la Figura 48 la clasificacién usando 12% 24 y caracteristicas
Rectangulares resulto sorpresivamente buena y muy por sobre el resto. Se piensa que al intentar
clasificar esta caracteristica con 24* 48 pixeles se sobredimensiona el problema ya que tiene un
area de interés tan reducida. Es por esto que las caracteristicas mdas pequefias funcionan mejor
en este caso. Al igual que lo visto en la clasificacidon de Barba y a diferencia del clasificador de

Lentes las caracteristicas rectangulares obtienen un mejor desempeiio.
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Curva Tasas de Deteccion Clasificador de Bigotes en UCHMOUSTACHE
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Figura 48 "Curva Tasa Deteccion Clasificador de Bigotes"

Eligiendo para este clasificador el punto de operacidn igual a 1, la tasa de deteccion para
la clase positiva es de 96% y para la clase negativa de 93%. Como se puede apreciar, los
resultados son tan buenos nuevamente como los del detector de lentes o barba. Esto se debe a
que se introdujo la deteccién de la boca con el objetivo de obtener un mejor entrenamiento y
posterior clasificacidon. Los resultados confirman que es un muy buen método y que se podria
utilizar perfectamente en una aplicacién real. En la Figura 49 se puede observar ejemplos de la

clasificacién de bigotes y no bigotes.
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Figura 49 "Ejemplos Clasificacion de Bigotes"

5.3.5.Clasificador de Edades

A diferencia de los clasificadores antes mostrados la nueva arquitectura propuesta en la
Figura 36 para el clasificador de edad no hace imposible el que se pueda validar con el grafico de
la tasa de deteccidn. Esto se debe a que los resultados son entregados por intervalos. Sin
embargo, cada clasificador por separado se debe probar en sus respectivas bases de datos para
obtener los umbrales que determinaran los intervalos de decision. Con estos tres umbrales ya
elegidos se pudo proceder al post-entrenamiento explicado en la seccién 4.2. Eligiendo todas las
peores clasificaciones y calculando los intervalos en los cuales se hacen las clasificaciones con

porcentajes de seguridad.

Luego de calculados todos los intervalos con las bases de datos de entrenamiento se
procede a clasificar la base de evaluacion. Se pueden encontrar resultados como los mostrados
en la Figura 50, donde tres distintos ejemplos cercanos a las fronteras son clasificados con

porcentajes de seguridad.
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Figura 50 "Ejemplos Clasificacion de Edad"

5.4. Analisis de Resultados

5.4.1.;Son los clasificadores AdaBoost un buen método de deteccion y clasificacion de

caracteristicas faciales?

En este trabajo se han visto resultados para la deteccién y clasificacidon de caracteristicas

faciales bastante distintos. Se ha podido comprobar que la deteccién de bocas obtiene muy
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buenos resultados si se compara con lo obtenido en [24]. Ademas por lo visto en [4] sé sabe que
los clasificadores Adaboost también son muy buenos para la deteccién de ojos. Asi, se puede
afirmar que los clasificadores con estructura Adaboost tienen muy buenos resultados si se les
desea usar para la deteccidon de caracteristicas faciales. Quedaria como objetivo a futuro,
desarrollar la deteccion también de la nariz. Con ojos, nariz y boca, se podria hacer una
estimacion de pose con mayor exactitud. También queda como objetivo a futuro, el que, las
bocas puedan ser detectadas sin el uso de la posicidn de los ojos, asi, se anularia la dependencia
que se tiene a estos. Sin embargo, se puede afirmar con seguridad debido a los resultados que la

deteccidn de bocas alcanzada en el presente trabajo es tremendamente buena.

En seguida, cuando se trata de clasificar las caras por sus caracteristicas visibles como
lentes, barba y bigotes, vemos que los resultados son bastante buenos. Se piensa que estos
resultados pueden mejorar enormemente teniendo bases de datos mds representativas de los

conjuntos de entrenamiento.

Queda pendiente el estudiar otros métodos para la clasificacion de barba y bigotes. Es
posible por ejemplo que la deteccion de piel en el area de interés de ciertamente un resultado
bastante bueno. Sin embargo, cuando se trata de la clasificacién de lentes, se hace dificil pensar

en otros métodos debido a la gran variedad y tipos de estos.

