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Resumen

Existen varios métodos de detección de rostros que se han desarrollado con cierto éxito,

estos métodos suelen incluir caracterı́sticas como textura, color de la piel, plantillas

predefinidas o deformables, etc.; sin embargo, estos tienden a fallar en condiciones

difı́ciles, tales como oclusiones parciales y cambios en laorientación y la iluminación

en los rostros de las imágenes.

En esta tesis proponemos una nueva técnica para la detecci´on de rostros basada

en una gramática visual. Primero, definimos unagramática simb́olica–relacionalpara

rostros, para poder representar los elementos visuales de un rostro y sus relaciones

espaciales. Después, esta gramática se transforma en unarepresentación con base en

una red bayesiana. La estructura de la red bayesiana es derivada a partir de la gramática

y sus parámetros se obtienen a partir de datos; es decir, a partir de ejemplos positivos y

negativos de rostros. Luego la red bayesiana es utilizada para la detección de rostros a

través de la inferencia probabilı́stica, utilizando un conjunto de detectores débiles para

los diferentes componentes del rostro.

Evaluamos nuestro método utilizando un conjunto de imágenes de rostros en condi-

ciones difı́ciles, y lo comparamos con un modelo simplificado sin relaciones espaciales,

y el detector de rostros AdaBoost.

Los resultados muestran una mejora significativa en la detección de rostros al usar

nuestro método basado en una gramática visual. Aunque la gramática está restringida

a la representación de rostros, es posible extenderla pararepresentar a una persona

completa u otro tipo de objetos.
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Abstract

Several methods for face detection have been developed withcertain success, these

methods typically include features like texture, skin color, some predefined templates

or deformable templates, etc., however these tend to fail under “difficult” conditions

such as partial occlusions and changes in orientation and illumination.

We propose a novel technique for face detection based on a visual grammar. We first

define a symbol relational grammar for faces, representing the visual elements of a face

and their spatial relations. This grammar is then transformed to a Bayesian network

representation. The structure of the Bayesian network is derived form the grammar,

and its parameters are obtained from data, i.e., from positive and negative examples of

faces. Then the Bayesian network is used for face detection via probabilistic inference,

using as evidence a set of weak detectors for different face components.

We evaluated our method on a set of sample images of faces under “difficult” con-

ditions, and contrasted it with a simplified model without spatial relationships, and the

AdaBoost face detector.

The results show a significant improvement when using our method based on a

visual grammar. Although the grammar is restricted to the representation of faces, it is

possible to extend it to represent a complete person or otherobject.
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4. Deteccíon de rostros 29

4.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.2. Métodos para la detección de rostros . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 29

4.2.1. Métodos Basados en el Conocimiento . . . . . . . . . . . . . .30

4.2.2. Métodos de Caracterı́sticas Invariantes . . . . . . . .. . . . . . 31

4.2.3. Métodos de Correspondencia de Plantillas . . . . . . . .. . . . 33

4.2.4. Métodos basados en la Apariencia . . . . . . . . . . . . . . . .34

4.2.5. AdaBoost . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.3. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

5. Método propuesto 39
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Capı́tulo 1

Introducci ón

1.1. Antecedentes

La detección y reconocimiento de rostros de forma automática es una tarea difı́cil e

importante dentro del ámbito de la computación. Esta tarea es complicada debido a las

condiciones difı́ciles en las que son tomadas las imágenesque se van a utilizar a la

hora de la detección. Las formas en que se representa un rostro para ser procesados por

una computadora son variadas, ahora ¿qué pasarı́a si pudi´eramos representar un rostro

con base en los elementos que lo componen y pudiéramos ası́ representar las relaciones

existentes entre dichos elementos? El reconocimiento de rostros a partir de reconocer

por separado cada uno de sus elementos y después combinar estos resultados puede

mejorar el reconocimiento del rostro completo.

Las diferentes condiciones en las que son tomadas las imágenes que se utilizan

en la tarea de reconocimiento de rostros pueden presentar problemas como cambios

en la iluminación, oclusión de objetos, ruido, diferentes posiciones del objeto de in-

terés dentro de la imagen, etc. A estas condiciones las llamaremos de aquı́ en adelante

condiciones dif́ıciles. Cuando las imágenes son adquiridas en condiciones difı́ciles el

proceso de reconocimiento resulta ser una tarea complicaday no siempre se obtiene un

buen resultado, es decir, no siempre se logra detectar al rostro en la imágenes.

El representar al rostro a partir de sus elementos y de las relaciones que pueden

existir entre los elementos nos puede ayudar a reconocer el rostro completo. Los ele-

mentos del rostro y sus relaciones se pueden representar conuna gramática, en este

caso la llamaremosGramática Visual.

Esta gramática nos va a ayudar a representar un rostro para poder después hacer

el proceso de detección en una imagen. Se propone definir unagrámatica visual, uti-

[1]
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lizando el formalismo para definir unaGramática Simb́olica–Relacional, dado que e-

xiste incertidumbreen el reconocimiento y detección del rostro, representar esta incer-

tidumbre es importante y unModelo gŕafico probabilista, en especı́fico, representar a la

gramática mediante unared bayesiana, nos permite hacer inferencia sobre las variables

(elementos del rostro) de la red y con esto reconocer y detectar al rostro.

Se espera que con el uso de la gramática visual se mejore laprecisíon, consideran-

do la reducción de los falsos positivos, en el proceso de detección del rostro en las

condiciones difı́ciles antes mencionadas.

1.2. Definicíon del problema

La detección de rostros es el primer paso para el reconocimiento de rostros de forma

automática. Por una parte en elreconocimiento de rostrosse compara una imagen de

entrada que contiene un rostro contra una base de datos de rostros y si existe alguna

coincidencia se informa. Mientras que en ladeteccíon de rostrosa partir de una ima-

gen arbitraria se debe determinar si hay ó no hay rostros en la imagen, en el caso de

que exista algún rostro en la imagen, se informa de la localización y tamaño de cada

rostro (Yang, Kriegman, y Ahuja, 2002).

La confiabilidad de un sistema de detección de rostros tieneuna influencia impor-

tante en el funcionamiento y utilidad del sistema completo de reconocimiento de rostro.

Dado una imagen o un vı́deo, un detector ideal de rostros debepoder identificar y situar

todos los rostros presentes, sin importar su posición, escala, orientación, edad y expre-

sión. Además, la detección se debe llevar a cabo independendientemente de condiciones

de la iluminación y del contenido de la imagen o del vı́deo (Li, Jain, y Li, 2005).

Los reconocedores existentes trabajan con imágenes en condiciones muy especı́fi-

cas. Por ejemplo, para el caso de la detección de rostros, las personas en las imágenes

deben estar de frente para lograr su detección ya que si est´an en alguna otra posición no

se logra un buen resultado. Cuando a una persona no se le distingue el rostro completo

es difı́cil reconocerla en la imagen.

El objetivo de la detección de rostros es identificar toda laregión de la imagen la

cual contenga un rostro sin importar su posición tridimensional, orientación y condi-

ciones de luz. El rostro es un objeto dinámico y tiene un altogrado de variabilidad en

su apariencia, tamaño, forma, color y textura, lo cual haceque la detección de rostros

sea un problema difı́cil en tareas de visión por computadora (Hjelmas y Low, 2001),
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(Yang, Kriegman, y Ahuja, 2002).

De manera general podemos decir que los trabajos que tratan de solucionar la de-

tección de objetos tienen problemas bajo condiciones dif´ıciles en las imágenes.

El método de detección de rostros que se propone en esta tesis se basa en definir

una gramática que sea capaz de representar un rostro. La gramática que se defina debe

integrar tanto a los elementos que definen a un rostro como a las relaciones espaciales

que existen entre dichos elementos. Por otra parte, se va a reconocer por separado los

elementos que componen a un rostro completo, es decir, tendremos un reconocedor para

cada elemento, después se integrarán los resultados de las detecciones individuales para

obtener el resultado final.

1.3. Objetivos de la tesis

El objetivo general de esta tesis es desarrollar un modelo para representar rostros basado

en una gramática visual y utilizarlo para la detección de rostros en condiciones difı́ciles.

Como objetivos especı́ficos se plantean los siguientes:

1.- Definir de manera conceptual la gramática que nos permitadefinir un rostro.

2.- Desarrollar una representación de la gramática utilizando un modelo gráfico pro-

babilista.

3.- Desarrollar un método para aprender los parámetros delmodelo que representa

la gramática.

4.- Desarrollar un método para reconocer rostros utilizando el modelo gráfico pro-

babilista.

5.- Probar el modelo propuesto para detectar rostros en condiciones difı́ciles.

1.4. Solucíon propuesta

Este trabajo parte del hecho de que los métodos actuales para la detección de rostros

no funcionan de manera eficiente cuando las imágenes de los rostro son adquiridas en

algunas de las condiciones difı́ciles antes mencionadas. Por tal motivo, proponemos

definir una gramática visual que nos permita representar los elementos que tiene un

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS



4 1. INTRODUCCIÓN

rostro y algunas de las relaciones que se puedan establecer entre los elementos que se

hayan definido.

Primero, analizamos los elementos en los que podemos dividir a un rostro; teniendo

estos elementos definidos, establecimos una serie de reglasque incluyeran tanto a los

elementos como a las relaciones espaciales entre dichos elementos. De manera manual

se definió una gramática visual relacional para rostros, tomando en cuenta los elementos

que se definieron y las relaciones espaciales entre dichos elementos.

En esta tesis se presenta la definición de una gramática visual, basada en el for-

malismo de unagramática simb́olica relacional, para representar un rostro y después

reconocerlo en imágenes que fueron adquiridas en condiciones difı́ciles. La gramática

propuesta es transformada en una red bayesiana, la cual intengra tanto los elementos

que componen a un rostro, ası́ como las relaciones entre estos elementos. Después la

red bayesiana es utilizada para la detección de rostros en condiciones difı́ciles haciendo

inferencia sobre el modelo propuesto.

Se describen también los experimentos realizados al utilizar la gramática propues-

ta. En los experimentos realizados nos comparamos contra detectores basados en Ada-

Boost especializados en la detección de rostros. En comparación con los detectores de

AdaBoost, nuestro método mostró una mejora significativaen la detección de rostros

en condiciones difı́ciles.

1.5. Organizacíon de la tesis

En el capı́tulo 2 se realiza un estudio de algunos formalismos que sirven para definir

gramáticas visuales. En el capı́tulo 3 se presenta la teor´ıa básica de las redes bayesianas.

En el capı́tulo 4 se presentan y analizan trabajos relacionados en la detección de rostros.

En el capı́tulo 5 se describe de manera detallada el método propuesto para solucionar

la detección de rostros en condiciones difı́ciles. El cap´ıtulo 6 presenta los experimentos

realizados y los resultados obtenidos y, finalmente, en el capı́tulo 7 se dan las conclu-

siones del trabajo realizado y se proponen algunos trabajosque en un futuro se pueden

realizar.
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Capı́tulo 2

Gramáticas visuales

En este capı́tulo se analizan algunos formalismos para definir Gramáticas visuales.

Posteriormente se mencionan los trabajos más representativos en cuanto al uso de las

gramáticas visuales para diferentes tareas.

2.1. Introducción

Los propósitos en la investigación de los lenguajes visuales son variados. Uno de los

objetivos más importantes es lograr entender cómo los lenguajes visuales pueden ser

clasificados de manera natural y cómo pueden ser especificados de manera concisa

también de manera natural. Una de las principales motivaciones en la investigación

de los lenguajes visuales ha sido facilitar la comunicación multimodal y facilitar tam-

bién la interacción entre humanos y computadoras. Podemos decir que las gramáticas

visuales surgen como uno de los enfoques para representar unlenguaje visual. El en-

foque gramatical para representar un lenguaje visual ha sido fuertemente influencia-

do por el trabajo en teorı́a lingüı́stica y teorı́a de lenguajes formales en las ciencias

computacionales. Especificar un lenguaje visual al modificar una gramática de cadenas

(lingüı́stica) tiene la desventaja de que sólo se pueden especificar clases muy restringi-

das para lenguajes visuales (Marriot y Meyer, 1998).

Existen varios formalismos que nos permiten definir gramáticas visuales y repre-

sentar lenguajes visuales. Todos los formalismos que se abordan en este capı́tulo están

constituidos por una serie de reglas que definen las posiblesconfiguraciones en el

lenguaje visual. Unagramática estoćastica(Zhu y Mumford, 2006) define un marco de

trabajo que incluye tanto la representación de un objeto empleando un modelo probabi-

lista, ası́ como un proceso de aprendizaje y categorización de objetos. Otro formalismo

[5]
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que se abordará es el que define unagramática posicional(Marriot y Meyer, 1998),

que se basa en saber dónde está el siguiente sı́mbolo de unagramática en relación con

el sı́mbolo actual que se esté tratando. En este tipo de gramáticas se incluyen ciertas

relaciones arbitrarias entre los sı́mbolos, estas relaciones dan información de la posi-

ción relativa de los sı́mbolos que se estén analizando. Por otra parte, unagramática

relacional(Marriot y Meyer, 1998) es un formalismo de alta dimensionalidad. Este en-

foque hereda ideas de la lingüı́stica computacional. Define una serie de limitaciones

basadas en unificación para expresar las limitaciones espaciales y permitir el cálculo

de estructuras de caracterı́sticas en los atributos de alguna gramática pasiva. En una

gramática de relacíon (Marriot y Meyer, 1998) se representan objetos visuales elemen-

tales partiendo de ciertas ocurrencias de sı́mbolos, estossı́mbolos se relacionan a partir

de ciertos elementos binarios. Con este tipo de gramáticasse logra un alto nivel de

descripción en los lenguajes visuales.

