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Las bases de datos de nifios y de video fueron capturadas y son propiedad del Grupo de Percepcion y

Control Inteligente de la Universidad Nacional de Colombia.

(a) BD uno (b) BD de video

Figura 3.1: Imagenes de muestra

En la Figura 3.1 se pueden observar muestras de las bases de datos.

3.2 Buasqueda de la regién de interés

La deteccién de caras es una etapa fundamental en cualquier aplicacién donde se realice algin tipo de
analisis facial como por ejemplo reconocimiento de caras, codificacién de video en videoconferencias,
interfaces inteligentes hombre-maquina, etc. El objetivo de esta etapa consiste en detectar y localizar
la posiciéon de un rostro en una imagen. En general, la detecciéon de caras es un problema muy complejo
ya que los objetos a detectar pueden ser de diferentes colores, expresiones, poses, tamanos relativos o

tener condiciones de iluminacién muy dispares [62].

En la literatura se han propuesto numerosas técnicas para la deteccién de caras, pero basicamente se

podrian agrupar en dos grandes categorias:

Métodos basados en reglas: Se establecen relaciones (reglas) entre las diferentes caracteristicas fa-

ciales como por ejemplo la distancia entre ojos o "simetria" de la cara [55].

Métodos estadisticos: Este tipo de algoritmos no asumen ningun tipo de informacién previa de la

tipologia de una cara; trabajan a partir de un conjunto de muestras de entrenamiento (iméagenes de caras
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y de no caras), transformando la imagen en busqueda de informacion relevante que permita diferenciar
un objeto cara de un objeto no cara [3, 4]. Este grupo incluye uno de los métodos mas referenciados y

utilizados actualmente: el detector de caras AdaBoost [44].

Este método expone como a partir de caracteristicas locales basadas en el cambio de intensidad se puede
desarrollar un detector de caras muy robusto. Se determina una serie de caracteristicas basadas en las
sumas y restas de los niveles de intensidad en la imagen, utilizando filtros de Haar de un cierto tamano y
calculados para las posiciones concretas de la sub-imagen que se quiere clasificar. Dichas caracteristicas
son evaluadas por un clasificador débil (ver la Figura 3.2) para decidir si la sub-imagen corresponde a
una cara o no; si el valor de la caracteristica esta por encima de un cierto umbral 0, entonces la ventana

se clasificard como cara.

feature Face
Sub-window Compute :
of the image Feature ; Decision
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Figura 3.2: Clasificador débil

Combinando varios médulos de clasificadores débiles, se pueden generar clasificadores mas robustos
(clasificadores fuertes) cuyas tasas de deteccion crecen exponencialmente. A pesar que la tasa de de-
teccion de caras de un clasificador fuerte puede llegar hasta el 99%, presenta la desventaja de tener un

alto porcentaje de falsas detecciones que puede llegar a ser hasta del 30% .

Para solucionar este problema Viola y Jones propusieron un esquema basado en una cascada de clasifi-
cadores fuertes (ver Figura 3.3), donde cada etapa corresponde a un clasificador fuerte que se entrena
con todos los ejemplos que la etapa anterior no ha podido clasificar correctamente més algunos nuevos.
Durante el proceso de entrenamiento, cada etapa se entrena con un conjunto 6ptimo de caracteristi-
cas capaces de detectar cada vez ejemplos méas complejos; es decir, las primeras etapas se encargan de
descartar sub-imagenes que son muy diferentes de una cara, mientras que las dltimas etapas pueden

rechazar ejemplos mucho mas similares como pueden ser pelotas, globos, y dibujos.

Para encontrar el area de interés dentro de cada imagen y recortar la zona de trabajo se emplea la

libreria de vision OpenCV, que presenta un conjunto de funciones implementadas en lenguaje C para
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Figura 3.3: Modelo en cascada

el procesamiento de imagenes. Las funciones que emplea OpenCV para el reconocimiento de objetos

estan basadas en los algoritmos propuestos por Viola y Jones y luego mejorados por Rainer Lienhart.

