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Abstract

En el documento a continuacién se presenta un sistema de reconocimiento de
gestos faciales para el apoyo a personas con discapacidades motrices y/o del habla,
como alternativa al uso de las manos en la interacciéon humano - computadora.

Hoy en dia la tecnologia requiere el uso de las manos para interactuar con los
dispositivos, sin contemplar a las personas que por diferentes motivos no tienen la
motricidad fina necesaria para controlar un mouse, seleccionar iconos en una pantalla
o escribir en un teclado. La motivacion de este proyecto es desarrollar una manera
maés inclusiva de interactuar con la tecnologia existente, permitiéndoles integrarse al
mundo moderno que tanto depende de estos dispositivos.

Basado en la tecnologia disponible de reconocimiento de imégenes se disend un
sistema que consiste de cuatro partes. La primera, un bloque de entrenamiento, a
correrse al inicio y que guarda la configuraciéon para cada usuario. En segundo lugar,
la aplicacion principal que hace la deteccion de gestos faciales en tiempo real. En
tercer lugar, las aplicaciones para interactuar con la computadora y por tltimo la
base de datos que guarda la configuraciéon de cada usuario.

El sistema implementado es capaz de detectar cuatro gestos en tiempo real
(con posibilidades de seguir agregando gestos sencillamente) y cinco orientaciones
posibles de la cara, con una exactitud superior al 80 %.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Las tecnologias actuales se han desarrollado dando una preferencia a la inter-
accion a través del uso de las manos. Mouse, teclado, botones, pantallas tactiles, los
avances tecnologicos parecen exigir al usuario un movimiento manual preciso. Esto
conduce a que, en algunos casos, esta interaccion pueda verse limitada ya sea por
tener las manos ocupadas en otra tarea, o por no tener la motricidad requerida para
llevarla a cabo.

Como respuesta a esto en las ultimas décadas se han desarrollado opciones
alternativas como interacciones basadas en reconocimiento de voz e imagen, que no
permiten desplazar completamente el uso de las manos, pero si dar accesibilidad a
quienes lo necesitan.

Este proyecto implementa un sistema de interacciéon basado en deteccion de
gestos faciales por anélisis de imagenes en tiempo real. La ventaja que presentan los
sistemas basados en reconocimiento de imégenes es que no requieren la emision de
sonidos (que puede resultar molesto para el entorno), y en caso de aplicaciones de
accesibilidad resulta ser mas inclusivo, dado que la gente con discapacidades también
se ve frecuentemente limitada en el uso correcto de su voz.

En la actualidad existe una gran variedad de sistemas que utilizan reconoci-
miento de imagenes, que van desde aplicaciones industriales hasta domotica. La
mayoria de los sistemas que utilizan el reconocimiento de imagenes para interacciéon
humano-computadora se basan en el analisis del movimiento de las manos del usua-
rio (casos como Kinect de Microsoft, PlayStation Move de Sony, etc.). Sin embargo,
este proyecto propone centrarse en gestos faciales para poder hacer una variedad de
interacciones humano-computadora, o més generalmente humano-méquina, univer-
salmente accesibles.

1.2. Objetivos

Implementar un sistema de reconocimiento de gestos faciales con la camara
web de una computadora portatil, con el fin de utilizarse como alternativa al uso de
las manos en la interaccion con dispositivos tecnolégicos. Implementar este sistema
ademas en un cédigo ordenado y facilmente adaptable, permitiendo agregar nuevas
funcionalidades sin trabajo excesivo. El sistema se implementa sobre Linux, sistema
operativo abierto y libre, permitiendo que se pueda utilizar en la mayoria de los
equipos portatiles sin necesidad de comprar ningtn software externo.

12



2. Descripcion general del sistema

El sistema tiene cuatro componentes principales. Entrenamiento, Base de datos,
Detecciéon de gestos y Aplicaciones.