2.2. Gramáticas estoćasticas

A diferencia de una gramática tradicional que contiene cuatro elementos (conjunto de

sı́mbolos iniciales, conjunto de sı́mbolos terminales, conjunto de reglas de producción

y un sı́mbolo inicial); unagramática estoćasticacontiene además un conjunto de pro-

babilidadesP, que reflejan un número alternativo de formas de reescribiruna regla de

producción en la gramática. En este tipo de gramáticas, cada regla de producción tiene

asociado un valor de probabilidad. Una gramática debe de cubrir los siguientes puntos

(Zhu y Mumford, 2006):

1.- Un marco de trabajo coḿun para la representación de conocimiento visual y la

categorizacíon de objetos.La composición jerárquica y estructural es el concepto

principal detrás de las gramáticas. La gramática representa tanto la descomposi-

ción jerárquica de escenas a objetos, sus partes, primitivas y pı́xeles para nodos

terminales y no terminales, ası́ como para representar el contexto para relaciones

espaciales y funcionales por medio de ligas horizontales entre los nodos. Esto

define cada categorı́a de objeto como el conjunto de todas lasconfiguraciones

válidas posibles producidas por la gramática.

2.- Entrenamiento y generalización a partir de un conjunto pequeño de ejemplos.Se

define un modelo probabilista para representar la ocurrencia de frecuencia de los

COORDINACIÓN DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROF́ISICA, ÓPTICA Y ELECTRÓNICA
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objetos y sus partes, ası́ como sus relaciones. Este modelo aprende de un conjunto

de entrenamiento relativamente pequeño, y después se prueba para sintetizar un

gran número de configuraciones para cubrir nuevas instancias de objetos en el

conjunto de prueba.

3.- Mapeo del vocabulario visual para llenar el vacı́o seḿantico.Para llenar el vacı́o

que existe entre los sı́mbolos y las imágenes originales, la gramática incluye una

serie de diccionarios visuales que organiza a través de unacomposición de grafos.

El nivel inferior del diccionario es un conjunto de imágenes primitivas las cuales

tienen un punto de referencia con lazos abiertos para ligarse con otras primitivas.

A continuación describiremos de manera breve el grafoAnd-Or, como ejemplo de

una gramática estocástica que se utiliza para representar objetos en las imágenes (Zhu

y Mumford, 2006).

Grafo And-Or

Un grafoAnd-Or representa la gramática de la imagen completa y contiene todos los

parse graphsválidos. Unparse graphes una interpretación de una imagen especı́fica.

En el grafoAnd-Or, cada nodo no terminalA puede ser representado por un nodo-Or

con n(A) estructuras alternativas, las cuales conforman un nodo-And compuesto por

un número de sub-estructuras. Por tanto el grafoAnd-Ornos permite representar una

gramática de imagen sensible al contexto.

De manera formal un grafoAnd-Ores una 6-tupla para representar una gramática

de imagenG.

Gand−or =< S, VN , VT , R,Σ, P >

donde:

Ses el nodo raı́z para una escena o algún objeto.

VN = V and∪V or es un conjunto de nodos no terminales que incluye un conjunto

de nodos-And,V and, y un conjunto de nodos-Or,V or. Los nodos-And represen-

tan las producciones y los nodos-Or el vocabulario de los elementos.

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS
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VT es un conjunto de nodos terminales para primitivas, partes de objetos y ob-

jetos (note que un objeto en baja resolución podrı́a terminar sin descomposición

directamente).

R es el número de relaciones entre los nodos.

Σ es el conjunto de todas las configuraciones derivables válidas de la gramática,

es decir, su lenguaje.

P es el modelo de probabilidad definido para el grafoAnd-Or.

El la Figura 2.1 podemos observar un ejemplo del empleo del grafo And-Or para

representar una imagen.

2.3. Gramática Posicional (Positional Grammars)

Una Gramática posicional (Marriot y Meyer, 1998) se basa enel hecho de saber dónde

está el siguiente sı́mbolo en relación con el sı́mbolo actual. Este proceso se realiza

al permitir una relación espacial arbitrariaRELi, la cual da información acerca de la

posición relativa del siguiente sı́mboloα(i+1) con respecto al sı́mbolo actualαi. Las

producciones en una gramática posicional tienen la forma:

A → α1REL1α2REL2...RELn−1αn

dondeA es un sı́mbolo no terminal , losαi pueden ser sı́mbolos terminales o no termi-

nales yRELi especifica la posición deαi+1 en relación conαi.

Las gramáticas posicionales están bien adaptadas para describir la composición

bidimensional del texto y describir algunas formas de lenguajes icónicos. Sin embargo,

una gramática posicional en su forma básica tiene muchas restricciones en lo que puede

expresar. La principal dificultad se deriva de la necesidad de que cada sı́mbolo debe te-

ner una coordenada simple y con esto debe ser posible determinar las coordenadas del

sucesor único del siguiente token en la entrada dada la coordenada del sı́mbolo actual.

De manera formal podemos definir unaGramática Posicional Libre de Contexto,

PG,como una 6-tupla

PG = (S,N, T, POS, P, PE)

donde:

COORDINACIÓN DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROF́ISICA, ÓPTICA Y ELECTRÓNICA
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Figura 2.1: El grafo And-Or refleja la estructura de la imagen. Cada nodo cuadrado representa una primitiva del objeto,
mientras que nodos circulares representan la combinación de estas primitivas para formar un objeto completo. El nodo S
representa el sı́mbolo inicial de la graḿatica. Tomado de (Zhu y Mumford, 2006).
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Figura 2.2: Forma de representar un algoritmo utilizando una Gramática Posicional. Para esta graḿatica los nodos cir-
culares representan operadores como: +, -, *, /. Los nodos ovalados grandes representan sı́mbolos de comparación como:
<, >, =, 6=. Los óvalos pequẽnos representan variables en el algoritmo. El nodo rectangular recibe varias entradas de los
nodos anteriores y ofrece una salida. Tomado de (Marriot y Meyer, 1998).

S ∈ N es el elemento inicial y es un elemento no terminal.

N es un conjunto finito no vacı́o de elementos no terminales.

T es un conjunto finito no vacı́o de elementos terminales, conN ∩ T = φ.

POS es un conjunto finito de identificadores de las relaciones binarias.

P es un conjunto finito de producciones.

PE es un evaluador pictórico. Es una función la cual transforma un enunciado

derivado a partir de la gramática en su correspondiente forma pictórica.

En la Figura 2.2 podemos observar cómo se representa una parte de un algoritmo.

El algoritmo es un ejemplo de la condicionalIF.

2.4. Gramáticas de Relacíon (Relation Grammars)

Una Gramática simbólica relacional,Symbol Relation Grammars(Marriot y Meyer,

1998), es un formalismo en el que cada frase está compuesta por un conjunto de ocu-

rrencias de sı́mbolos(symbol occurrences), que representan objetos visuales elemen-

tales, los cuales están relacionados por medio de un conjunto de elementos relacionales

(relational elementos)binarios. La principal caracterı́stica de unaGramática simb́olica

relacional es que utiliza las producciones libres de contexto para volver a escribir la

ocurrencia de los sı́mbolos ası́ como los elementos relacionales.

Un enfoque común para la descripción formal de lenguajes visuales hace uso de

gramáticas formales y reescribe producciones capaces de generar enunciados visuales.
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Un enunciado visual es una disposición de elementos pictóricos (imágenes) relaciona-

dos en dos o más dimensiones.

El formalismo para definir unaGramática simb́olica relacional proporciona un

nivel de descripción alto de los lenguajes visuales. En unaGramática simb́olica

relacional un enunciado es visto como un conjunto de ocurrencias de sı́mbolos (s-

elementos) y un conjunto de elementos relacionales (r-elementos) sobre las ocurrencias

de los sı́mbolos. Se define un mecanismo para volver a escribir tanto loss-elementos

como losr-elementospor medio de reglas de producción libres de contexto. Como re-

sultado, las relaciones sobre los sı́mbolos terminales sonespecificados de una manera

muy natural independientemente de la implementación de alguna interfaz gráfica.

De manera formal unaGramática simb́olica relacionales una 6-tupla

G = (S, VN , VT , VR, P, R)

donde:

S ∈ VN es el sı́mbolo inicial.

VN es un conjunto no vacı́o de sı́mbolos no terminales.

VT es un conjunto no vacı́o de sı́mbolos terminales.

VR es un conjunto finito de sı́mbolos relacionales (relation symbols).

P es un conjunto de reglas de re-escritura llamadasproducciones s-elementosde

la forma:

l : Y 0 →< M,R >

donde:

• l es un identificador único de laproduccíon s-elemento.

• < M,R > es un enunciado sobreVR y VN ∪ VT

◦ M es el conjunto de s-elementos (v, i),v ∈ VT e i es un número natural.

Por simplicidad cada s-elemento se escribevi.

◦ Res el conjunto de r-elementos de la formar(Xi, Yj), Xi, Yj ∈ M, r ∈

VR indicando que una relaciónr se mantiene entreXi eYj.

• Y ∈ VN , Y
0 6∈ M

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS
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R es un conjunto finito de reglas re-escritas llamadasproducciones r-elementos,

de la forma

s(Y 0, X1) → [l]Q o s(X1, Y 0) → [l]Q

donde:

• s ∈ VR.

• l es la etiqueta de unaproduccíon r-elementoY 0 →< M,R >

• X ∈ VN ∪ VT y X1 6∈ M

• Q 6= φ es un conjunto finito de r-elementos de la formar(Z i, X1) o

r(X1, Z i), Z i ∈ M

2.5. Trabajos relacionados con graḿaticas visuales

La utilización de las gramáticas visuales para reconocerobjetos entró en una etapa de

“hibernación“ en los 1970s debido a diversas dificultades que aún hoy en dı́a siguen

siendo un problema (Zhu y Mumford, 2006). Algunas de estas dificultades son:

Hay una enorme cantidad de conocimiento visual en escenas del mundo real que

tienen que ser representadas en la computadora para hacer inferencia sobre ellas.

La complejidad computacional es enorme. En una imagen podemos encontrar

una gran cantidad de objetos y tanto los algoritmos de aprendizaje como los sis-

temas de visión por computadora rara vez poseen un conocimiento visual sufi-

ciente para realizar tareas de razonamiento sobre dichas imágenes.

Uno no puede calcular de manera fiable los sı́mbolos de las im´agenes origi-

nales. Los sistemas confunden con regularidad los objetos que aparecen en las

imágenes.

A pesar de que aún hay dificultades, con los progresos recientes en el aprendizaje

automático y en los modelos estadı́sticos, el importante yconstante aumento en la po-

tencia de cálculo, además del desarrollo de detectores m´as robustos, han hecho posible

el renacimiento de las gramáticas visuales con enfoques interesantes en estos últimos

años. Lo que han hecho que las limitaciones antes mencionadas puedan ser atacadas.

Song-Chun y Munford (Zhu y Mumford, 2006) presentan uno de los trabajos más

importantes realcionado con las gramáticas visuales. En este trabajo se define una
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Gramática de Imagenutilizando unGrafo And-Or. Song-Chun y Munford proponen

desarrollar un marco de trabajo consistente de representación para la gran cantidad de

conocimiento visual en todos los niveles de abstracción. Dentro del grafoAnd-Or, se

define unParse Graphque es una representación de una imagen especı́fica, mientras

que el grafoAnd-Or incluye la gramática de la imagen completa y contiene todoslos

parse graphválidos. En este trabajo también se menciona que una gram´atica debe de

ser capaz de representar la descomposición jerárquica dealguna imagen, ası́ como las

relaciones espaciales y funcionales de esta imagen con las partes que la componen. La

imagen debe ser representada utilizando alguna estructurade datos, por ejemplo uti-

lizando grafos. La gramática que se está definiendo debe ser representada utilizando

algún modelo probabilista con el fin de relacionar tanto a laimagen como a sus partes.

Song-Chun y Munford utilizan diferentes tipos de imágenescomo animales, rostros,

automóviles, cocinas, etc. Para representar la imagen dividida en sus elementos se uti-

liza unGrafo de Regiones Adyacentes (RAG)donde se agregan arcos horizontales que

representen la adyacencia de las diferentes regiones o elementos de la imagen. Otra

manera presentada en (Zhu y Mumford, 2006) para representara la imagen dividida es

utilizando diferentes tipos de imágenes básicas o primitivas dependiendo del tamaño

de la imagen a dividir. Para poder llevar a cabo el reconocimiento de los objetos, rea-

lizan inferenciadescendente (top-down)y ascendente (bottom-up)en el RAG de cada

imagen.

Tian-Fu, Gui-Song y Song-Chun (Wu, Xia, y Zhu, 2007) proponen un algoritmo

de boosting composicional, el cual está formado de dos etapas:propuesta ascendente

(bottom-up)en la cual se generan candidatos para alguna parte de una imagen yvali-

dación descendente (top-down)que se encarga de verificar si los candidatos generados

en la etapa anterior son válidos. Toman en cuenta la forma enque están conectadas

las estructuras a detectar en las imágenes. Este algoritmoes utilizado para detectar y

reconocer 17 estructuras de imágenes comunes en tareas de visión de nivel bajo-medio.

Estas estructuras son utilizadas como primitivas para representar diferentes imágenes

en este trabajo. Tian-Fu, Gui-Song y Song-Chun toman en cuenta la forma en que están

conectadas las estructuras a detectar en las imágenes. Se utiliza un GrafoAnd-Orpara

representar a la imagen y los arcos tienen asociados un valorde peso el cual es obtenido

de manera probabilista dependiendo de un segmento de imagendada la imagen com-

pleta.