La libreria OpenCV contiene funciones con la capacidad de emplear hasta 38 etapas de decision en su
clasificador, en torno a 6000 caracteristicas de detecciéon de rostros. Los datos provenientes del entre-
namiento se guardan en archivos XML o LIB; existen funciones con un entrenamiento predeterminado

con grados de rigurosidad variables exigidos en el clasificador.

Como las bases de datos estan compuestas de imégenes con un tnico individuo en escena, se escogio
un clasificador de rostros de tres etapas que resulté apropiado por tiempo de computo y robustez de la

deteccion. La salida del clasificador son las coordenadas de un rectangulo que encierra la cara.

Una vez se obtienen las coordenadas iniciales, se redefinen asumiendo que la zona del rostro sobre la que
su ubica la boca es la mitad inferior del rectangulo que lo encierra. Generalmente, la mitad superior
del rostro es méas ancha que la mitad inferior, razén por la cual es posible que dentro del rectangulo
resultante se encuentren areas adyacentes de fondo, por esto se aplica un filtro de piel como se define
en [50], para separar el area del rostro del fondo. Luego se elijen nuevas coordenadas del rectangulo,
reduciendo el ancho del mismo de tal forma, que la regiéon contenida solo sea de cara. En la imagen 3.4

se puede observar la evolucion del rectdngulo que encierra la ROI.
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Figura 3.4: Seleccion de la ROI

3.3 Algoritmo de segmentacién propuesto

El método de segmentaciéon propuesto se enmarca dentro de los métodos basados en region-pixel; se
propone una nueva mezcla de componentes de dos de los espacios de color ampliamente usados para
incrementar la separabilidad de regiones de piel y labios como lo son HSV y CIElab. Se disen6 espe-
cialmente para trabajar con secuencias de video y buscando reducir la dependencia a las condiciones de

iluminacion.

CALCULO DE
SATURACION: HSV

CUADRO DE VIDEO

TRANSFORMACION
S*a

UMBRALIZACION ELIMINACION DEL
RUIDO

Figura 3.5: Diagrama de bloques del algoritmo de segmentacién propuesto
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3.3.1 Transformacién Cromatica

Para lograr el mejor contraste de la boca respecto a la piel, se utilizan dos componentes la saturacion
del espacio cromatico HSV y la componente a del modelo CIElab normalizada estadisticamente. S
representa la distancia al eje de brillo negro-blanco y sus valores van del 0 al 100%; cuanto menor es
la saturacion de un color, mayor su degradacion. Como la distribucion RGB en la piel y en la boca
es bastante similar, especialmente en la componente de rojo, se puede deducir que el tono més oscuro
en la regiéon de los labios es proporcional a una mayor saturacién de color en la zona. Se escogié S en
lugar de H, como es usual, porque mostré6 menor dependencia a las variaciones en el tono de piel del

individuo y a los cambios de iluminacién. La componente a indica la posiciéon entre magenta y verde de
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un pixel de color; valores negativos indican verde mientras valores positivos indican magenta; a puede
variar su distribucion con los diferentes tonos de piel, esperando mantener las zonas de interés siempre

en un mismo rango, se le hace una normalizacién estadistica.

La componente S toma mayores valores en las zonas méas oscuras de la imagen, resaltando asi los labios,
lengua, y fosas nasales, lo que indica que estas éreas presentan mayor concentracion del color; pero tam-
bién tiende a resaltar las sombras que se encuentran en tonos similares al de los labios. Por esto se hizo
necesario combinarla con una componente que haga distinciones entre la cantidad de verde, presente con
mayor intensidad en las sombras, y el magenta (rojo) presente en los labios. La componente a resalta
en valores mas positivos las zonas mas rojas del rostro como los labios, ignorando zonas de sombra muy
comunes bajo el labio inferior; sin embargo es sensible a la piel enrojecida o con mas brillo, razén por

la cual no se us6 exclusivamente.

La transformacion cromatica resultante se obtiene con la combinacion de ambas componentes por mul-
tiplicaciéon pixel a pixel, buscando atenuar los problemas presentes en S 6 en a pero no en ambas; para

que el aporte sea equitativo las componentes se pasan al mismo rango de trabajo.