Se destaca ademas que luego de disefiar el detector de boca los resultados tanto de barba
como de bigotes cambiaron positivamente. Se concluye entonces que fue una buena idea la
construccion de este. Ambos resultados rectifican que al clasificar este tipo de caracteristicas,
caracteristicas rectangulares poseen mejor desempefio que las caracteristicas LBPm. No asi

cuando se trata de clasificar los lentes.

Con respecto a la clasificacion por edad, si bien se logro determinar no con mayor exactitud
pero si con mayor validez las edades de las personas. Debido a los resultados obtenidos en esta

misma gama de clasificadores, como los son los de género y raza [4], es posible decir que los
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clasificadores Adaboost hacen un muy buen trabajo. Primero debido a que son clasificadores
basados en las imagenes. Segundo debido a su alta velocidad si se le compara con otros métodos
como Support Vector Machine [4]. Tanto clasificadores de Barba, Bigotes y Lentes tienen
similares caracteristicas que el clasificador de genero desarrollado en [4] por lo que los tiempos
de deteccién no difieren en demasia. Pueden ser mayores, en el caso del clasificador de Barba y
Lentes, ya que la imagen que se analiza es de mayor resolucidon. O menores para el clasificador
de bigotes donde la imagen tiene la mitad de la resolucién. Por otro lado, para el clasificador de
edad, al tener que ocupar 3 clasificadores distintos, la clasificacion demora el triple de lo normal.

Siempre que se usaran caracteristicas REC los tiempos de deteccion fueron mucho menores.

Si se reflexiona el que una persona siempre podrd contestar la pregunta étiene o no ese
sujeto lentes?, éestaba el llevando bigotes? con 100% de seguridad, salvo algunos casos
extremos. Por otro lado la respuesta de estas mismas preguntas pero para el rango de edad de

las personas siempre sera un poco mas dificil e indeterminada.

Finalmente se puede afirmar que los clasificadores Adaboost son una buena opcidn para la
deteccion vy clasificaciéon de caracteristicas faciales, por lo que, adoptar esta técnica y incluso

mejorar bases de datos y entrenamientos seria una buena inversion.

5.4.2.Comparacion con Métodos Existentes

Siempre resulta conveniente el comparar el trabajo desarrollado con otros métodos, o bien
con el mismo método desarrollado por otras personas o laboratorios. El principal problema en
este trabajo es que fue muy dificil encontrar otros métodos para algunos de los detector o
clasificadores. Asi, se hara una comparacién para los cuales se pudo encontrar algo de estado del

arte.

En cuanto a la deteccidn de boca se puede ver que el resultado en [1] es de un 86% de
bocas detectadas. Usando métodos basados en la deteccién de piel y la geometria de las caras.

Sin embargo, debido al ambiente sumamente controlado al cual se pone a prueba, se hace
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imposible hacer una comparacion precisa del método con el desarrollado en el presente trabajo.
Queda claro, que el método desarrollado en este trabajo obtiene resultados excelentes tanto en
ambientes controlados como en ambientes no controlados, con tasas de deteccién cercanas al
100% y errores que son comparables al error que comete una persona al marcar la boca

manualmente.

Para la clasificacién de Lentes se ha encontrado dos trabajos importantes [25] y [26]. En
[25] se ve como usando método similar basado en Adaboost se han encontrado resultados un
poco mejores, con una tasa de deteccion superior al 98%. Hace suponer el que las bases de
entrenamiento ocupadas en [25] fueron obtenidas de mejor manera. También se desarrolla en
dicho trabajo una comparacién de este método con SVM. En esta comparacion se ve al igual que
en [4] que la clasificacidon de caracteristicas faciales usando clasificadores Adaboost da iguales o

mejores resultados. Ademas con velocidades sorprendentemente mayores.