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS
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Feng Han y Song-Chun (Han y Zhu, 2005) proponen unaGramática para un Grafo

de Atributospara analizar escenas con objetos hechos por el hombre, comoedificios,

pasillos, cocinas y habitaciones. En este trabajo sólo se utiliza una primitiva 3D, un

rectángulo, y se trabaja con seis reglas de producción. Las reglas de producción, además

de expandir un nodo o segmento de la imagen del grafo en sus componentes, también

incluyen un número de ecuaciones que limitan los atributosde un nodo padre y los de

sus hijos. Feng Han y Song-Chun utilizan vectores de atributos para los nodos termi-

nales y los no terminales, estos vectores después son utilizados para definir ecuaciones

que limitan los atributos de un nodo padre a sus hijos aplicando una serie de reglas de

producción.

Zhu, Chen y Yuille (Zhu, Chen, y Yuille, 2009) proponen una Gramática proba-

bilı́stica utilizando Modelos de Markov. Esta gramática está definida por uncampo

aleatorio de Markovel cual es importante porque con este modelo se pueden integrar

relaciones espaciales a la gramática. La gramática propuesta es probada en varios tipos

de objetos, incluyendo imágenes de rostros, aviones, bicicletas y algunos animales.

Varios ejemplos de aplicaciones del uso de gramáticas son presentados en (Marriot

y Meyer, 1998). En uno de los ejemplos, se muestra la traducción de un diagrama de flu-

jo semi-estructurado de su representación gráfica al código fuente en Pascal. Para esta

grámatica se definen 8 puntos terminales, 13 puntos de unión y 14 reglas de produc-

ción. Algunos puntos terminales representan condicionesBooleanas e instrucciones,

también hay puntos que sirven para representar enunciadoscompuestos y puntos que

sirven para definir ciclos. Los otros ejemplos son del mismo estilo, es decir, se hace

la traducción de diagramas de flujo a su equivalente en algún código fuente de algún

lenguaje. En estos ejemplos no se hace la representación deimágenes o de objetos, sino

que se trabaja con diagramas de flujo.

2.6. Discusíon sobre las graḿaticas

Los formalismos para definir una gramática visual que se mencionaron en este capı́tulo

nos ofrecen ideas para definir la gramática para representar el rostro.

Por una parte, lasgramáticas estoćasticasnos permiten integrar a la gramática del

rostro, ciertos valores de probabilidad para cada una de lasrelaciones espaciales que se

establecieron entre los elementos del rostro. Este tipo de gramáticas nos permite utilizar

un modelo gráfico probabilista para representar la gramática del rostro. Con este tipo de
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gramáticas se puede establecer un proceso de detección del rostro, a partir del modelo

gráfico que se haya definido para la representación de la gramática.

Por otro lado, lagramática śımbolica relacionalnos permite definir de manera for-

mal, tanto las reglas que nos definen un rostro, como las relaciones espaciales que

existen entre los elementos del rostro que se tomaron en cuenta. Vale la pena señalar

que unenunciado simb́olico–relacional, el cual es concebido como un conjunto de ocu-

rrencias de sı́mbolos junto con un conjunto de relaciones entre dichos sı́mbolos, puede

ser facilmente interpretado como un grafo dirigido etiquetado, donde los s-elementos

corresponden a los nodos etiquetados y los r-elementos corresponden a los arcos eti-

quetados.

Un grafo dirigido etiquetado nos ofrece la ventaja de poder incluir las realciones

espaciales, pero tenemos la desventaja de no poder representar la incertidumbre. Por

otra parte, una red bayesiana nos permite representar la incertidumbre y también nos

permite representar las relaciones espaciales.

Tomando en cuenta lo anterior, representamos la gramáticapara un rostro utilizando

una red bayesiana, en donde los elementos y las relaciones espaciales entre los elemen-

tos son representados como nodos de la red.

2.7. Conclusiones

En este capı́tulo se abordó la teorı́a básica para definir una gramática y ası́, definir una

gramática para representar unrostro.

La gramática que se define integra tanto los elementos del rostro, como algunas

relaciones espacialesentre éstos elementos. Los elementos terminales y no terminales

de la grámatica se tomaron en cuenta dado el conocimiento previo que tenemos de los

posibles elementos en los cuales podemos descomponer el rostro y también consideran-

do los detectores que tenemos disponibles.

A diferencia de los trabajos antes descritos, nosotros no utilizamos primitivas de

bajo nivel (pı́xeles, lı́neas, etc.), nosotros trabajamoscon objetos más complejos los

cuales son detectados por los reconocedores basados en AdaBoost.

Hasta este momento tenemos definida de manera conceptual la gramática visual,

ahora tenemos que encontrar un modelo que nos permita representar la gramática del

rostro. Este modelo nos debe permitir integrar tanto los sı́mbolos de la gramática como

las relaciones entre dichos sı́mbolos.
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En el siguiente capı́tulo se aborda la teorı́a de las redes bayesianas, que es el modelo

que utilizamos para representar la gramática.
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Capı́tulo 3

Redes bayesianas

En este capı́tulo se presenta de manera breve la teorı́a sobre lasredes bayesianas, ya

que es el modelo utilizado para representar la gramática visual. Comenzamos dando

una definición de red bayesiana, posteriormente se explicala manera en la que se hace

inferencia y propagación en una red bayesiana. Posteriormente, se exponen algunos

trabajos donde se aplican redes bayesianas a imágenes.

3.1. Introducción

Las redes bayesianas (Sierra, 2006) modelan un fenómeno mediante un conjunto de

variables y las relaciones de dependencia entre ellas. Dadoeste modelo, se puede ha-

cer inferencia bayesiana; es decir, estimar la probabilidad posterior de las variables no

conocidas, con base en las variables conocidas. Además, las redes bayesianas pueden

dar información interesante en cuanto a cómo se relacionan las variables del dominio,

las cuales pueden ser interpretadas como relaciones de causa-efecto.

Inicialmente, estos modelos eran construidos manualmentebasados en un

conocimiento experto, pero en los últimos años se han desarrollado diversas técnicas

para aprender a partir de datos, tanto la estructura como losparámetros asociados al

modelo, aunque también es posible combinar conocimiento experto con los datos para

aprender el modelo (Sierra, 2006).

3.2. Redes bayesianas

Las redes bayesianasson estructuras gráficas para representar las relaciones de pro-

babilidad sobre un gran número de variables, y para hacer inferencia probabilista con

[17]
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estas variables. La naturaleza gráfica de las redes bayesianas nos da una comprensión

intuitiva de las relaciones entre las variables. Una forma de construir redes bayesianas

es crear arcos que representen influencias directas entre las variables. Las probabili-

dades en la red son las probabilidades condicionales de los valores de cada variable,

dada cada combinación de valores de los padres de las variables en la red, excepto en

el caso del nodo raı́z, donde se requieren las probabilidadesa priori. La inferencia pro-

babilista sobre las variables puede ser realizada usando lared bayesiana (Neapolitan,

2004).

En una red bayesiana todas las relaciones de independencia condicional represen-

tadas en el grafo corresponden a relaciones de independencia en la distribución de pro-

babilidad. Dichas independencias simplifican la representación del conocimiento y el

razonamiento. Una red bayesiana representa en forma gráfica las dependencias e inde-

pendencias entre variables aleatorias, en particular las independencias condicionales.

Lo anterior se representa con la siguiente notación, para el caso deX independiente de

Y dadoZ:

Independencia en la distribución:P (X|Y, Z) = P (X|Z).

Independencia en el grafo:I < X|Z|Y >

Por ejemplo, en la Figura 3.1 podemos ver un ejemplo de una redbayesiana en

donde tenemos cinco variables aleatorias:Humedad, Temperatura, Nubosidad, Lluvia,

Organizacíon de Fiesta. En esta red, “Organización de Fiesta” esindependientede

“Temperatura” dado “Lluvia”.

3.3. Inferencia

El razonamiento probabilı́stico o propagación de probabilidades consiste en propagar

los efectos de la evidencia a través de la red para conocer laprobabilidada posterioride

las variables. Es decir, se le dan valores a ciertas variables (evidencia), y se obtiene la

probabilidad posterior de las demás variables dadas las variables conocidas (si el con-

junto de variables conocidas es vacı́o, entonces se obtienen las probabilidadesa priori).

Existen diferentes tipos de algoritmos para calcular las probabilidades posteriores, que

dependen del tipo de grafo y de si obtienen la probabilidad deuna variable a la vez o

de todas. Los principales tipos de algoritmos de inferenciason (Sierra, 2006):
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Nubosidad

Lluvia

HumedadTemperatura

Organización
   de Fiesta

Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Los nodos representan variables aleatorias y los arcos relaciones de dependencia.

1.- Una variable, cualquier estructura: algoritmo de eliminación (variable elimina-

tion). El método de eliminación de variables consiste en distribuir sumas dentro

de productos, esto para evitar cálculos innecesarios. Este algoritmo requiere co-

mo entrada un orden de eliminación, el cual es un problema NP-completo.

2.- Cualquier variable, estructuras sencillamente conectada: algoritmo de propa-

gación de Pearl (Pearl y Dechter, 1989). Este algoritmo determinaP (X|e) para

todos los valorese de la variableE de la red. El paso de mensajes es realizado

iniciando mensajes desde cada variable instanciada hacia sus vecinos, a su vez

éstos pasan mensajes a sus vecinos. La evidencia puede llegar en cualquier or-

den. Este método es aplicable a redes bayesianas con estructura de árbol y poli-

árbol.

3.- Cualquier variable, cualquier estructura: (i) Agrupamiento (junction tree). El

método de agrupamiento consiste en transformar la estructura de la red para obte-

ner un árbol, mediante agrupación de nodos usando la teor´ıa de grafos. (ii) Simu-

lación estocástica. Se asignan valores aleatorios a las variables no instanciadas,

se calcula la distribución de probabilidad y se obtienen valores de cada variable

dando una muestra. Se repite el procedimiento para obtener un número aprecia-

ble de muestras y en base al número de ocurrencias de cada valor se determina

la probabilidad de dicha variable. (iii) Condicionamiento. Si instanciamos una
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variable, ésta bloquea las trayectorias de propagación.Entonces asumiendo valo-

res para un grupo seleccionado de variables podemos descomponer la gráfica en

un conjunto de grafos conectados de forma sencilla. Propagamos para cada valor

posible de dichas variables y luego promediamos las probabilidades ponderadas.

Propagacíon en redes multiconectadas

El algoritmo general más común (Sierra, 2006) en redes bayesianas es el de agru-

pamiento o “árbol de uniones” (junction tree). Este método consiste en transformar

la estructura de la red para obtener un árbol, mediante agrupación de nodos usando la

teorı́a de grafos. Para ello, se hace una transformación dela red a un árbol de uniones

(grupos de nodos) mediante el siguiente procedimiento:

1.- Eliminar la dirección en los arcos.

2.- Ordenar los nodos por máxima cardinalidad.

3.- Moralizar el grafo (añadir arcos entre nodos con hijos comunes, es decir, todos

los nodos padres están relacionados).

4.- Triangular el grafo.

5.- Obtener los cliques y ordenarlos.

6.- Construir el árbol de cliques.

Un clique es un subconjunto de nodos completamente conectados, de forma que

hay un arco entre cada par de nodos, y no existe un conjunto completamente conectado

del que éste sea subconjunto.

Una vez transformado el grafo, la propagación se hace mediante el envı́o de men-

sajes en el árbol de uniones o cliques. Inicialmente se calcula la probabilidad conjunta

(potencial) de cada clique, y la condicional dado el padre. Dada cierta evidencia se re-

calculan las probabilidades de cada clique. La probabilidad individual de cada variable

se obtiene de la del clique por marginalización.

En el peor de los casos, la propagación en redes bayesianas es un problema NP-

duro. En la práctica se tienen redes no muy densamente conectadas y la propagación

es eficiente aún para redes muy grandes (función del cliquemayor). Para redes muy

complejas, es decir, que tienen muchas conexiones, la mejoralternativa son técnicas de

simulación estocástica o técnicas aproximadas.
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3.4. Aprendizaje de redes bayesianas

El aprendizaje de redes bayesianas consiste en inducir un modelo, estructura y paráme-

tros asociados, a partir de datos (Sierra, 2006). Este puededividirse en dos partes:

1.- Aprendizaje estructural, en el cual se obtiene la estructura o topologı́a de la red.

2.- Aprendizaje paramétrico, en el cual dada la estructura,se obtienen las probabili-

dades asociadas.

3.4.1. Aprendizaje paraḿetrico

El método más común para obtener los parámetros de una red bayesiana suponiendo

que la estructura ya está dada, es el llamadoestimador de ḿaxima verosimilitudbajo

el cual se estiman las probabilidades con base en las frecuencias de los datos. Para una

red bayesiana se tienen dos casos:

Nodos raı́z. Se estima la probabilidad marginal. Por ejemplo: P (Ai) ∼ NAi/N ,

dondeNAi es el número de ocurrencias del valori de la variableA, y N es el

número total de casos o registros.

Nodos hojas. Se estima la probabilidad condicional de la variable dados sus

padres. Por ejemplo:P (Bi|Aj , Ck) ∼ NBiAjCk/NAjCk, dondeNBiAjCk es

el número de casos en queB = Bi, A = Aj y C = Ck, y NAjCk es el número

de casos en queA = Aj y C = Ck.

Discretización de variables continuas

En general las redes bayesianas se aplican a variables discretas, por lo que si se tienen

variables continuas hay que discretizarlas (existen métodos de inferencia para variables

continuas pero están limitados a distribuciones gaussianas).

Uno de los métodos no supervisados más simples para la discretización de variables

(Sierra, 2006), consiste en dividir el rango de valores de cada atributo,[Xmin,Xmax],

enk intervalos, dondek es dado por el usuario u obtenido usando una cierta medida de

información sobre los valores de los atributos.