J APLICACION #1
/ CONTROL DE MOUSE
/

ENTRENAMIENTO DETECCION DE <<

GESTOS
\

AN APLICACION #2
% ENVIO DE SMS

BASE DE
DATOS

Figura 2-1: Diagrama de bloques del sistema

2.1. Descripcion de los componentes
2.1.1. Entrenamiento

El entrenamiento es un proceso que se corre inicialmente cuando un nuevo
usuario quiere hacer uso del sistema, y siempre que se necesite una re-calibracion.
Se diseno6 con el objetivo de facilitarle el proceso al usuario en la mayor medida
posible, que simplemente tiene que enfrentarse a la camara y realizar los gestos que
se le van indicando. Los gestos a detectar son configurables.

La idea detras del proceso de entrenamiento es la siguiente. De una lista de
posibles gestos a reconocer se escoge uno y se le indica al usuario que lo realice. Se
toman un ntimero determinado de medidas relacionadas al gesto elegido y a partir de
la distribucion de las medidas se calculan los pardmetros necesarios para su deteccion
posterior.

La informacion detallada sobre el entrenamiento se encuentra en el capitulo 5.

2.1.2. Base de Datos

La base de datos guarda la informaciéon de configuracion del sistema y cada
usuario. Incluye los archivos que determinan qué gestos van a ser posibles detectar
y los pardmetros para la deteccion de los mismos para cada usuario.

13



2.1.3. Deteccion de gestos

El proceso de deteccion de gestos contiene la inteligencia para el reconocimiento
de gestos faciales en tiempo real. El proceso se encarga de:

1. leer la base de datos con los gestos entrenados y configurar la lista de gestos a
detectar,

2. localizar al usuario,
3. seguirlo en caso de que se mueva dentro del alcance de la caAmara,
4. adaptarse a cambios en la orientaciéon de la cara y

5. comunicarse con la aplicacién activa.

Es imprescindible que exista un archivo con los pardmetros de los gestos entrenados
para iniciar el proceso de deteccion de gestos.

Como es de esperar, el proceso inicia con una etapa de setup. Lee de la base de
datos los parametros y crea una lista con los gestos que es posible detectar. Luego
inicia la cdmara y comienza la deteccion y caracterizacion de caras (el proceso de
deteccion y caracterizacion de caras se discutira en el capitulo 4).

Una vez localizada y caracterizada una cara, para cada cuadro el sistema recorre
la lista de gestos para verificar si alguno esté activo y si es asi ejecuta la accion
correspondiente.

2.1.4. Aplicaciones

A modo de ejemplo de la utilizacion del sistema se han implementado dos
aplicaciones.

2.1.4.1. Control del mouse

El objetivo de esta aplicacion es utilizar la orientacion de la cara y algunos gestos
faciales para permitir desplazar el cursor a lo largo de la pantalla y lograr realizar
un comando que sustituya el clic del mouse. Esta aplicacion es una alternativa real
al uso de las manos en la interacciéon humano-computadora.

14



Figura 2-2: Representacion de un hombre interactuando con una computadora a
través de la cAmara web.

La orientaciéon de la cara tendrda como posibilidades: mirar hacia arriba, mirar
hacia abajo, mirar hacia cada lado, o mirar hacia el frente. Cada uno de los movi-
mientos horizontales o verticales se corresponderé con un movimiento del cursor en
el sentido correspondiente. Por otro lado, si la cara se encuentra en la posiciéon fron-
tal se utilizan distintos gestos faciales para sustituir el clic del mouse. Asi se logran
reemplazar todas las funcionalidades del mouse a través de la libreria de funciones.

Como lo fijan nuestros objetivos y como sera con todas las aplicaciones, para
utilizar el mouse seré necesaria una etapa de entrenamiento previa de las posiciones
y los gestos que podréa adoptar la cara, para luego poder ser utilizados.