Cabe destacar que en [25] se han ocupado para el entrenamiento y la evaluacién no las
mismas imagenes, pero si, procedentes de las mismas bases de datos con ambientes
controlados. En general esto podria influir en los resultados. Como se vio en 5.3.2 la clasificacidn
de lentes obtiene mejores resultados al ser probada en bases de datos con ambientes
controlados. En [26] vemos como con modelos PCA se alcanzan sumamente altos porcentajes de
deteccién de lentes. Sin embargo también se observa que las imdgenes de prueba tienen una
alta resolucién y son de ambiente muy controlado. Esto se debe a que el objetivo era la

localizacién y extraccion de los lentes de la imagen y no solo la clasificacion de estos.

Finalmente, para la clasificacion de edades se ha encontrado también dos trabajos [27] y
[28]. En [27] se propone distinguir las edades de los individuos en 3 clases: bebes, jévenes-
adultos y adultos mayores. Por lo que se evita de sobremanera las dificiles fronteras abordadas
en el presente trabajo. Sus resultados son buenos, sin embargo, hacen uso de las caracteristicas
geométricas de las caras. Esto restringe mucho el problema al tipo de personas usadas en el

experimento.

Por otro lado en [28] se abordan al igual que en el presente trabajo 4 clases de
clasificacién: bebes, jovenes medios, adultos jévenes y adultos mayores. El problema se aborda

eso si y al igual que en [27] usando la geometria de las caras. Para luego hacer una clasificacion
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con respecto a esta. Primero se extrae la informacidn de la posicion de los ojos, nariz y boca,
para luego hacer una clasificacidn. Los resultado obtenidos para la clasificacidn en su bases de
evaluaciones alcanzan el 81.58%, lo cual lo hace bastante efectivo. Sin embargo se remite a usar
ejemplos solamente de personas de origen asidtico, lo cual puede afectar en la geometria de las

caras.

Dejando de lado este ultimo punto se hace importante notar que en ambos trabajos la
discriminacién de imagenes de bebes alcanza niveles cercanos al 100%. En el futuro hacer un
previa discriminacion de los beses podria dar buenos resultados. Es importante también recalcar
que en [27] se ocupan clasificadores basados en la geometria, lo cual, segin lo estudiado
previamente, los hace menos robusto que lo que se intenta hacer en el presente trabajo. En [28]
en cambio, se extraen las distancias entre ojos, boca y nariz (informacién de la geometria facial).
Luego esta informacidn es usada para entrenar una red neuronal, lo cual lo hace mas robusto y
confiable. Seria interesante a futuro investigar si las caracteristicas a entrenar podrian ser las

mencionadas anteriormente usando los ya creados detectores de ojos y boca.

En cuanto a los otros clasificadores no se ha encontrado a la fecha ningun estudio que
puedan dar similares resultados para hacer las comparaciones. Por sus excelentes resultados se
induce que son buenos métodos para las tareas que fueron propuestos. Tanto el clasificador de
Barba como de Bigotes tiene resultados muy positivos en bases de datos con ambientes no

controlados que permiten ocuparlos con eficacia en cualquier tipo de aplicacion.
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6. Comentarios y Conclusiones

En este trabajo de memoria se estudio el problema de la deteccién y clasificacidon de caracteristicas
faciales usando algoritmos estadisticos. Cada uno de estos fue tratado en forma independiente, de

manera que se podrian implementar como bloques separados en sistemas distintos.

La elecciéon de Adaboost como algoritmo de aprendizaje estadistico se hizo en base a los buenos
resultados presentados en distintos trabajos. Queda claro que Adaboost funciona con muy buenos
resultados tanto para la deteccidon de caracteristicas faciales, como para la clasificacién de estas. En
imagenes con ambientes no controlados y distintas caracteristicas. Por esto ademas no se incluyo el

estudio de la clasificacién con otros tipos de algoritmos.

Cuando se utilizan algoritmos basados en las imagenes como Adaboost las bases de datos son de
suma importancia y deben ser lo suficientemente representativas de las clases que se desea evaluar.
Para los casos de clasificacion de caracteristicas faciales las bases ocupadas en algunos de los
clasificadores no fueron lo suficientemente numerosas ni variadas. Es por esto que en un futuro armar

mas amplias y mejores bases de datos mejoraria los resultados.

El uso de la creacion semi-automatica de bases de datos propuesto en [4], usado y modificados en
este trabajo, entrego una excelente fuente para la creacién de bases de datos. Siempre y cuando dichas
bases tuvieran la informacién correcta (marcadas con el punto central de los ojos y la boca). De otro

modo, se uso el marcado manual de imagenes para obtener las bases de datos.