En cuanto a los métodos supervisados, que consideran la variable clase, los puntos

de división para formar rangos en cada atributo son seleccionados en función del valor

de la clase. El problema de encontrar el número óptimo de intervalos y de los lı́mites
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correspondientes se puede considerar como un problema de b´usqueda. Es decir, pode-

mos generar todos los puntos posibles de división para formar intervalos sobre la gama

de valores de cada atributo (donde hay un cambio en la clase),y estimamos el error de

clasificación para cada partición posible.

Para el caso general de redes bayesianas, existe un método para la discretización de

atributos continuos, mientras se aprende la estructura de la red bayesiana (Sierra, 2006).

La discretización está basada en el principio de MDL (por sus siglas en inglés de Lon-

gitud de Descripción Mı́nima), considerando el número deintervalos de una variable

con respecto a sus vecinos en la red. Para una estructura dada, un procedimiento de

búsqueda local encuentra la discretización de una variable que reduce al mı́nimo la lon-

gitud de la descripción referente a los nodos adyacentes enla red, y éste se repite en

forma iterativa para cada una de las variables continuas.

3.4.2. Aprendizaje estructural

El aprendizaje estructural consiste en encontrar las relaciones de dependencia entre

las variables, de forma que se pueda determinar la topologı́a o estructura de la red

bayesiana.

Existen dos clases de métodos para el aprendizaje genérico de redes

bayesianas (Sierra, 2006). Estos son:

1.- Métodos basados en medidas de ajuste y búsqueda.

En esta clase de métodos se tiene una evaluación global de la estructura respecto

a los datos. Es decir, se generan diferentes estructuras y seevalúan respecto a los

datos utilizando alguna medida de ajuste. Las variantes en estos métodos depen-

den de la medida de ajuste de la estructura a los datos y el método de búsqueda

de la mejor estructura.

En cuanto a las medidas de ajuste, las dos más comunes son la medida bayesiana

y la medida basada en el principio de longitud de descripción mı́nima (MDL).

La medida bayesiana busca maximizar la probabilidad de la estructura dados los

datos, mientras que la medida MDL hace un compromiso entre laexactitud y la

complejidad del modelo. La exactitud se estima midiendo la información mutua

entre los atributos y las clases; y la complejidad contando el número de paráme-

tros.

Una vez establecida una forma de medir la calidad de la estructura, se establece
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un método para hacer una búsqueda de la mejor estructura entre todas las estruc-

turas posibles. Dado que el número de posibles estructurases exponencial en el

número de variables, es imposible evaluar todas las estructuras, por lo que se hace

una búsqueda heurı́stica. Una estrategia común es utilizar búsqueda de ascenso

de colina (hill climbing), en la cual se inicia con una estructura simple que se va

mejorando hasta llegar a la mejor estructura.

2.- Métodos basados en pruebas de independencia.

Este enfoque se basa en medidas de dependencia local entre subconjuntos de va-

riables. El caso más sencillo es el del algoritmo de Chow y Liu (Chow, Member,

y Liu, 1968), en el cual se mide la información mutua entre pares de variables. A

partir de estas medidas se genera una red bayesiana en forma de árbol.

Este enfoque se puede generalizar para el aprendizaje de redes multiconectadas,

haciendo pruebas de dependencia entre subconjuntos de variables, normalmente

dos o tres variables. La desventaja es que se pueden generar muchos arcos in-

necesarios, por lo que se incorporan formas de eliminar estos arcos.

3.5. Redes bayesianas en la representación de imágenes

Una de las maneras de llevar el reconocimiento de objetos es descomponiendo la i-

magen en cierto número de elementos, cuando se lleva a cabo esta descomposición

es necesario definir algún modelo que nos permita representar todos los elementos de

la imagen. En este trabajo de tesis se propone utilizar una red bayesiana como mode-

lo para representar la estructura del rostro. A continuaci´on se presentan los trabajos

más relevantes enfocados a describir la estructura de las imágenes basados en modelos

probabilistas.

Storkey y Williams (Storkey y Williams, 2003) proponen utilizar un modelo proba-

bilista basado en árboles dinámicos llamadoPosition-Encoding Dynamic Tree (PEDT)

para representar una imagen. Un PEDT es un modelo probabilista que mejora un árbol

dinámico normal al permitir que la posición de los objetosformen parte del modelo. Es-

to incrementa la flexibilidad del modelo sobre los árboles dinámicos y permite que las

posiciones de los objetos puedan ser ubicados y manipulados. El PEDT usa estructura

de árbol jerárquico de nodos. Cada nodo tiene una etiquetaque denota el tipo de objeto

que se está reresentando, además cuenta con la posición que representa la ubicación
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espacial del objeto que está siendo representado. Los nodos que están más arriba del

árbol representan regiones grandes de la imagen, mientrasque los nodos de más abajo

representan la etiqueta de un pı́xel o de un conjunto de pı́xeles. Al utilizar esta estruc-

tura tenemos el problema de que, al tomar en cuenta pı́xeles oconjuntos de pı́xeles

como nodos del árbol, la estructura crece en gran medida, por lo que a la hora de hacer

el recorrido del árbol se consume mucho tiempo. Este modeloes utilizado para resolver

el problema de etiquetado de imágenes. En la Figura 3.2 se puede observar un ejemplo

de un PEDT para representar una imagen.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.2: Ejemplo de un PEDT para representar una imagen. (a) Imagen original. (b) Árbol din ámico posicional eti-
quetado. (c) Una proyeccion de una parte del PEDT. (d) Representación de los nodos del PEDT en la imagen. Tomada de
(Storkey y Williams, 2003).

Tan y Ahuja en (Tan y Ahuja, 2001) definen una estructura que está basada en

utilizar triángulos para descomponer la imagen, cada tri´angulo es una región que re-

presenta a la imagen. Tomando en cuenta los vértices y bordes de los triángulos se

busca encontrar regiones de la imagen que sean adyacentes y realizar la segmentación
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de la imagen. Cuando se realiza esta segmentación se obtiene representación aproxi-

mada para la extensión espacial de los objetos en la imagen original. El problema de

utilizar este tipo de representación es que al utilizar triángulos para representar la ima-

gen, perdemos la forma del objeto que está en el triángulo;otro problema es que no

tenemos información espacial importante de los objetos enla imagen, sólo sabemos si

son adyacentes, pero no sabemos la posición de los objetos.Este trabajo se centra en

resolver el problema de segmentación de imágenes. En la Figura 3.3 podemos observar

un ejemplo de la representación de una imagen utilizando elmétodo de Tan y Ahuja.

(a) (b)

(c)

Figura 3.3: Ejemplo de la representacíon de una imagen con base en un conjunto de triángulos que contienen a los diferentes
objetos de una imagen. (a) Imagen original. (b) Representación de la imagen utilizando triángulos. (c) Imagen con el objeto
de interés segmentada. Tomada de (Tan y Ahuja, 2001)

Park y Aggarwal en (Park y Aggarwal, 2004) presentan un método para reconocer

la interacción de dos personas usando una red bayesiana jerárquica. El nodo raı́z de la

red bayesiana representa la región completa del cuerpo, y los nodos hijos representan la

cabeza, parte superior del cuerpo, parte inferior del cuerpo, respectivamente. Cada parte

del cuerpo es subdividida en partes que contienen piel y partes que no contienen piel.

Por tanto, se propone un modelo gráfico estocástico para reconocer la interacción entre
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dos personas. En este trabajo también se integran descripciones verbales semánticas

del tiposujeto + verbo + (objeto). El sujeto corresponde a la persona de interés en la

imagen, el verbo a la acción de movimiento del sujeto y el objeto un objetivo opcional

de movimiento (es decir, usualmente otra parte del cuerpo deuna persona). Un ejemplo

de de esta descripción es:estar quieto con las manos hacia abajo.

Una de las principales limitaciones es que no se considera elhecho de que las

imágenes presenten oclusiones. Otro aspecto es que no se incorporan relaciones es-

paciales entre los elementos de la persona. Para llevar a cabo la detección de la persona

se necesita información adicional como la distancia entrelas personas involucradas en

la imagen. En la Figura 3.4 podemos observar la manera en la que se representa al

cuerpo de una persona y llevarse a cabo el reconocimiento de la interacción entre dos

personas.

(a) (b)

(c)

Figura 3.4: Ejemplo de una red bayesiana para representar elcuerpo de una persona. (a)Imagen original. (b)Cada parte
del cuerpo es ubicada de diferentes colores. (c)Ejemplo de las redes bayesianas que utilizan para representar a una persona.
La red del lado izquierdo, representa la persona completa, mientras que la red del lado derecho, es la red bayesiana usada
para estimar la pose del cuerpo completo de la persona. Tomada de (Park y Aggarwal, 2004)
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3.6. Conclusiones

En este capı́tulo se abordó de manera breve la teorı́a básica de las redes bayesianas.

Posteriormente se describieron algunos trabajos donde se representan los objetos de

interés en una imagen utilizando diferentes modelos gráficos y una representación a

base de triángulos.

Para este trabajo en especı́fico utilizamos unared bayesianacomo modelo gráfico

probabilista para representar la gramática visual que definimos. La red bayesiana nos

permite hacer inferencia de una manera sencilla, además deque nos permite representar

los elementos del rostro y sus relaciones de una manera natural.

La red bayesiana también nos permite incluir la incertidumbre en la detección de

los elementos, es decir, nos permite considerar los problemas que pueden presentar los

detectores ques se utilizaron para cada elemento de rostro.

En el siguiente capı́tulo se analizan algunos de los métodos utilizados en la detec-

ción de rostros.
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Capı́tulo 4

Deteccíon de rostros

4.1. Introducción

La detección de rostros es el primer paso en el reconocimiento automático de rostros. La

buena detección tiene una gran influencia sobre el desempe˜no y usabilidad del sistema

completo de reconocimiento de rostros. Dada una imagen o un video, un detector ideal

de rostros debe ser capaz de identificar y localizar todos losrostros presentes sin tener

en cuenta su posición, escala, orientación, edad y expresión. Además, la detección debe

ser independiente de las condiciones de iluminación y del contenido de la imagen o del

video.

La detección de rostros se puede realizar tomando en cuentavarias señales: color

de piel (para rostros en imágenes o video a color), movimiento (para rostros en video),

forma facial o de la cabeza, aspectos faciales que consistenen la presencia de lentes,

bigote, barba en el rostro; o una combinación de estos parámetros. Los algoritmos de

detección de rostros más exitosos son los basados en apariencia sin el uso de otros

parámetros, en los cuales se utlizan conjuntos de entrenamiento de rostros y no-rostros

para crear modelos del rostro. A continuación trataremos de manera breve algunos de

los métodos más utilizados en la detección de rostros.

4.2. Métodos para la deteccíon de rostros

Existen diversos métodos para la detección de rostros en imágenes, cada método tiene

sus ventajas y desventajas (Garcı́a, 2006). Se clasifican estos métodos en cuatro cate-

gorı́as; aunque algunos métodos pueden ser clasificados enmás de una:

1.- Métodos basados en el conocimiento. Estos métodos se basan en el conocimiento
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humano de las caracterı́sticas que definen al rostro. Este conocimiento se usa para

formar reglas que permitan distinguir entre rostros y no-rostros

2.- Métodos de caracterı́sticas invariantes. Estos métodos buscan las caracterı́sticas

del rostro que son persistentes a diferentes condiciones deiluminación y pose

como lo es el color de la piel y la textura.

3.- Métodos de correspondencia de plantillas. Estos métodos utilizan varios patrones

o modelos del rostro que describen completa o parcialmente sus caracterı́sticas.

Para detectar un rostro se calcula la correlación entre unaimagen de entrada y los

patrones.

4.- Métodos basados en la apariencia. Se crean patrones o modelos del rostro a partir

de un conjunto de imágenes de entrenamiento de rostros y no-rostros, tomando

los valores de los pı́xeles.

A continuación se van a describir brevemente algunos de losmétodos más sobre-

salientes para detectar rostros.

4.2.1. Métodos Basados en el Conocimiento

El desempeño de los métodos basados en el conocimiento depende de qué tan bien el

conocimiento del investigador sobre el rostro sea codificado. Además, el problema se

complica al tratar de crear reglas para las distintas poses del rostro.

Kongqiao (Kongqiao, 2003) convierte las imágenes de entrada a imágenes de mo-

saico para eliminar las texturas. Después extrae las caracterı́sticas cóncavas horizon-

tales de esa imagen que representan los ojos y las cejas de losposibles rostros. Entonces

usa reglas que definen la relación entre los ojos y las cejas para determinar la presencia

de posibles rostros. Algunas de estas reglas son tan simplescomo que las cejas están

siempre por encima de los ojos. Por último, usa 3 plantillasde la distribución de los

ojos, cejas y boca para eliminar la mayor cantidad de falsos positivos. El autor reporta

un 89.3 % de detecciones correctas sobre un conjunto de 402 imágenes.

Ramı́rez et al. (Ramı́rez, Zanella, y Fuentes, 2003) presentan un método que se basa

en dos etapas. En la primera etapa buscan los posibles rostros usando la heurı́stica de

que el promedio de la intensidad de los ojos es menor que la intensidad del puente de la

nariz. En la segunda etapa evalúan cada posible rostro paradeterminar si es en realidad
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un rostro usando dos discriminadores. El primer discriminador se basa en la heurı́stica

de que el histograma de un rostro con una iluminación uniforme tiene una forma similar

a una distribución Pearson. Por último, utilizan un discriminador que se basa en la

imagen de bordes del posible rostro. De esa imagen obtienen los valores promedio de

siete regiones, los cuales son comparados con umbrales calculados estadı́sticamente.