La imagen producto muestra grandes mejoras en cuanto a la reducciéon de sombras y zonas enrojecidas

de la piel; sin embargo las fosas nasales no se atentian totalmente.

Componente S: HSV

20 40 60 8 100 120 140 160 180

(a) ROI (b) S

‘Componente a Normalizada: CIElsb Multipicacién de componentes: 2'S

20 40 60 80 100 120 0 160 180 20 40 6 80 100 120 140 160 180

(c) a normalizada (d) SxA

Figura 3.6: Transformacion cromatica resultante
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En la Figura 3.6 , (a) es la imagen original, (b) representa la componente de saturacion, (c) representa la
componente croméatica a normalizada, (d) es el producto de ambas. La escala de color en que se muestran
las transformaciones incrementa la calidez del color en los pixeles de manera proporcional a su infor-

maciéon de intensidad, asi cuanto mas cercanos a cero mas azules y a mayor proximidad a uno, méas rojos.

3.3.2 Umbralizacién

La umbralizacién se hace utilizando el método de Otsu, que plantea minimizar la suma ponderada de
las varianzas dentro de las clases, mientras maximiza la diferenciacion entre ellas para establecer un
umbral 6ptimo. Este método da resultados satisfactorios cuando los pixeles en cada clase estan cerca el
uno del otro y muestran agrupamiento en el histograma. El método Cluster Otsu a pesar de ser antiguo,

es uno de los métodos mas referidos en la literatura ([39],[52]).

Se utilizé el método de Cluster Otsu generalizado para dos clases; como este no tiene restricciones de
conectividad para las regiones que agrupa en cada clase, se necesita una etapa posterior de proceso para
eliminar el ruido en la segmentacién final 3.7. Se utiliz6é un clasificador simple que descarta las regiones

no conexas de menor tamano.

(a) ImAgen umbralizada (b) Iméagen clasifica

Figura 3.7: Proceso de umbralizacion y anélisis de conectividad

En la Figura 3.7 (a) se puede ver la salida del segmentador, la clase labios se pinta de blanco (1) y la
clase de fondo de negro (0); en (b) se puede ver la salida del clasificador donde se definen las regiones

de labios y de fondo y se obtiene la segmentacion final.
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3.4 Validacién de resultados

Se escogieron aleatoriamente 30 imagenes de muestra, previamente recortadas, 10 de cada base de datos
de muestra y se segmentaron manualmente, asignando 1 para la regién de los labios y 0 para la piel y
otras regiones que no interesan, como las fosas nasales, delimitando asi dos clases separables: labios y

fondo.

Se seleccionaron 7 transformaciones crométicas que reportaron buenos resultados en cuanto a separa-
bilidad de los labios con respecto al fondo. Todas ellas se llevaron al mismo rango de trabajo siendo
0 la menor intensidad en la imagen y 1 la mayor. Una vez realizada la transformacion, se empled el
método de umbralizacion descrito en la Seccion 3.3.2 , para la segmentacion de los labios en cada imagen

previamente escogida.

En la Figura 3.8 (a) ER: Exclusion de rojo [31], (¢) C3+U: Transformacion propuesta en [15], (e) CM:
Curve Map [42], (g) Pseudo U, planteada en [35], (i) TC: Mezcla de crominancias Cr y Cb [50], (k) Gn:
Componente verde normalizada [53], (m) SxA de la seccion 3.3.1, (o) HF:Filtro de Tono [31]; se puede
ver el resultado de cada transformacion aplicada a una imagen de muestra perteneciente a la base de

datos de ninos y los labios segmentados a partir de ésta.

Con las imégenes segmentadas automaticamente se hace un estudio de desempeno de la segmentacion,
comparandolas con las imagenes segmentadas manualmente y obteniendo la matriz de confusion para
cada transformacién, incluyendo la propuesta. A partir de la matriz de confusiéon se calculan cuatro

medidas:

La primera medida OL (Over-Lap) (28], calcula el porcentaje de traslape entre la region de labios
segmentada automéaticamente y la region de referencia. Usando esta medida, un total ajuste de las

regiones tendra un traslape del 100% .