2.1.4.2. Envio de SMS con gestos faciales

Se ha implementado una aplicaciéon cuyo objetivo es lograr comunicaciéon entre
el usuario del sistema y el resto de las personas. Para esto se utiliza un médulo GSM
conectado al terminal sobre el que se corre el sistema y permite al usuario enviar un
SMS a una o varias personas.

Estos mensajes podrian ser, por ejemplo, mensajes transmitiendo la necesidad
de asistencia. Otra alternativa podria ser enviar una senal de alerta si el usuario se
encuentra con una expresion de dolor o tristeza.

Como ya se menciond y como serd con todas las aplicaciones todos los mensajes
y los gestos de disparo son configurables, asi también como el directorio de ntimeros
al cual se envian los mensajes.

15



3. Investigacién previa

El abordaje cléasico a la detecciéon y modelado de objetos se realiza desarticu-
lando el problema en distintas partes segtin lo muestra la figura 3-3. Es un diagrama
de bloques en cascada denominado pipeline, en el que los bloques se colocan en serie
uno atras del otro [4].

| SEYE | =) Facemodel | |FaceRecognition
Input ‘ : =
(image/video) Facial Expression Recognition
[ :) Face tracking Facial Gesture Recognition

Figura 3-3: Bloques de abordaje al problema [4].

El primer bloque se ocupa de la generacion de la imagen digital, el segundo se
ocupa de la bisqueda de caras en el cuadro de la imagen, el tercero se ocupa de
dar un modelado a la cara en virtud de cuél sea la aplicaciéon que se desea realizar.
El ultimo es el bloque de aplicaciones que tiene distintas posibilidades para el caso
de analisis de caras: analisis de expresiones faciales, analisis de gestos, etc. Como
alternativa al bloque de busqueda de caras, dado que en general resulta bastante
costoso en términos computacionales, se suele utilizar un bloque de tracking: un
algoritmo que permite seguir la cara una vez que es detectada, y que resulta menos
costoso computacionalmente que buscarla en cada cuadro.

Previo al disenio de la solucién, y ligado a lo comentado anteriormente, se co-
menz6 realizando un estudio de la tecnologia disponible para el reconocimiento de
imégenes en general y en relacion a la deteccion de objetos.

En concreto los temas abordados en las busquedas fueron los siguientes:

= antecedentes,

= introduccion a la representacion de imagenes,
= estrategias de deteccion de objetos,

= estrategias de modelado de objetos y

= librerias disponibles en internet.

16



3.1. Antecedentes

El control de dispositivos electronicos a través de deteccion de gestos o movi-
mientos tiene innumerables aplicaciones. Por lo tanto, no es sorprendente que existan
otros trabajos de investigacion o patentes previas que busquen resolver problemas
similares. A continuaciéon se presentan algunos casos:

= una silla de ruedas controlada por gestos faciales,
= un mouse controlado por la posiciéon de la cara y

= un sistema para controlar accesorios dentro de un vehiculo mediante el analisis
del conductor.

3.1.1. Reconocimiento de gestos faciales para el control manos libres de
una silla de ruedas inteligente

Desarrollado en conjunto por investigadores en el Reino Unido y China, este
sistema implementa reconocimiento de gestos faciales para sustituir al joystick en el
control del movimiento de una silla de ruedas inteligente [1].

El sistema esta basado en un DSP que se encarga de controlar el movimiento
de la silla de ruedas. El1 DSP puede funcionar tanto en modo manual, con un joys-
tick, como en modo automatico. En el segundo, se implementa el reconocimiento de
gestos faciales desde una PC que envia los comandos correspondientes al micropro-
cesador. Ademés, cualquiera de los dos modos funciona en paralelo con un detector
de obstaculos por ultrasonido.