Los entrenamientos realizados para cada uno de estos clasificadores son también un paso de suma
importancia y como ya se ha mencionado, va de la mano con la obtencién del drea de interés en la

formacidon de las bases de datos. Estos se deben llevar a cabo en multiples ocasiones tratando de
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maximizar sus resultados. Queda claro que el sistema de entrenamiento de clasificadores Adaboost
realizado en [2] y utilizado en el presente trabajo es de gran efectividad y podria utilizarse para distintas

aplicaciones.

Cada uno de los clasificadores por separado cumplié con el objetivo de clasificacion propuesto. Muy
buenos resultados se obtuvieron para la deteccién de bocas, las cuales fueron probadas en 2 bases de
datos, 1 con ambientes controlados (BiolD) y una con ambientes no controlados (UChileDB). Si bien se
reportaron mejores resultados en la base de datos con ambientes controlados, como era de esperarse,
los resultados para la deteccion de bocas en la base de datos con ambientes no controlados son muy

buenos. Estos resultados dan gran seguridad que el detector puede ocuparse en otras aplicaciones.

Buenos resultados se obtiene de la clasificacion de lentes, que fue probada sobre la base de datos
FERET y UCHEYEGLASSES. La primera por contener una gama alta de ejemplos de la clase lentes y
imagenes de personas con y sin lentes. Y la segunda por poseer ejemplos con ambientes no controlados.
En ambas bases de datos los resultados fueron buenos. Sin embargo, mejores resultados fueron

presentados en [25] sobre la base de datos FERET, usando el mismo método.

Se debe ademas tomar en cuenta que el resultado del clasificador de lentes esta acompafnado de la
correcta deteccidn de los ojos. Es comun el que, debido a que las imagenes de ejemplo poseian lentes, la
deteccién de los ojos no tuviera la precisidon necesaria para hacer una eficaz clasificacion. Aun cuando se
quito los resultados en que el detector de ojos se desempeifaba de muy mala forma. Se propone asi a
futuro hacer una prueba del clasificador con la informacién de los ojos marcados y no con los ojos
detectados. Aunque los resultados pueden mejorar como en [4], en el caso del clasificador de género, el
ocupar el clasificador de esta forma no tiene sentido si se desea implementar en un sistema de interfaz

de usuario automatico.

Tanto los resultados del clasificador de Barba como de Bigotes fueron muy buenos, si se considera lo
diverso y distinto de los grupos de clasificacién. Sin embargo, queda pendiente a futuro el estudio de

otros métodos. Se piensa quizds que un simple estudio del porcentaje de piel detectada en la misma
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area que se busca clasificar, podria obtener igual o mejores resultados. Ademas, el estudio de estos
mismos clasificadores sobre bases de datos con mas ejemplos entregaria una mejor percepcion del

funcionamiento de ambos clasificadores.

Es también claro que el objetivo de la deteccién de bocas, que fue mejorar los resultados del
clasificador de barba y bigotes fue plenamente cumplido. Ambos clasificadores mejoraron con
enormidad los resultados. Debido a que no se encontrd ningln trabajo posterior sobre la clasificacidon de

estas caracteristicas, se hace imposible la correcta validacion de los resultados.

Importante es también concluir que tanto las caracteristicas Rectangulares como las LBPm funcionan
de mejor manera dependiendo del problema abordado, por lo tanto es siempre muy importante el
estudio de ambas caracteristicas al momento de desarrollar una aplicacidn. Junto con que no siempre es
mejor entrenar los clasificadores o detectores con las imagenes de alta resolucion. Quedo ejemplificado
en el detector de bocas y el clasificador de bigotes donde imdgenes de menor resolucién reportaron

resultados mejores y mas robustos.

Para la clasificacion de edad, y pese a que se encontraron sendos trabajos con resultados mas que
alentadores, se considera que la solucidén propuesta en este trabajo define un resultado mas confiable.
Ademas robusto ya que no ocupa informacién de la geometria de la cara. Sin embargo, por lo visto en
ambos trabajos, queda claro que la separacién de algunas clases especificas es lo suficientemente

efectiva como para ser aplicada en un principio en el bloque de clasificacion.