La segunda medida SE (Segmentation error)[28], compara el nimero de pixeles de fondo clasificados
como labios OLE (Outer Lip Error) y el namero de pixeles de labios clasificados como fondo ILE (Inner
Lip Error), contra el ntimero total de pixeles de labios en la imagen (Labios de referencia), para calcular el

ajuste de la segmentacion automéatica respecto a la referencia. Un ajuste perfecto tendra un SE del 0% .

La tercera medida E (Eficiencia), es una representacion de la cantidad de verdaderos aciertos y ver-

daderos rechazos que tuvo el segmentador en cada componente cromatica. La cuarta medida P (Pér-
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Figura 3.8: Transformaciones cromaticas y segmentacion resultante

(a) ER (b) ER segmentada

<

(c) C3+U (d) C3+U segmentada

(e) CM (f) CM segmentada

(g) Pseudo U (h) Pseudo U segmen-
tada

=

(i) TC (j) TC segmentada

(o) HF (p) HF segmentada
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Tabla 3.1: Desempeiio promedio por transformacion

| OL% | SE% [ E% | P%
1 58,34563 46,60352 82,89846 17,10154
2 34,85901 92,40039 72,50688 27,49312
3 56,94358 69,30280 78,09594 21,90406
ER 50,04940 69,43557 77,83376 22,16624
1 74,74470 27,56380 90,46145 9,53855
2 57,17082 49,41934 86,22948 13,77052
3 84,48353 | 16,15429 | 95,31917 | 4,68083
C3+U 72,13302 31,04581 90,67004 9,32996
1 65,60459 37,73922 86,79811 13,20189
2 48,16875 43,38528 87,51688 12,48312
3 82,45126 16,32658 95,23224 4,76776
CM 65,40820 32,48369 89,84908 10,15092
1 75,36426 26,41667 90,61173 9,38827
2 73,35342 27,31486 92,05193 7,94807
3 85,96363 13,18678 96,04849 3,95151
Pseudo U 78,22711 22,30610 92,90405 7,09595
1 73,12765 30,19367 88,84299 11,15701
2 54,02587 37,95439 89,11508 10,88492
3 70,62418 36,91930 88,11430 11,88570
TC 65,92590 35,02245 88,69079 11,30921
1 70,55887 31,29347 88,85642 11,14358
2 70,17089 32,65015 90,86240 9,13760
3 87,11205 12,44705 96,39703 3,60297
Gn 75,94727 25,46355 92,03862 7,96138
1 75,45074 24,64856 91,18068 8,81932
2 77,07456 24,18644 93,01845 6,98155
3 86,07073 13,67330 96,00744 3,99256
SxA 79,53201 | 20,83610 | 93,40219 | 6,59781
1 70,13780 39,62232 85,54117 14,45883
2 26,12213 213,04586 42,37740 57,62260
3 86,28799 16,28230 95,45433 4,54567
HF 60,84930 | 89,65016 | 74,45764 | 25,54236

dida), es una representacion de la cantidad de falsos rechazos y falsos aciertos que entrego el segmentador
para cada transformacion. Una E de 100 % y un P del 0 % indicarian una separaciéon perfecta entre

labios y fondo.

En la Tabla 3.1 se muestran los resultados de desempeno promedio, para cada transformacién de color,
siendo la fila uno la prueba en la base de datos 1, la fila 2 la prueba en los fotogramas y la fila 3 la
prueba en imagenes infantiles. La cuarta fila es el funcionamiento promedio por transformacion.