Este sistema alcanza un 87.3 % de detecciones correctas con el conjunto de prueba de

BioID. El conjunto de prueba BioID consiste de 1521 imágenes en escala de grises con

una resolusión de384× 286 pı́xeles. Cada imagen muestra la vista frontal de un rostro

de 23 personas diferentes.

4.2.2. Métodos de Caracteŕısticas Invariantes

Estos métodos se basan en encontrar las caracterı́sticas del rostro que son invariantes

al tamaño, la pose o las condiciones de iluminación. Su primer objetivo consiste en

detectar las caracterı́sticas faciales para después inferir la existencia de un rostro.

Caracterı́sticas Faciales y Texturas

Las caracterı́sticas faciales a buscar incluyen: ojos, boca, nariz y cejas. La princi-

pal desventaja de los métodos basados en caracterı́sticasfaciales y texturas radica en

no poder encontrar las caracterı́sticas faciales en imágenes con mucho ruido o muy

degradadas, debido a que las caracterı́sticas pueden no estar bien definidas.

Fröba y Ernst (Froba y Ernst, 2004) detectan rostros de frente extrayendo carac-

terı́sticas locales en regiones de3 × 3 pı́xeles; usando una versión modificada de la

Transformada Census. Cada caracterı́stica es codificada enun patrón binario que repre-

senta los bordes de la imagen. Estas caracterı́sticas se evalúan usando un clasificador

de cuatro etapas en cascada. Cada etapa es un clasificador lineal que usa una tabla de

pesos calculada con un conjunto de imágenes de entrenamiento. Para entrenar se usaron

6,000 imágenes de rostros y 2,000 imágenes de no-rostros,también se utilizó la técnica

de Bootstrapping para incrementar el número de ejemplos deno-rostros. Debido a que

las caracterı́sticas se evalúan localmente, no se ven afectadas drásticamente por una

iluminación no uniforme. La detección de un posible rostro consiste en explorar una

imagen usando pequeñas ventanas de22 × 22 pı́xeles, para calcular las caracterı́sti-

cas asociadas a cada etapa. Después, se combinan linealmente usando los pesos de las

tablas. Los autores reportan un 95.75 % de detecciones correctas sobre el conjunto de
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entrenamiento de BioID.

Hamouz et al. (Hamouz et al., 2004) presentan un método paradetectar y localizar

rostros de frente. Primero buscan de forma independiente 10caracterı́sticas del rostro

como las esquinas y centro de los ojos, nariz y boca usando filtros de Gabor en dife-

rentes escalas. Las configuraciones de estas caracterı́sticas son clasificadas usando un

clasificador bayesiano que supone una densidad de probabilidad de modelo de mezcla

Gausiana. Por último se usa un clasificador de textura de la piel para eliminar posibles

falsos positivos. Los autores logran alcanzar un 91.3 % de detecciones correctas sobre

el conjunto de prueba de BioID.

Color de la piel

A pesar de que en apariencia, las personas tienen diferente color de piel, varios estu-

dios han mostrado que la principal diferencia está en la intensidad y no en el color

mismo. Ası́, diversos métodos para detectar rostros se basan en el color de la piel usan-

do diferentes espacios de color, incluyendo: RGB, HSV y YCbCr. Tienen la ventaja de

no depender de la pose del rostro para poder detectarlo, ası́que pueden detectar rostros

de frente o de perfil y rotados sobre el plano de la imagen. A pesar de funcionar bi-

en en diferentes condiciones de iluminación, tienen la desventaja de no funcionar bien

cuando hay variaciones en el color de la fuente de iluminaci´on. También pueden no dis-

tinguir bien entre los verdaderos rostros y regiones de la imagen que contienen colores

similares a los del rostro, como la ropa.

Kovac et al. (Kovac, Peer, y Solina, 2003), (Peer, Kovac, y Solina) presentan un

método para detectar rostros basado en el color de la piel. Primero normalizan las dife-

rencias de iluminación de la imagen usando métodos de compensación de color. Des-

pués segmentan la imagen buscando los pı́xeles del color dela piel usando su propio

modelo del color de la piel, el cual está basado en reglas. Por último, utilizan algunas

heurı́sticas para seleccionar las regiones que corresponden a los rostros.

Chai y Bouzerdoum (Chai y Bouzerdoum, 2000) utilizan reglasbayesianas de de-

cisión para clasificar los pı́xeles de las imágenes. Su sistema trabaja sobre el espacio

de color YCbCr, el cual tiene la ventaja de separar la imagen en su luminosidad y

sus componentes de color. Los autores hicieron pruebas con imágenes de personas de

diferentes razas obteniendo un 2.47 % de clasificaciones incorrectas de los pı́xeles de

la piel. Kuchi et al. también trabajan con el espacio de color YCbCr y clasificadores

bayesianos; además, su sistema puede rastrear un rostro enuna secuencia de imágenes
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en tiempo real. Los autores reportan un 82 % de detecciones correctas de rostros.

Seow et al. (Seow, Valaparla, y Asari, 2003) usan redes neuronales para generar

un modelo del color de la piel y para detectar rostros en el espacio de color RGB.

Reunieron un conjunto de 41,000 pı́xeles del color de la piely entrenaron una red neu-

ronal de tres capas con tres entradas correspondientes a cada color del espacio RGB.

Después de segmentar la imagen de entrada por color, se evalúa cada región resultante

dividiéndola en nueve partes, en donde con ayuda de nueve redes neuronales determi-

nan la presencia o ausencia de un rostro.

4.2.3. Métodos de Correspondencia de Plantillas

Estos métodos se basan en una plantilla del rostro previamente definida de forma

manual por un experto. Para verificar la existencia de un rostro se mide la correlación

del posible rostro respecto a la plantilla.

Plantillas Predefinidas

En Jesorsky et al. (Jesorsky, Kirchberg, y Frischholz, 2001) se propone un método en

el que se trabaja con los bordes de la imagen y la distancia Hausdorff. Se basa en una

detección aproximada de los posibles rostros para luego usar una detección refinada de

los rostros. En la detección aproximada se evalúa la similitud entre un modelo del rostro

definido manualmente y los bordes del posible rostro. En la detección refinada se usa un

modelo de la región de los ojos definida manualmente para tener un ajuste preciso del

rostro. Los autores reportan un 91.8 % detecciones correctas con el conjunto de BioID.

Algunos modelos utilizados fueron optimizados usando algoritmos genéticos, mejoran-

do sus resultados para alcanzar un 92.8 % de detecciones correctas con un mejor ajuste

del rostro.

Plantillas Deformables

Yuille et al. (Yuille, Hallinan, y Cohen, 1992) utilizaron plantillas deformables para

detectar las caracterı́sticas del rostro como los ojos, boca y nariz. Las caracterı́sticas son

descritas como plantillas parametrizadas. Una función deenergı́a relaciona la plantilla

y los bordes de las caracterı́sticas a buscar. Para detectary ajustar una plantilla a las

caracterı́sticas, la plantilla va alterando sus parámetros; lo cual hace que se deforme

y se ajuste mejor a los bordes de las caracterı́sticas mientras se minimiza la función

de energı́a. Los parámetros finales se usan como un descriptor de las caracterı́sticas
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encontradas. Una de las desventajas de este método es que funciona bien siempre y

cuando la plantilla se inicialice cerca de la caracterı́stica a buscar.

Stephen et al. (Stephen et al., 2004) usan plantillas deformables para detectar y ali-

near un rostro en imágenes con iluminación variable. Paraminimizar las diferencias de

iluminación en el rostro, usan distintos filtros que trabajan localmente y ası́ normalizar

la intensidad de la imagen y detectar bordes.

4.2.4. Métodos basados en la Apariencia

A diferencia de los métodos de correspondencia de plantillas, en los cuales los patrones

o modelos son predefinidos por expertos, los modelos en los m´etodos basados en

la apariencia son definidos a partir de un conjunto de imágenes de entrenamiento

de rostros y no-rostros. Utilizan análisis estadı́stico oalgoritmos de aprendizaje

automático.

Redes Neuronales

Las redes neuronales se han usando en muchos problemas relacionados con el reconoci-

miento de objetos y han mostrado ser una herramienta útil para la detección de rostros.

Uno de los trabajos más significativos para detectar rostros usando redes neuronales es

el de Rowley et al. (Rowley, Baluja, y Kanade, 1998a).

El sistema desarrollado por Rowley et al. (Rowley, Baluja, yKanade, 1998a) se

basa en dos etapas. En la primera etapa, se realiza una corrección y normalización de

la iluminación, después se usan varias redes neuronales especializadas en diferentes

regiones del rostro. En la segunda etapa se combinan las detecciones de la primer etapa

usando heurı́sticas y otras redes neuronales, de esta manera se eliminan falsos rostros.

El conjunto de ejemplos de rostros fue creado a partir de 1050imágenes de rostros

que fueron normalizadas. De cada imagen del conjunto de rostros fueron generadas 15

variaciones por medio de: rotar en forma aleatoria hasta10o , escalar entre el 90 % y

110 % el tamaño y trasladar horizontalmente hasta un 5 %. Para generar el conjunto de

no-rostros fue usada la técnica deBootstraping, la cual consiste en usar el conjunto de

rostros y generar un conjunto inicial aleatorio de no-rostros para entrenar la red, des-

pués se usa la red entrenada para buscar rostros en imágenes que no contienen rostros.

Todas las regiones que la red clasificó incorrectamente como rostros son agregadas al

conjunto de entrenamiento y se entrena nuevamente a la red, para realizar el mismo
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procedimiento con otras imágenes que no contienen rostros. Los autores reportan hasta

un 90.5 % de detecciones correctas con un conjunto de prueba de 130 imágenes con

507 rostros. Rowley et al. (Rowley, Baluja, y Kanade, 1998b)extendieron su sistema

para que también se detectaran rostros rotados sobre el plano de la imagen. Para ello

usan una red neuronal que predice el ángulo de rotación delposible rostro y entonces se

rota al posible rostro en sentido contrario para que tenga unángulo de0o . Sin embargo,

el porcentaje de detecciones correctas de rostros sin rotarbajó a un 76.9 % debido al

error en la predicción del ángulo.

Otro método para la detección de rostros basado en redes neuronales es el de Gar-

cia y Delakis (Garcia y Delakis, 2002), este método utilizauna arquitectura de red

neuronal de convolución. El método que se presenta deduceautomáticamente el filtro

de convolución óptimo que actúa como extractor de caracterı́sticas. La red neuronal fue

entrenada con 12,976 imágenes de rostros sin normalizar suintensidad. El porcentaje

de detecciones correctas de este método con un subconjuntode 104 rostros proveniente

del conjunto de CMU+MIT (Rowley, Baluja, y Kanade, 1998a) fue del 98 % con un

falso positivo.

Clasificador simple de Bayes

Schneiderman y Kanade (Schneiderman y Kanade, 1998) presentan un método para

detectar rostros de frente usando un clasificador simple de Bayes y análisis de compo-

nentes principales (PCA). Su sistema calcula la probabilidad de la apariencia y posición

de los patrones del rostro. También realizan una normalización de la intensidad de cada

región. Reportaron un 92.5 % de detecciones correctas con el conjunto de CMU+MIT.

También muestran cómo con algunas variaciones en su sistema pueden detectar rostros

de perfil. Schneiderman y Kanade (Schneiderman y Kanade, 2000) utilizan caracterı́sti-

cas wavelet para detectar rostros y automóviles.

En cuanto a los rostros, su sistema puede detectar tanto rostros de frente como de

perfil. Su sistema calcula histogramas que representan los coeficientes wavelet y su

posición; estos histogramas son clasificados con reglas dedecisión basadas en la es-

tadı́stica del conjunto de entrenamiento. Utilizan clasificadores especializados en las

distintas poses u orientaciones de los objetos a detectar. Reportan un 90.2 % de detec-

ciones correctas con el conjunto de CMU+MIT y un 92.8 % de detecciones correctas

con el conjunto de rostros de perfil del CMU. Schneiderman (Schneiderman, 2004)

presenta en otro trabajo un método general para detectar objetos. Se basa en las ca-

racterı́sticas wavelet y usa una arquitectura de cascada. Cada elemento de la cascada
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consiste de un clasificador semi-simple Bayes. Además, realiza una corrección de la

iluminación de cada región de la imagen. En cuanto a la detección de rostros de frente

alcanza un 95.7 % de detecciones correctas con el conjunto deprueba de CMU+MIT.

4.2.5. AdaBoost

De manera general, el algoritmoBoostinges un método de clasificación que combina

varios clasificadores básicos o débiles para al final formar un clasificador más comple-

jo o fuerte que sea más preciso. Una de sus variantes más conocidas es el algoritmo

AdaBoost.

AdaBoostes un método de aprendizaje iterativo que combina una seriede clasifi-

cadores base usando una combinación lineal para clasificarnuevos ejemplos. En cada

iteración se genera un nuevo clasificador el cual trata de minimizar el error espera-

do asignándole más peso a los ejemplos que fueron mal clasificados, aumentando la

probabilidad de que sean clasificados correctamente.

El algortimo AdaBoost, propuesto por Freud y Shapire en 1995(Schapire, 2002),

resuelve muchas de las dificultades prácticas de los algoritmos boosting iniciales. El al-

goritmo toma como entrada un conjunto de entrenamiento(x1, y1), ..., (xm, ym) donde

cadaxi pertenece a algúndominioo ejemplos en el espacio X, y cada etiquetayi es al-

guna etiqueta del conjuntoY. AdaBoost (Schapire, 2002) llama unalgoritmo de apren-

dizaje base o d́ebil dado, en una serie de etapast = 1, ..., T. Una de las ideas principales

del algoritmo es la de mantener una distribución o un conjunto de pesos sobre el con-

junto de entrenamiento. El peso de esta distribución sobreel ejemplo de entrenamiento

i en la etapat es denotadoDt(i). Inicialmente todos los pesos son iguales, pero en cada

etapa los pesos de los ejemplos incorrectamente clasificados son incrementados de mo-

do que el algoritmo base es forzado a enfocarse a los ejemplosdifı́ciles en el conjunto

de entrenamiento.