Finalmente, se considera que la implementacion de clasificadores y detectores de caracteristicas
faciales usando aprendizaje estadistico fue exitosa. Se observa como la deteccién de caracteristicas
faciales obtiene resultados asombrosos y con mucha mejor velocidad de proceso que otros métodos
también basados en las imagenes. Asi también, en el dmbito de la clasificacién de las caracteristicas
faciales se ven resultados muy positivos. Sin embargo, se cree posible el poder encontrar resultados aun

mejores, por ejemplo, ampliando la variedad en las bases de datos de los entrenamientos. A pesar de
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esto el presente trabajo da seguridad para sostener que los clasificadores Adaboost entregan muy

buenos resultados para los objetivos propuestos.
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Anexo A
FORMATOS DE ARCHIVOS

Formato XML
Formato del archivo xml generado por la interfaz de usuario para la marcacién de imdgenes:

Directory
-- Picture

---- Facel
---- Face2
---- Face3

- Picture

---- Facel

e T— T T T T T— T —

Estructura en forma de tags del archivo XML.:

<directory absolute_path="" relative_path="">

<face>

<left_eye x=""y="">
<right_eye x=""y="">
<noose_tip x=""y="">
<mouth_center x="" y="">
<[face>

<face>

<left_eye x=""y="">
<right_eye x=""y="">
<noose_tip x=""y="">
<mouth_center x="" y="">
<[face>

2/picture>
</directory>

Formato GND
Formato del archivo generado desde el XML respectivo para cada una de las imagenes
marcadas:

name= name.jpg

view= Frontal

id= number

left eye coords=xy
right_eye coords=xy
nose_tip_coords= x y
mouse_center_coords= x y
view=Frontal

Anexo B
RUTINAS
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Rutina en Linux XML — GND

Rutina en Linux que convierte archivo XML en un archivo por imagen con extension GND

cat $1 |[dos2unix| grep -v directory | grep -v xml | Gawk -F"\"| |<"\

if ($2=="picture"){
gndfilename=$4 ".gnd";
printf("name="$4"."$7"\n") > gndfilename;

}

if ($2=="face"){
printf("view="$4"\n") >> gndfilename;
printf("id= 123123\n") >> gndfilename;

}
if ($2=="left_eye"}{
printf("left_eye_coords= "$4" "$7"\n") >> g ndfilename;

}
if ($2=="right_eye"){
printf("right_eye_coords= "$4" "$7"\n") >> gndfilename;

}
if ($2=="noose_tip"){
printf("nose_tip_coords="$4" "$7"\n") >> g ndfilename;

}
if ($2=="mouth_center"){
printf("mouse_center_coords= "$4" "$7"\n") >> gndfilename;

Modificacion Recorte de Cara

Se presenta en seguida, las modificaciones hechas en las rutinas de Matlab para el recorte de las caras
usando como punto de referencia el punto central de la boca. Estas se presentan a modo de ejemplo
para la rutina utilizada para recortar el drea de la barba, similar se utilizo para recortar el drea de los
bigotes:

function  recortar_cara_barba_cnboca(im_name,gnd_name,out_na me,ang,rep)
% Programa para recortar caras, version 7 03.03.200 8
% Mauricio A. Correa P. Email : Mauricio.Knight@Gma il.com

% Oscar Sanhueza R. Email : Osanhuez@Ing.uchile.cl
% Utiliza funcion generar_pares_aleatorios()
% Leyendo imagen y datos

a = imread(strtrim(im_name));
[caras,dd]=leer_caras(gnd_name);

if dd>0
for bb=1:dd

a = imread(strtrim(im_name));

X_ojo_iz2=caras(bb,1);
y_ojo_iz2=caras(bb,2);
x_ojo_de2=caras(bb,3);
y_ojo_de2=caras(bb,4);
x_boca=caras(bb,5);
y_boca=caras(bb,6);

while 1

% Enderezando la imagen (alineacion de los 0jos), ¢ alculando nuevas
% coordenadas de los ojos y la boca.