En la Figura 3.9, se pueden observar las graficas de barras de las cuatro medidas de desempeno del seg-
mentador por transformaciéon cromaética, en las barras se muestra el comportamiento maximo, promedio
y minimo de cada medida. Cada imagen de la Figura tiene tres graficos de barras: el primero corre-

sponde a los resultados obtenidos con la base de datos uno, el segundo a los resultados con la base de
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(c) CM (d) Pseudo U

Il

(8) SxA

Figura 3.9: Comportamiento méximo, promedio y minimo de las cuatro medidas de desempefio
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datos de video y el tercero a los resultados con las imégenes de ninos.
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Figura 3.10: Distribucion de las regiones labios y no labios en los espacios de color

Las graficas de la Figura 3.10 muestran la distribucion de las medias de intensidad por clase (labios,
no labios) y sus desviaciones estandar, en las transformaciones de color comparadas en esta seccion,
para cada una de las 30 imagenes del conjunto de prueba, agrupadas segin la base de datos a la que

pertenecen. El primer grupo de medias y desviaciones estandar en cada grafica, pertenece a las imé-
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Tabla 3.2: Varianzas calculadas para la BD 1

H V. pix. Labios [ V. pix. Fondo [ V. entre clases

ER 0,01577 0,01625 0,01941
C3+U 0,02434 0,00957 0,03573
CM 0,01462 0,01433 0,00944
Pseudo U 0,01663 0,01267 0,02686
TC 0,03069 0,01268 0,04641
Gn 0,01657 0,01262 0,01592
SxA 0,02064 0,00823 0,02165
HF 0,00666 0,02359 0,03475

Tabla 3.3: Varianzas calculadas para la BD de cuadros de video

| V. pix. Labios | V. pix. Fondo [ V. entre clases

ER 0,00205 0,00248 0,01303
C3+U 0,04198 0,02501 0,12407
CM 0,01673 0,00478 0,02822
Pseudo U 0,01029 0,00838 0,05285
TC 0,03805 0,02517 0,11576
Gn 0,00945 0,00318 0,02367
SxA 0,01000 0,00174 0,02200
HF 0,06164 0,09641 0,17244

genes de la base de datos uno; el segundo grupo, a los cuadros de video y el dltimo a las fotografias de
ninos. En las graficas podemos observar la separabilidad de las regiones en cada espacio de color. Los

indicadores rojos corresponden a los labios y los azules al fondo.

En las Tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se indican las varianzas intra clases é inter clases para cada transformacion,
separadas por grupos de prueba, segtun la tabla; siendo la Tabla 3.2 la obtenida para el grupo mixto, la

Tabla 3.3 para el conjunto de fotogramas y la Tabla 3.4 los resultados para la base de datos de ninos.

Tabla 3.4: Varianzas calculadas para la BD 2 de ninos

H V. pix. Labios ‘ V. pix. Fondo ‘ V. entre clases

ER 0,00488 0,05619 0,18610
C3+U 0,02054 0,01432 0,11940
cM 0,01082 0,00558 0,04880
Pseudo U 0,01209 0,01464 0,10503
TC 0,01860 0,01384 0,09240
Gn 0,01257 0,00335 0,04702
SxA 0,01521 0,00467 0,04585
HF 0,00944 0,05728 0,32485
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3.4.1 Observaciones

De las medidas de desempeno calculadas para cada transformacion se puede observar que las carac-
teristicas particulares de cada base de datos influyen en el desempenio de la misma, predisponiendo asi

directamente el resultado de la segmentacion.

Para la base de datos de fotografias publicitarias, se puede observar que los mejores resultados se obtu-
vieron con las transformaciones SxA, Pseudo U y Gn; siendo SxA la que muestra mayor estabilidad en

su rendimiento. La transformaciéon que menores resultados presenté fue ER.

Los resultados de la segmentaciéon en cuadros de video presentaron los porcentajes més bajos de las tres
bases de datos, resultados que se atribuyen a la baja calidad del video en cuanto a la representaciéon
fiel del color y las variaciones de iluminaciéon presentes. Las transformaciones que mejor desempeno
mostraron en la correcta separacion de la region de interés fueron SxA, Pseudo U y Gn; la de peor

desempeno fue HF.