El trabajo de los algoritmos base es encontrar unclasificador baseht : X → R

apropiado para la distribuciónDt. En el caso más simple, el rango de cadahi es binario,

es decir, está restringido de{-1, +1}; el trabajo del algoritmo base es minimizar elerror

ǫt.

ǫt = Pri∼Dt
[ht(xi) 6= yi].

Una vez que el clasificador baseht ha sido recibido, AdaBoost escoge un parámetro

α ∈ R que intuitivamente mide la importancia que es asignada aht. El clasificador final
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o combinado Hes el clasificador con mayor peso de losT clasificadores base dondeαt

es el peso asignado aht.

En el algoritmo 1 se muestra el algoritmo general deAdaBoost

Algoritmo 1 AdaBoost
Entrada: (x1, y1), ..., (xm, ym) donde cadaxi ∈ X, yi ∈ Y = {−1,+1}
Salida: Clasificador final:

H(x) = sign(

T∑

t=1

αtht(x))

1: InicializarD1 = 1/m
2: para t = 1, ..., T : hacer
3: Entrenar el clasificador base usando la distribuciónDt.
4: Obtener el clasificador baseht : X → R.
5: Elegirα ∈ R.
6: Actualizar:

Dt+1(i) =
Dt(i)exp(−αtyiht(xi))

Zt

7: dondeZt es un factor de normalización (se elige de manera queDt+1 sea una
distribución).

8: fin para

4.3. Conclusiones

Los trabajos antes escritos, en general, presentan buenos resultados a la hora de detectar

rostros en imágenes. Los resultados reportados están porarriba del 90 % de detecciones

correctas. Aparentemente esto es un buen resultado, pero enrealidad estos métodos

tienen el problema de que no detectan la totalidad de los rostros o por el contrario,

detectan rostros cuando en realidad no los hay.

La mayorı́a de los métodos analizados trabaja con imágenes en condiciones contro-

ladas, es decir, las personas están de frente o no hay oclusión del rostro por algún objeto.

Aunque en algunos casos las imágenes presentan ciertos problemas de iluminación, no

son de consideración. La ventaja de nuestro método es que considera caracterı́sticas

que con mucha frecuencia presentan las imágenes cuando soncapturadas, como es la

oclusion del rostro o problemas de iluminación.

El método de detección de rostros que proponemos se basa enel empleo de varios

detectores basados en el algoritmo AdaBoost. Utilizamos undetector por cada elemento
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del rostro que se definió. Por otra parte, representamos la gramática visual que se defi-

nió mediante un red bayesiana. Esta red bayesiana incluye tanto la información de los

detectores, como información de las relaciones espaciales que cumplen los elementos

del rostro que se definieron.
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Capı́tulo 5

Método propuesto

De manera general, podemos dividir la solución propuesta en tres fases:

1.- Definición de la gramática visual.

2.- Representación de la gramática visual.

3.- Detección de rostros utilizando la gramática visual definida.

En la Figura 5.1 se observa el proceso de aprendizaje de los parámetros de la red

bayesiana. Los parámetros de la red bayesiana se calcularon tomando en cuenta el re-

sultado de los detectores de cada elemento del rostro. Por otra parte, las reglas de pro-

ducción y el conocimiento previo de cómo está formado un rostro sirvió para modelar

la estructura de la red bayesiana.

En la Figura 5.2 se observa el esquema general para la detección de rostros en

condiciones difı́ciles utilizando el modelo propuesto. Elresultado de los detectores es

la evidencia que se le pasa a la red bayesiana para llevar a cabo la propagación en la

red.

5.1. Definicíon de la Gramática Visual

Cada rostro es diferente y por tanto, cada rostro posee rasgos diferentes, pero en general

todos los rostros tienen los mismos “elementos” (ojos, nariz, boca).

Para el método que proponemos, el primer paso para definir una gramática visual es

definirla de manera conceptual, es decir, debemos establecer cuáles van a ser los ele-

mentos que vamos a tomar en cuenta para representar a los objetos además de establecer

las relaciones que existen entre estos elementos.

Para nuestro caso los elementos del rostro que consideramosson:

[39]
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Figura 5.1: Esquema general para la obtencíon de los paŕametros y la estructura de la red bayesiana. Baśandonos en los
detectores de cada elemento del rostro y las reglas de producción de la gramática del rostro se obtiene la red bayesiana que
nos va a servir para la deteccíon de rostros en condiciones difı́ciles.

Figura 5.2: Esquema general para la detección de rostros utilizando la red bayesiana que representa la gramática definida.
Se aplican los detectores de los elementos del rostro al ejemplo nuevo, el resultado de la detección de cada elemento es la ev-
idencia de la red bayesiana, se realiza el proceso de inferencia en el modelo y se obtiene el resultado final de la probabilidad
de que la imagen sea un rostro.
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Ojos.

Nariz.

Boca.

Cara.

Para poder mejorar un primer modelo que también fue propuesto por nosotros, se

integraron relaciones espaciales que pudieran ayudar en ladetección del rostro.

A continuación se describen de manera general los tipos de relaciones espaciales,

porteriormente se definen las relaciones espaciales que fueron consideradas para inte-

grarse a la gramática visual que se definió para representar al rostro.

5.2. Relaciones espaciales

Se entiende por relaciones espaciales aquellas relacionesque se pueden determinar de

un objeto con respecto a otro (conocido como objeto de referencia), y que nos son

de utilidad para conocer información acerca de su posición relativa en una escena.

Comúnmente, las relaciones espaciales se establecen de manera binaria; sin embar-

go, ciertas relaciones como:entre, rodeado por, ḿas cercano a, entre otras, son mejor

entendidas cuando se definen con respecto a más de un objeto de referencia.

Las relaciones espaciales más comúnmente utilizadas son:

1.- Relaciones topológicas. Estas relaciones se caracterizan por la propiedad de que

se preservan ante transformaciones topológicas como traslación, rotación y es-

calamiento. Algunos ejemplos de este tipo de relaciones son: dentro de, trasla-

pado cony vecino de.

2.- Relaciones de orden. Este tipo de relaciones es variable ante transformacionesde

rotación, pero se preserva ante transformaciones de escalamiento y traslación. Es-

tas relaciones generalmente se presentan en forma dual comoel caso de:delante

- detrás, debajo - arriba.

3.- Relaciones ḿetricas. Estas relaciones hacen uso de medidas tales como distancia

y dirección. Este tipo de relaciones son afectadas por transformaciones de es-

calamiento, pero no son afectadas por transformaciones de rotación o traslación.

Un ejemplo de este tipo de relación es:a 10 kilómetros de distancia.
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A B

Figura 5.3: Las regiones A y B no se tocan.

También existenrelaciones difusas, por ejemplo,cerca, lejos, pero no son conside-

radas debido a que su medida no es precisa y dependen básicamente de criterios sub-

jetivos, por lo que conceptos comocercao lejospueden tener valores completamente

diferentes dependiendo del problema al que sean aplicados,la persona que define los

criterios, etc.

Es importante mencionar que en el caso de las relaciones espaciales en imágenes,

algunas no son aplicables, donde hablar de que un objeto est´a ocultodetrás deotro

no tiene sentido, debido a que el objeto oculto no podrı́a serapreciado en la imagen

y dicha relación serı́a prácticamente imposible de comprobar. A continuación se

describirá de manera breve cada una de las relaciones espaciales antes mencionadas.

Relaciones topoĺogicas

Este tipo de relaciones existen entre dos objetos y se mantienen de forma constante aún

cuando se aplican transformaciones de isometrı́a a los objetos de interés. La presencia

de dichas relaciones entre un par de objetos en una imagen representa información de

gran relevancia, ya que al no ser afectadas por tales transformaciones, será posible com-

parar un par de imágenes sin que factores como ruido, ligeras variaciones en la posición

de la cámara y distancia de los objetos con respecto al sensor sean determinantes en el

resultado.

Gracias a su caracterı́stica de invariabilidad, estas relaciones son las más frecuente-

mente modeladas para su uso en diversos dominios. Para el caso del uso en imágenes,

es de interés trabajar con relaciones entre dos objetos, enun espacio bidimensional (la

imagen). Las relaciones de este tipo para dos regionesA y B en una imagen, son:

Disjunto. Ni A ni B se tocan. Ver Figura 5.3.

Contiene a. El objetoA tiene dentro de sı́ al objetoB en su totalidad sin que algún
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A
B

Figura 5.4: La región A contiene a la regíon B.

A

B

Figura 5.5: Las región B contiene a la regíon A.

borde deA toque algún borde deB. Ver Figura 5.4.

Dentro de. Es el dual decontiene a, sólo que en este caso esA el que se encuentra

dentro deB, los bordes tampoco se tocan. Ver Figura 5.5.

Tocando. Únicamente los bordes deA y B se tocan. Ver Figura 5.6.

Cubre. Similar acontiene a, pero en esta relación los bordes deA y B sı́ se tocan.

Ver Figura 5.7.

Cubierto por. Similar adentro de, pero en esta relación los bordes deA y B sı́ se

tocan. Ver Figura 5.8.

A B

Figura 5.6: Los bordes de las regiones A y B se tocan.
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A

Figura 5.7: En este ejemplo la regíon A es la cubre a la regíon B.

B

Figura 5.8: En este ejemplo la regíon A es cubierta por la regíon B.

Traslapado. Los objetosA y B se intersectan, sin que ninguno de ellos contenga

al otro. Ver Figura 5.9.

Iguales. Los objetosA y B se encuentran ubicados exactamente en la misma

posición. Ver Figura 5.10.

Relaciones de orden

Las relaciones de orden son variables ante transformaciones de rotación, pero se preser-

va ante transformaciones de escalamiento y traslación.

Estas relaciones se dividen en dos grupos que son lasrelaciones de orden parcialy

las relaciones de orden estricto.

A B

Figura 5.9: En este ejemplo las regiones A y B están traslapadas.
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AB

Figura 5.10: Las regiones A y B son exactamente iguales.

1.- Relaciones de orden parcial.

Se dice que una relaciónR entre los elementosa, b, c ∈ S, es de orden parcial si

cumple con las siguientes propiedades:

Antisiḿetrica. Si aRb y bRa, entoncesa = b. O bien, si existe la relación

aRb y a 6= b, entoncesbRa no se cumple.

Transitiva. Si aRb y bRc, entonces se cumpleaRc.

Reflexiva. ∀a ∈ S, aRa se cumple.

2.- Relaciones de orden estricto.

Toda relaciónR entre los elementosa, b, c ∈ S, es de orden estricto si cumple

con las siguientes propiedades:

Antisiḿetrica. Si aRb y bRa, entoncesa = b. O bien, si existe la relación

aRb y a 6= b, entoncesbRa no se cumple.

Transitiva. Si aRb y bRc, entonces se cumpleaRc.

Irreflexiva. aRa no se cumple para ningunaa ∈ S.

La posición y el orden de los objetos en una imagen proporcionan información

valiosa respecto a cómo estos interactúan en la escena, sisabemos qué relación o

relaciones de orden existen entre un par de objetos podemos determinar caracterı́sticas

como el grado de semejanza entre dos imágenes que contienenmismos objetos.

Relaciones ḿetricas

Las relaciones métricas especifican qué tan lejos se encuentra un objeto del objeto de

referencia, medido en términos especı́ficos del dominio enque se aplica.
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Relaciones como:a 100 metros de, diez pasos a la derecha de, 1 kilómetro a la

redonda, son ejemplos de ellas. Las relaciones métricas toman sentido cuando se

cuenta con un punto de referencia conocido con el que podamosrealizar una medición.

Relaciones consideradas

Dentro de la Gramática de rostro se consideraron relaciones topológicas y de orden

estricto:

Topológicas:”dentro− de”.

Orden:”arriba− de”.

De manera particular, las relaciones espaciales que se definieron para la gramática del

rostro son:

ojos ARRIBA DE boca

nariz ARRIBA DE boca

ojos DENTRO DE cara

nariz DENTRO DE cara

boca DENTRO DE cara

5.3. Gramática para rostros

Es importante mencionar que tanto los elementos del rostro,como las relaciones espa-

ciales que se establecieron fueron tomados en cuenta considerando tanto el conocimien-

to intuitivo como los detectores de los elementos básicos disponibles.

Utilizando el formalismo para definir unagramática simb́olica relacionalse defi-

nió la siguente gramática para la representación del rostro:

GR = ({ROSTRO}, {ojos, nariz, boca, cara}, {arriba de, dentro de}, ROSTRO, P )

donde:

ROSTRO es un sı́mbolo no terminal que representa elrostro completoy también

es el sı́mbolo inicial de la gramática.
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{ojos, nariz, boca, cara} son sı́mbolos terminales para representar a los elemen-

tos correspondientes.

{arriba de, dentro de} son los sı́mbolos relacionales que representan las rela-

ciones espaciales.

P son las reglas de producción s-item, definidas como:

1:ROSTRO0 → < ROSTRO, φ >

2:ROSTRO0 → < ojos, φ >

3:ROSTRO0 → < nariz, φ >

4:ROSTRO0 → < boca, φ >

5:ROSTRO0 → < cara, φ >

6:ROSTRO0 → < {ojos, boca}, arriba de (ojos, boca) >

7:ROSTRO0 → < {nariz, boca}, arriba de (nariz, boca) >

8:ROSTRO0 → < {ojos, cara}, dentro de (ojos, cara) >

9:ROSTRO0 → < {nariz, cara}, dentro de (nariz, cara) >

10:ROSTRO0 → < {boca, cara}, dentro de (boca, cara) >

El elementoR que contienen las r-producciones no son consideradas debido a lo

restringuido del modelo que definimos para representar al rostro.