siz=size(a);

alp=atan((y_ojo_iz2-y_ojo_de2)/(x_ojo_iz2-x_ojo_de2 ));
a=imrotate(a,alp*360/(2*pi), ‘bilinear' );

if (alp>=0)

% ojo izquierdo
diagi=sqrt(x_ojo_iz2*x_ojo_iz2+y_ojo_iz2*y_0jo_iz2)
angi=atan(x_ojo_iz2/y_ojo_iz2)+alp;
y_ojo_iz=siz(2)*sin(alp)+diagi*cos(angi);
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x_ojo_iz=diagi*sin(angi);

% ojo derecho
diagd=sqrt(x_ojo_de2*x_ojo_de2+y_ojo_de2*y ojo_de2)
angd=atan(x_ojo_de2/y_ojo_de2)+alp;
y_ojo_de=siz(2)*sin(alp)+diagd*cos(angd);
x_ojo_de=diagd*sin(angd);

%boca
diagb=sqrt(x_boca*x_boca+y_boca*y_boca);
angb=atan(x_bocaly_boca)+alp;
y_boca=siz(2)*sin(alp)+diagb*cos(angb);
x_boca=diagb*sin(angb);

end

if (alp<0)

% 0jo izquierdo
diagi=sqrt(x_ojo_iz2*x_ojo_iz2+y_ojo_iz2*y 0jo_iz2)
angi=atan(y_ojo_iz2/x_ojo_iz2)-alp;
X_0jo_iz=siz(1)*sin(-alp)+diagi*cos(angi);
y_ojo_iz=diagi*sin(angi);

% ojo derecho
diagd=sqrt(x_ojo_de2*x_ojo_de2+y_ojo_de2*y ojo_de2)
angd=atan(y_ojo_de2/x_ojo_de2)-alp;
x_ojo_de=siz(1)*sin(-alp)+diagd*cos(angd);
y_ojo_de=diagd*sin(angd);

%boca

diagb=sqrt(x_boca*x_boca+y_boca*y_boca);
angb=atan(y_boca/x_boca)-alp;
x_boca=siz(1)*sin(-alp)+diagb*cos(angb);
y_boca=diagb*sin(angb);

end

d = abs(x_ojo_iz-x_ojo_de); % distancia entre los ojos
Xp=(x_ojo_iz+x_ojo_de)/2; % Punto medio entre los ojos
yp=(y_ojo_iz+y_ojo_de)/2; % Altura de los ojos

%generando repeticiones con sus respectivas variaci ones
for i=1l:1:rep

T=generar_pares_aleatorios(1);
X_0jo_iza=x_ojo_iz+T(1);
y_0jo_iza=y_ojo_iz+T(2);
x_ojo_dea=x_ojo_de+T(3);
y_ojo_dea=y_ojo_de+T(4);
X_bocan=x_boca+T(5)*0.01*d;
y_bocan=y_boca+T(6)*0.01*d;

d = abs(x_ojo_iza-x_ojo_dea);
xmin = x_bocan - 1.0*d;
ymin =y_bocan + 0.2*d,;

width = 2*d ;

height= 1*d;

In = imcrop(a,[xmin ymin width height]);

In = imresize(In,[24 48], 'bilinear' );

imwrite(In,strcat(out_name, "' int2str(bb), "L int2str(i), png' ), 'png’ );
end

break ;

end

end

end

Extraccion de NO-Bocas

Se presenta en seguida, las modificaciones hechas en las rutinas de Matlab para el recorte de las no
bocas, usando como punto de referencia la boca marcada:

function recortar_no_boca2(im_name,gnd_name,out_nam e_ent,out_name_val,ang)

% Programa para recortar no bocas, version 1 03.03. 2008
% Oscar Sanhueza

% Utiliza funcion generar_pares_aleatorios()
% Leyendo imagen y datos

a = imread(strtrim(im_name));
[caras,dd]=leer_caras(gnd_name);
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ifdd>0
for bb=1:dd

a = imread(strtrim(im_name));

X_ojo_iz2=caras(bb,1);
y_ojo_iz2=caras(bb,2);
x_ojo_de2=caras(bb,3);
y_ojo_de2=caras(bb,4);
x_boca=caras(bb,5);
y_boca=caras(bb,6);

while 1

% Enderezando la imagen (alineacion de los ojos), ¢ alculando nuevas
% coordenadas de los ojos y la boca.