Las imagenes de ninos mostraron la mejor respuesta a las transformaciones de color y por ende mejores
resultados de segmentacion, esto se debe a la iluminacién homogénea del rostro y a la buena calidad de
las imagenes. Las mejores respuestas se obtuvieron con Gn, SxA y HF, no obstante todas las transfor-

maciones con excepcion de ER alcanzaron porcentajes similares.

De la prueba con las diferentes bases de datos se puede concluir que SxA es la transformacién con mejor
rendimiento promedio y la que mejor estabilidad brinda para la segmentacién de los labios, como se

pude observar por los maximos y minimos cercanos, obtenidos para cada medida de rendimiento.

La transformacion de exclusion de rojo ER, no presenta buenos resultados para la umbralizacion directa
de la regiéon de los labios; su predisposicion a resaltar las zonas mas oscuras dentro de la imagen lleva
a destacar con mayor facilidad la cavidad bucal en imagenes con la boca abierta. Esta transformaciéon

solamente brinda una ubicacién probable de la boca.

Se hizo evidente que a pesar de trabajar todas las transformaciones en el mismo rango de intensidades,
las medias de la intensidad de los pixeles de boca y piel varian en un amplio rango de un sujeto a
otro, y por lo tanto no es posible determinar umbrales fijos de trabajo. Esta variaciéon se hace mas
visible para la primera base de datos fotografica, la cual cuenta con poblacién de diversas caracteristicas

faciales y tonos de piel. La base de datos de ninos muestra una poblacién un poco mas homogénea en
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cuanto a tonos de piel, razon por la cual deberia responder de buena manera a un umbral fijo, en la

transformaciéon cromética adecuada.

Esta variabilidad en la respuesta de una transformaciéon cromatica, también se evidencia en las tablas
de varianzas intra e inter clase; se puede notar que para cada grupo de muestra la densidad de las clases
varia considerablemente, lo que indica que la dispersion de las intensidades dentro de una clase cambia
de acuerdo al individuo. No obstante lo que hace separable por un umbral dos clases, es su diferenciacion
en el histograma, que se traduce en una varianza inter clases significativa. Como podria esperarse las
transformaciones SxA, Gn y Pseudo U muestran una varianza inter clases mas o menos uniforme en los

tres grupos de muestra.



Extraccion de los puntos

caracteristicos MPEG 4 de los
labios

La definicién del contorno labial es una de las etapas fundamentales en procesos de seguimiento de los
labios, y es uno de los problemas mas estudiados en el area debido a la complejidad que representa la
parametrizacion de la region en vistas frontales. Este problema ha sido exitosamente tratado mediante

el uso de marcadores 6 en vistas laterales y en condiciones de adquisicion controladas [32].

En este trabajo la parametrizacion de los labios se realiza mediante puntos sobre el contorno, los cuales
corresponden a los puntos caracteristicos de los grupos 2 y 8 del estandar MPEG 4; estos grupos forman
parte de los FAPs y se encuentran definidos para una anatomia tridimensional. Algunos de estos rasgos
se consideran de baja resolucién visual y pueden encontrarse de manera muy precisa y simple desde
una imagen o cuadro de video, como los que corresponden a las comisuras de la boca; existen otro tipo
de rasgos que no pueden definirse 6 rastrearse con precisiéon en un entorno de dos dimensiones, como
por ejemplo los puntos del arco de cupido, por lo que es necesario generar una fuente de conocimiento
que permita hacer relaciones entre ambos tipos de rasgos y usar adicionalmente métodos de rastreo

estadisticos o modelos dindmicos para su correcta localizacion.

En este capitulo se tratard una metodologia para la extraccion de las caracteristicas visuales MPEG
4 sobre iméagenes y se introduciran dos algoritmos de seguimiento de contornos labiales con los que se

busca rastrear adecuadamente los puntos calculados en secuencias de video.

4.1 Extraccidon de los contornos labiales

El contorno interno y externo de los labios es un requerimiento de suma importancia en la busqueda
de los dos grupos de caracteristicas MPEG 4. Estos contornos cominmente se detectan a partir de

los labios segmentados y se representan por medio de funciones parametrizables ([4], [51], [28]). Para