Para poder considerar el elementoR en nuestra gramática de rostro, deberiamos

incluir otros elementos no terminales que estuvieran relacionados con algún otro ele-

mento no terminal o con algún elemento terminal.

Por ejemplo, si tuvieramos una relación del estilo

11 : OJOS0 → < {OJO IZQ,OJO DER}, φ >

la producción en el conjuntoR podrı́a expresarse como sigue:

arriba de (OJOS, boca) → [11]{arriba de(OJO IZQ, boca), arriba de(OJO DER, boca)}

Lo que nos indica esta relación, es que si sustituimos la producción 11, en la relación

OJOS arriba de boca, tenemos de manera explı́cita, las relaciones que indican que tanto

el ojo izquierdocomo elojo derechoestánarriba de la boca.

Podemos decir que lasr-produccionesexpresan de manera explı́cita las relaciones

entre los elementos terminales o no terminales de la gramática.
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5.4. Representacíon de la Gramática Visual

Los detectores que utilizamos para encontrar los elementosterminales no son con-

fiables y en general, hay mucha incertidumbre tanto en la detección de los sı́mbolos

terminales de la gramática, como en las relaciones espaciales en las imágenes. Por lo

tanto, necesitamos una representación que pueda integrarla incertidumbre existente, y

una red bayesiana cumple estas caracterı́sticas.

Con unaRed bayesianapodemos representar las dependencias (relaciones espa-

ciales) entre atributos (elementos de la imagen).

A continuación se describen los modelos que se propusieronpara representar la

gramática que se definió.

Para transformar la gramática de rostro a una primera representación utlizando una

red bayesiana tomamos las siguientes consideraciones:

Cada sı́mbolo (terminal o no terminal) es representado comouna variable (nodo)

binaria.

Cada relación es representada como una variable (nodo) binaria.

Las producciones son representadas como un conjunto de relaciones de depen-

dencia (arcos) en la red bayesiana. Un arco es incorporado entre los nodos que

representan un sı́mbolo no terminal y un sı́mbolo terminal.

Además, incorporamosnodos virtualesque representan la información que obte-

nemos de los detectores para los sı́mbolos terminales. Estos nodos representan la in-

certidumbre inherente a todos los detctores en una tabla de probabilidad condicional

(TPC), y son incorporados al modelo agregando un arco del nodo que representa un

śımbolo en la graḿaticaal nodo que representa undetector en el sistema. Por ejemplo,

tenemos un nodo que representa el sı́mbolonarizcon un arco al nodo que representa el

resultado del detector denariz; que podrı́a ser una nariz “real” o una detección falsa.

En la Figura 5.11 se observa la red bayesiana que obtenemos para la primer repre-

sentación de la gramática de rostro tomando las consideraciones anteriores. El nodo raı́z

representa el sı́mbolo no terminalRostrocomo la unión de los diferentes elementos que

definen al rostro. En el siguiente nivel se observan los nodosque representan los sı́mbo-

los terminales del rostro (Boca, Nariz, Ojos, Cara), estos nodos representan el grado

de probabiliad que tiene cada elemento de aparecer en una imagen dada. En el último
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Rostro

Boca Nariz Ojos Cara

SistCaraSistOjosSistNarizSistBoca

Figura 5.11: Red bayesiana sin relaciones espaciales que representa la graḿatica del rostro. Los óvalos con ĺınea simple
representan los sı́mbolos no terminales y lośovalos con doble ĺınea representan las variables de los detectores.

nivel, los nodos representan los detectores para cada elemento del rostro, estos nodos

representan las probabilidades de detección de los elementos definidos, considerando

el funcionamiento de los detectores que se utilizaron.

En el segundo modelo que se definió se incorporaron las relaciones espaciales entre

ciertos elementos del rostro. Las relaciones espaciales definidas son:

ojos ARRIBA boca

nariz ARRIBA boca

ojos DENTRO cara

nariz DENTRO cara

boca DENTRO cara

Para esta segunda representación, las relaciones espaciales son representadas como una

variable (nodo) binarı́a. Se agregaron arcos entre los nodos de los sı́mbolos no termi-

nales en la relación y el nodo que representa la relación espacial.

El modelo que integra las relaciones espaciales antes mencionadas se puede obser-

var en la Figura 5.12.

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS
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Rostro

Boca Nariz Ojos Cara

Arriba

SistCaraSistOjosSistNarizSistBoca

Arriba

Dentro
Dentro Dentro

Figura 5.12: Red bayesiana con relaciones espaciales que representa la graḿatica del rostro. En este modelo se integran las
relaciones espaciales entre ciertos elementos del rostro,estas relaciones están representadas con nodos con ĺıneas punteadas.

5.5. Obtencíon de los paŕametros del modelo

Una vez que la estructura de la red bayesiana para la gramática de rostros es defini-

da, tenemos que obtener los parámetros correspondientes,es decir, las TPC para ca-

da variable de la red bayesiana. Se aprendieron estas probabilidades a partir de datos

(imágenes de rostros) usando aprendizaje parámetrico estándar para redes bayesianas

(Neapolitan, 2004), tomando en cuenta la estructura que se eligió y porque deseamos

saber que objeto es más probable que se esté reconociendo dado un conjunto de ele-

mentos básicos de la imagen.

Para esto consideramos un conjunto de imágenes como ejemplos positivos y ne-

gativos de rostros. Los ejemplos positivos fueron etiquetados manualmente indicando

los sı́mbolos terminales en cada imagen. Después se aplicaron los detectores para ca-

da elemento terminal y contamos todas las detecciones correctas e incorrectas. Para

reconocer cada elemento del rostro se van a utilizar reconocedores de objetos que se

basan en el algoritmo AdaBoost (Viola y Jones, 2004).

Basados en estas estadı́sticas, obtuvimos las TPC usando unestimador de máxima
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verosimilitud. Las imágenes que se utilizaron tienen las siguientes caracterı́sticas:

Personas en posición frontal y de perfil.

Personas que presenten alguna oclusión por algun objeto enel rostro.

Personas cuyo rostro no esté completo en la imagen.

Los detalles de este proceso se describen en el capı́tulo de experimentos.

Los parámetros de las relaciones espaciales entre los elementos fueron estimados

subjetivamente, es decir, en general esperamos que las relaciones siempre se satisfa-

gan en un rostro. Sin embargo, podrı́a haber situaciones especiales en las que algunas

relaciones no se satisfagan, como por ejemplo, si uno de los elementos de la relación

está ocluido o el rostro está inclinado casi 90 grados, es por eso que asignamos proba-

bilidades cercanos a 1 para cada relación que sea verdadera.

5.6. Deteccíon de rostros utilizando la Gramática Vi-

sual

El reconocimiento de objetosse lleva a cabo realizando el proceso depropagacíon de

probabilidadesen la red bayesiana que representa la gramática visual.

Para este trabajo nos interesa saber la probabilidad posterior de la variableRostro

de los modelos que definimos en la Figura 5.11 y en la Figura 5.12. Para obtener estos

valores de probabilidad debemos darle al modeloevidenciade la información con que

se cuenta. En el caso de la gramática visual tenemos la información que nos dan los

detectores de cada elemento del rostro. Si se detecta algúnelemento en la imagen, se

pasa como evidencia positiva al modelo, en caso contrario seindica que no se detectó el

elemento deseado y también se pasa esta información al modelo.

En cuanto a la información de las relaciones espaciales entre los elementos de in-

terés, la evidencia que se le pasa al modelo consiste en la ausencia o presencia de la

relación espacial entre los elementos de una imagen dada. Es decir, después de analizar

los elementos detectados en la imagen se verifica si se cumplealguna relación, si al-

guna relación se cumple se considera como evidencia positiva, si no se cumple se pasa

como evidencia negativa. En el caso de que alguno de los elementos en la relación no

se detecte en la imagen, no se da evidencia a esta relación.
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Una vez asignada la evidencia, el proceso de propagación serealiza utilizando la

herramienta ProBT (Kamel Mekhnacha et al.).

5.7. Conclusiones

Se ha desarrollado un método novedoso para la detección derostros basado en una

gramática simbólica relacional para rostros. Definimos la gramática para un rostro que

fue transformada en una red bayesiana, cuyos parámetros fueron obtenidos a partir de

datos (ejemplos positivos y negativos de rostros).

En el siguiente capı́tulo se describen los experimentos quese realizaron para probar

los modelos propuestos.
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Capı́tulo 6

Experimentos y resultados

En el presente capı́tulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos al uti-

lizar la gramática visual definida para la detección de rostros en imágenes. Para ello se

prueba el modelo propuesto con diversas imágenes de rostros que fueron adquiridas en

condiciones “difı́ciles” (oclusión parcial, variaciónen la posición, iluminación, etc).

Se realiza una comparación entre los resultados proporcionados al utilizar la

gramática y los detectores de rostros proporcionados por la librerı́a OpenCV (Yu et

al., 2004), los cuales son variaciones de los detectores propuestos por Viola-Jones (Vi-

ola y Jones, 2004). También se compara el modelo sin relaciones espaciales (ver Figura

5.11) contra el modelo que incluye relaciones espaciales (ver Figura 5.12).

6.1. Caracteŕısticas de las iḿagenes utilizadas

Existen varias bases de datos estándar de rostros que en general contienen imágenes

en “buenas” condiciones, es decir, sin oclusión, rotaciones u otros objetos que puedan

dificultar su detección. Como nuestro método esta enfocado a imágenes que fueron

adquiridas en condiciones “difı́ciles”, las bases de datosexistentes no son un buen

banco de prueba, por esta razón construimos nuestra propiabase de datos.

Las imágenes utilizadas para obtener los parámetros de lared bayesiana y lle-

var a cabo los experimentos fueron descargadas de Internet utilizando búsquedas en

Google Image1. Se buscó que estas imágenes presentaran condiciones difı́ciles, es de-

cir, variación en la posición de la persona, oclusión parcial de la persona, etc., también

se obtuvieron ejemplos negativos, es decir, imágenes donde no se visualizaran personas,

por ejemplo, recamara, sala, cocina, etc.

1www.googel.com

[53]
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Se descargaron un total de 200 imágenes para poder estimar los parámetros de la

red bayesiana, 100 de estas imágenes contienen personas y 100 no contienen personas.

Las imágenes en donde se pueden visualizar personas fueronetiquetadas ubicando los

elementos básicos que constituyen un rostro (ojos, nariz,boca, cara). Después se apli-

caron los detectores para cada elemento que se etiquetó, con el fin de estimar el número

de verdaderos positivos y falsos positivos de cada detector.

En las Figuras 6.1 y 6.2 se puede observar algunos ejemplos delas imágenes uti-

lizadas para la estimación de los parámetros de la red bayesiana.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.1: Ejemplos de imágenes utilizadas para la obtención de los paŕametros de las redes bayesianas. Los elementos del
rostro fueron etiquetados de manera manual, sẽnalando dónde se ubican los elementos terminales de la gramática. a) Boca
etiquetada. b) Nariz etiquetada. c) Ojos etiquetados. d) Cara etiquetada.

Para la prueba se descargaron otras 60 imágenes, 30 de estasimágenes contienen

personas, es decir son ejemplos positivos, las otras 30 imágenes no contienen personas,
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(a) (b)

(c)

Figura 6.2: Ejemplo de imágenes de entrenamiento que no contienen rostros.

es decir son ejemplos negativos. El tamaño de las imágeneses variante (entre300×200

pı́xeles y300 × 600 pı́xeles), por tal motivo, tanto el tamaño como la posición de las

personas en las imágenes son variados. La posición de las personas en las imágenes son:

frontal, perfil izquierdo y perfil derecho. En las Figuras 6.3y 6.4 se pueden observar

algunos ejemplos de las imágenes utilizadas en la fase de experimentos en donde se

probaron los modelos propuestos.
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(a) (b)

(c)

Figura 6.3: Ejemplo de imágenes de prueba que contienen rostros en condiciones difı́ciles.

6.2. Descripcíon de los experimentos

Podemos dividir la etapa de experimentación en dos fases, en la primera fase se lo-

graron establecer los parámetros de la red bayesiana que utilizamos para representar

la gramática, y en la segunda fase se prueba el modelo propuesto, estas etapas serán

detalladas a continuación.

6.2.1. Estimacíon de los paŕametros del modelo

Para poder estimar los parámetros del modelo se etiquetaron las 100 imágenes en donde

se visualiza una persona, los elementos etiquetados fueron: ojos, nariz, boca y cara.

Cada uno de los elementos fue encerrado en un rectángulo y sealmacenaron en un
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(a) (b)

(c)

Figura 6.4: Ejemplo de imágenes de prueba que no contienen rostros.

archivo las coordenadas de dos esquinas opuestas de cada rectángulo, en este archivo

también están almacenados el número de elementos que fueron etiquetados en cada

imagen. Después se calcularon los centroides de cada elemento etiquetado. Para cada

una de las 200 imágenes se le aplicó los detectores de elementos y contabilizar tanto

los verdaderos positivos como los falsos positivos para cada detector. Para saber si se

trataba de un verdadero positivo o un falso positivo se tomóen cuenta la distancia

entre los centroides del elemento etiquetado y el elemento detectado. Si la distancia

entre los centroides es menor a 25 pı́xeles, se considera como un verdadero positivo,

en caso contrario el elemento se considera como un falso positivo. Con esto se hizo

una estimación de detección para cada elemento. Con esta estimación se calcularon las

probabilidades condicionales para cada nodo de la red bayesiana.