siz=size(a);
alp=atan((y_ojo_iz2-y_ojo_de2)/(x_ojo_iz2-x_ojo_de2 ));
a=imrotate(a,alp*360/(2*pi), bilinear’);

if (alp>=0)

% ojo izquierdo
diagi=sqrt(x_ojo_iz2*x_ojo_iz2+y_ojo_iz2*y ojo_iz2) ;
angi=atan(x_ojo_iz2/y_ojo_iz2)+alp;
y_ojo_iz=siz(2)*sin(alp)+diagi*cos(angi);
X_ojo_iz=diagi*sin(angi);

% ojo derecho
diagd=sqrt(x_ojo_de2*x_ojo_de2+y_ojo_de2*y ojo_de2)
angd=atan(x_ojo_de2/y_ojo_de2)+alp;
y_ojo_de=siz(2)*sin(alp)+diagd*cos(angd);
x_ojo_de=diagd*sin(angd);

%Dboca

diagb=sqrt(x_boca*x_boca+y_boca*y_boca);
angb=atan(x_bocal/y_boca)+alp;
y_boca=siz(2)*sin(alp)+diagb*cos(angb);
x_boca=diagb*sin(angb);

end
if (alp<0)
% ojo izquierdo
diagi=sqrt(x_ojo_iz2*x_ojo_iz2+y_ojo_iz2*y ojo_iz2) ;
angi=atan(y_ojo_iz2/x_ojo_iz2)-alp;
X_0jo_iz=siz(1)*sin(-alp)+diagi*cos(angi);

_ojo_iz=diagi*sin(angi);
% ojo derecho
diagd=sqrt(x_ojo_de2*x_ojo_de2+y_ojo_de2*y ojo_de2) ;
angd=atan(y_ojo_de2/x_ojo_de2)-alp;
x_ojo_de=siz(1)*sin(-alp)+diagd*cos(angd);
y_ojo_de=diagd*sin(angd);
%Dboca
diagb=sqrt(x_boca*x_boca+y_boca*y_boca);
angb=atan(y_boca/x_boca)-alp;
x_boca=siz(1)*sin(-alp)+diagb*cos(angb);
y_boca=diagb*sin(angb);

end

d = abs(x_ojo_iz-x_ojo_de); % distancia entre los ojos
%Creado arreglo con 8 distintas distancias para boc as
dif =[[-1 1;-1.5 0;-1 -1;0 1.5;0 -1.5;1 1;1.5 0;1 -1

%creando arreglo al azar entre 1y 8 sin repeticion
no=randxyC(8,1,9);

% Extrayendo no bocas
for i=1:1:8

dif2=dif(no(j),:);

T=generar_pares_aleatorios(1);

%GENERANDO PEQUEGNAS VARIACIONES
X_0jo_iza=x_ojo_iz+T(1);

y_0jo_iza=y_ojo_iz+T(2);

x_ojo_dea=x_ojo_de+T(3);

y_ojo_dea=y_ojo_de+T(4);
x_bocan=x_boca+dif2(1)*0.35*d+(randxy(0.01,0.02)*d)
y_bocan=y_boca+dif2(2)*0.25*d+(randxy(0.01,0.02)*d)

d = abs(x_ojo_iza-x_ojo_dea);
xmin = x_bocan-0.5%d;
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ymin =y_bocan-0.25*d;
width = floor(1*d);
height= floor(0.5*d);

In = imcrop(a,[xmin ymin width height]);
auxsize=size(In);
auxsize=size(auxsize);
if auxsize(2)==3

In = rgb2gray(imresize(In,[18 36], 'bilinear));
else

In = imresize(In,[18 36], 'bilinear’);
end

%Escribiendo la imagen en el pat de Entrenamiento y
ifi<=4
imwrite(In,strcat(out_name_ent,'_',int2str(bb),'_",

else

imwrite(In,strcat(out_name_val,"_',int2str(bb),'_',

end

end

break;
end
end
end
end

luego en el pat Evaluacion
int2str(no(i)),".png’),'png’);

int2str(no(i)),".png’),'png’);
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