En la Tabla 6.3 se muestran la tabla de probabilidad de que elSistema detecte una

boca, dado que en la imagen haya una bocaes decir,P (SistBoca|Boca). La tabla

de probabilidad de queHaya una nariz, dado que en la imagen exista un rostro, osea
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P (Nariz|Rostro) se muestra en la Tabla 6.2.

Como ya se mencionó con anterioridad, las probabilidades de las relaciones es-

paciales se asignaron de manera subjetiva, variando los valores de que se cumpliera

alguna relación espacial o de que no se cumpliera, tomando en consideración si los

elementos de la relación fueron detectados. En la Tabla 6.1se muestran las tablas de

probabilidad de la relaciónojos DENTRO cara, en ella los valores 0.6 y 0.4 son los que

fueron variando, desde 0.6 hasta 0.9, para el caso de que la relación se cumpliera y de

0.4 a 0.1, para el caso en el que la relación no se cumpliera. Las tablas de probabilidad

completas se pueden observar en el Apéndice A.

Tabla 6.1: Tabla de probabilidad condicional para la relacíon “ojos DENTRO cara”

Cara NoCara
Ojos NoOjos Ojos NoOjos

RE = True 0.9 0.5 0.5 0.5
RE = False 0.1 0.5 0.5 0.5

Tabla 6.2: Tabla de probabilidad condicional para “nariz dado rostro”

Nariz NoNariz
Rostro 0.7941 0.2059

NoRostro 0.1451 0.8549

Tabla 6.3: Tabla de probabilidad condicional para “sistemadetecte boca dado boca”

Boca NoBoca
SistBoca 0.8947 0.4784

SistNoBoca 0.1052 0.5215

El problema con los detectores de los elementos básicos delrostro es que locali-

za muchos objetos los cuales considera como algún elementobásico del rostro, pero

que en realidad son objetos diferentes al elemento que se desea detectar, es decir, ge-

nera muchos falsos positivos. En la Figura 6.5 podemos observar un ejemplo del fun-

cionamiento de los detectores para cada elemento del rostroy cómo es que se detectan

muchos falsos positivos en algunas imágenes que se utilizaron para probar el modelo.

Se realizó un proceso de reducción de falsos positivos. Enla Figura 6.6 se puede

observar el resultado de este proceso de reducción de falsos positivos en las imágenes.
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Ası́ como en las imágenes que contienen rostros se localizan muchos falsos posi-

tivos, en las imágenes que no contienen rostros también selocalizan falsos positivos.

En la Figura 6.7 se puede observar algunos ejemplos de falsospositivos localizados en

imágenes que no contienen rostros.

6.2.2. Prueba del modelo

En esta fase se llevaron a cabo dos tipos de experimentos. Losprimeros fueron utilizan-

do el modelo sin relaciones espaciales y los segundos utilizando el modelo que incluye

las relaciones espaciales. Con esto comprobamos que las relaciones espaciales entre los

elementos del rostro ofrecen información importante parasaber si en la imagen hay un

rostro o no. Ambos modelos fueron implementados utilizandola librerı́a ProBT (Kamel

Mekhnacha et al.), esta librerı́a permite tanto definir el modelo como hacer la propa-

gación de la red bayesiana y obtener las probabilidades finales de detección del rostro

para cada imagen, para ambos casos se utilizaron las 120 imágenes antes mencionadas.

Cada prueba se repitió 10 veces ya que se observó que los detectores no siempre

se comportaban de la misma forma; es decir, aunque se detectaba el mismo número de

elementos en la imagen, estos elementos variaban en la posición de detección, por lo

tanto, se calculó el promedio de detección de estas 10 veces, con esto se trató de cubrir

todas las posibles formas de comportamiento de los detectores. Se comparó contra tres

variaciones de detectores de rostros basados en AdaBoost. En la Figura 6.8 se muestra

la curva ROC para el experimento realizado. Para el caso del modelo con relaciones

espaciales se tomó un valor de 0.9 de que la relación se cumpliera, y de 0.1 de que

alguna relación no se cumpliera. Se manejó un umbral de tolerancia de 40 pı́xeles en la

alineación de los elementos del rostro.

Para determinar si las relaciones espaciales se cumplı́an se tomaron en cuenta los

centroides de los elementos detectados. Tomando en cuenta la posición de cada cen-

troide se pudo establecer la ubicación de cada elemento para con esto establecer la

relación espacial que se cumple, también se consideró que los elementos estuvieran

alineados, los umbrales de tolerancia de alineación fueron, 10, 20, 30 y 40 pı́xeles.

Para evaluar el modelo se fueron variando los umbrales de decisión (entre 0.5 y

0.85) y comparamos el número de verdaderos positivos contra el número de falsos posi-

tivos detectados. En la Figura 6.8 se puede observar una mejora significativa cuando las

relaciones espaciales son incorporadas a la red bayesiana.Esta mejora es con relación

UNA GRAMÁTICA VISUAL PARA LA DETECCI ÓN DE ROSTROS
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en el aumento de losverdaderos positivosy la reducción de losfalsos positivosen la

detección del rostro. Esto es importante debido a que se tiene un grado de seguridad

más alto de que la detección es de un rostro y no de algún otro objeto.

También comparamos nuestro método contra tres variantesde detectores de rostros

de Viola y Jones que están implementados en OpenCV (Yu et al., 2004). La Figura 6.9

muestra los resultados de esta comparación. Para los detectores de Viola y Jones no te-

nemos el control de los umbrales, ası́ que mostramos sólo unos puntos como resultado.

Para el tipo de imágenes que se utilizaron nuestro método supera claramente los detec-

tores de rostros. Creemos que la mejora en los resultados de detección es debido a la

fusión de información de los detectores y las relaciones espaciales que se establecieron,

aunque los detectores de los diferentes elementos del rostro no tienen un desempeño

bueno, los resultados mejoran al incluir las relaciones espaciales.

6.3. Discusíon

Los resultados obtenidos en la detección de rostros utilizando la gramática para rostros

que se definió, son mejores en cuanto a la reducción de falsos positivos.

Esta reducción en el número de falsos positivos es importante debido a que se tiene

una mayor certeza de que se está detectando en verdad un rostro. El hecho de descom-

poner al rostro en diferentes elementos, ayudó a mejorar sudetección en las imágenes

adquiridas en condiciones difı́ciles. La ventaja de descomponer al rostro en diferentes

elementos nos permitió tener información separada de loselementos que componen al

rostro, por tanto, si lográbamos detectar alguno de los elementos del rostro, tenı́amos

información de que en esa imagen habı́a un rostro, sin necesidad de tener el rostro

completo.

Por otra parte, al incorporar relaciones espaciales entre los elementos del rostro, nos

permitió tener información adicional que nos ayudó a disminuir el número de falsos

positivos que aún tenı́amos en la detección. Con estas relaciones espaciales, pudimos

discriminar elementos que eran detectados como parte del rostro y que afectaban los

resultados.
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6.4 CONCLUSIONES 61

6.4. Conclusiones

De manera general, la detección de rostros consiste en ubicar las regiones en una ima-

gen que pertenezcan a un rostro. Para realizar esta tarea se han desarrollado diversos

métodos que utilizan diversas caracterı́sticas de la imagen y diversas técnicas. En la

mayorı́a de los métodos propuestos las imágenes con las que se prueban, están en “bue-

nas” condiciones, es decir, no presentan problemas de iluminación o de oclusión del

rostro en la imagen y en la mayorı́a de las imágenes el rostroestá en posición frontal.

Los modelos que se propusieron en este trabajo, por el contrario, trabajan con

imágenes en condiciones “dificiles”, como oclusión de losrostros, variación en la posi-

ción del rostro, problemas de iluminación, etc.

Los detectores utilizados para ubicar los elementos del rostro generaban muchos

falsos positivos, por lo que se llevó a cabo un proceso de reducción de falsos posi-

tivos para obtener mejores resultados a la hora de aplicar los modelos definidos a las

imágenes de rostros.

Después de realizar los experimentos se puede observar queal utilizar la grámatica

visual para la detección de rostros, se mejora con respectoa los detectores basados

en AdaBoost, esta mejora se ve reflejada en la disminución delos falsos positivos y

en el aumento de los verdaderos positivos que son detectadosen las imágenes. Se pudo

observar también que el modelo que incorpora las relaciones espaciales obtiene mejores

resultados que el modelo sin relaciones espaciales, lo cualnos indica que las relaciones

espaciales aportan información importante a la hora de llevar a cabo el proceso de

detección de rostros.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.5: Aplicación de los detectores a algunas de las iḿagenes de entrenamiento. a) Detector para boca. b) Detector
para nariz. c) Detector para ojos. d) Detector para cara.
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6.4 CONCLUSIONES 63

(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.6: Reduccíon del número de falsos positivos en las iḿagenes. a) Detector para boca. b) Detector para nariz. c)
Detector para ojos. d) Detector para cara.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.7: Funcionamiento de los detectores de los elementos del rostro en iḿagenes que no continen rostros. a) Detector
para boca. b) Detector para nariz. c) Detector para ojos. d) Detector para cara.
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6
.4

C
O

N
C

L
U

S
IO

N
E

S
65

       0.0

       0.1

       0.2

       0.3

       0.4

       0.5

       0.6

       0.7

       0.8

       0.9

       1.0

 0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1

%
 V

er
da

de
ro

s 
P

os
iti

vo
s

% Falsos Positivos

Gramatica para Rostro

sin Relaciones Espaciales
con Relaciones Espaciales T0.9 Tol40

F
igura

6.8:Tasa
de

deteccíon
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Capı́tulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Śıntesis de la tesis

Se han desarrollado varios métodos para la detección de rostros con cierto éxito, no

obstante, éstos métodos tienden a fallar bajo condiciones difı́ciles tales como oclusiones

parciales y cambios en la orientación e iluminación.

En esta tesis se presentó un método novedoso para la detección de rostros basado

en unagramática visualpara rostros. Hemos definido una gramática para rostros que

después fue transformada en una red bayesiana, cuyos parámetros se obtienen a partir

de datos. Se aplicó este modelo para la detección de rostros en condiciones difı́ciles

con resultados muy buenos en comparación con otros detectores de rostros reportados

en el estado del arte.

Se evaluó el modelo basado en una gramática visual que incorpora relaciones espa-

ciales y se comparó contra un modelo simplificado sin relaciones espaciales y contra

otros detectores de rostros.

7.2. Conclusiones

Se pudo observar que el detector basado en la gramática visual tiene resultados satis-

factorios en imágenes con condiciones difı́ciles. Por otra parte y de manera particular,

se logra una importante reducción en el número de falsos positivos generados por los

detectores de los diferentes elementos que componen un rastro.

Se pudo comprobar que la incorporación de las relaciones espaciales al modelo

mejora la detección del rostros en las imágenes utilizadas.

Se propuso un modelo para la detección de rostros basado en una graḿatica

[67]
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simbólica-relacional, la cual fue transformada en una red bayesiana para poder

llevar a cabo la deteccíon de rostros en condiciones difı́ciles.

7.3. Trabajo futuro

Aunque la gramática actual es restringida, consideramos que esto podrı́a ser ampliado

para proporcionar una descripción más completa de la cabeza desde puntos de vista

diferentes, y también para la representación de otras clases de objetos. En el futuro

queremos explorar el aprendizaje de la gramática a partir de ejemplos. Por otra parte,

se podrı́a pensar en aprender la estructura de la red bayesiana que define a la grámatica

a partir de las reglas que definan a algún objeto.

Tomando en cuenta que las relaciones espaciales entre los elementos definidos pro-

porcionan información importante para obtener buenos resultados, se puede pensar en

incluir otras relaciones espaciales que hagan más completa la gramática y por tanto un

modelo más robusto que el presentado en este trabajo, en el que los resultados de la

detección sean mejores.

Se podrı́a utilizar algún otro formalismo de los mencionados en (Marriot y Meyer,

1998), para definir de manera conceptual la gramática. Quizá utilizando otro formalis-

mo se pueda integrar informacion adicional como, color de piel o posición del rostro en

la imagen que puede dar información adicional importante para la detección del rostro.

COORDINACIÓN DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROF́ISICA, ÓPTICA Y ELECTRÓNICA



Apéndices

[69]
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Tabla A.1: Tablas de probabilidad de los elementos del rostro y de las relaciones espaciales.

Rostro NoRostro
0.5 0.5

Boca NoBoca
Rostro 0.8823 0.1177
NoRostro 0.1612 0.8388

P (Rostro) P (Boca|Rostro)

Nariz NoNariz
Rostro 0.7941 0.2059
NoRostro 0.1451 0.8549

Ojos NoOjos
Rostro 0.7058 0.2942
NoRostro 0.1291 0.8709

P (Nariz|Rostro) P (Ojos|Rostro)

Cara NoCara
Rostro 0.4657 0.5342
NoRostro 0.1827 0.8173

Boca NoBoca
SistBoca 0.8947 0.4784
SistNoBoca 0.1052 0.5215

P (Cara|Rostro) P (SistBoca|Boca)

Nariz NoNariz
SistNariz 0.7894 0.4555
SistNoNariz 0.2105 0.5444

Ojos NoOjos
SistOjos 0.4102 0.1489
SistNoOjos 0.5897 0.8510

P (SistNariz|Nariz) P (SistOjos|Ojos)

Cara NoCara
SistCara 0.4852 0.3024
SistNoCara 0.5147 0.6975

P (SistCara|Cara)

Elemento 1 NoElemento 1
Elemento 2 NoElemento 2 Elemento 2 NoElemento 2

RE = Verdadero 0.9 0.5 0.5 0.5
RE = Falso 0.1 0.5 0.5 0.5

P (RelacionEspacial|elemento1, elemento2)
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