Los problemas especificos que pretende resolver este proyecto frente a proyectos
anteriores son: como tratar una cara que esté parcialmente en la imagen o de perfil,
independizar el sistema de reconocimiento facial frente a cambios en la iluminaciéon y
frente a diferentes tonos de tez posibles, permitir detectar caras atin con obstaculos
como lentes o bigotes y por tltimo detectar caras correctamente en ambientes con
muchos objetos.

El sistema de reconocimiento de gestos utiliza AdaBoost. Desarrollado en el
2004, presenta una forma rapida y eficiente de detectar caras con una cascada de
clasificadores de estilo HAAR (ver Seccion 3.5.1.1) [18] .Una de las grandes ventajas
de AdaBoost es que permite reconocer caras de perfil. Adicionalmente, como Ada-
Boost no permite procesamiento en tiempo real, utiliza un algoritmo optimizador
para seguir a la cara llamado CamShift.

17



(e)

Figura 3-4: Silla de ruedas inteligente pasando por una puerta [1].

En relacion a los resultados, el tiempo de procesamiento por cuadro en su
sistema integrando AdaBoost y CamShift varia entre 110 y 220 ms dependiendo del
tamano determinado para el rectangulo de la cara.

3.1.2. Control del mouse a través del tracking de la cara

Este proyecto introduce un controlador del mouse por tracking de la cara basado
en un modelado 3D de la misma [2].

Los diferentes comandos del mouse se disparan con gestos faciales. Para iden-
tificarlos se analizan: el movimiento vertical del centro del labio superior e inferior,
y el movimiento horizontal y vertical de las comisuras de la boca. La acciéon de clic
derecho es disparada por a deteccion de boca abierta y la accion de clic izquierdo es
disparada por el estiramiento de las comisuras (sonrisa).

Desarrollaron tres tipos de mouse diferentes: directo, diferencial y joystick. El
modo directo posiciona el mouse donde apunta la estimacion 3D de la cara. El
modo joystick permite mover el mouse usando la orientacion de la cara, cambiando
la velocidad segiin el angulo de la misma . Finalmente, el modo diferencial que mueve
el cursor de manera similar, pero permite volver a la posiciéon inicial con un gesto
adicional.

Las conclusiones revelan que el modo més eficiente es el modo joystick. En una
computadora con CPU de 2GHz tiene un tiempo de procesamiento entre 17 y 22
fps dependiendo si esta detectando solo el movimiento de la cara o si ademas puede
detectar gestos de la misma (ej. abrir boca). Ademas, el algoritmo de seguimiento
funciona bien si el usuario mira hacia el frente pero presenta fallas cuando la direcciéon
de la cara del mismo supera los 40° en relacion al centro, o cuando se mueve con
velocidad alta.
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Figura 3-5: Modelado 3D de la cara mientras el usuario juega al buscaminas [2].

3.1.3. Sistema de tracking y reconocimiento de gestos faciales para apli-
caciones de control vehicular

Esta patente implementa un sistema de tracking del movimiento de un con-
ductor o pasajero en un vehiculo (en tierra, mar o aire) y controla dispositivos de
acuerdo a la posicion, movimiento o gestos faciales del mismo [3]. Esto puede ser
usado tanto como para el confort o entretenimiento del usuario (control de aire acon-
dicionado, ventanas o radio del vehiculo) como para su seguridad (airbag, ajuste del
cinturén de seguridad).

Cuenta con cuatro bloques: una o més cadmaras para monitorear al conductor;
un sistema de seguimiento de la posicion, velocidad o aceleracion de distintas partes
del cuerpo; un sistema de reconocimiento de gestos; y algoritmos para el control de
los distintos dispositivos dentro del vehiculo.

El sistema sigue a las diferentes partes del cuerpo basado en color, movimiento
y forma del mismo en la imagen. El algoritmo usa una técnica de reconocimiento de
color novedosa que requiere computacion minima. Esta técnica calcula tres estima-
ciones de la ubicaciéon probable del objeto en funcion a los pardmetros mencionados
y los pondera. Las ventajas de esta técnica son su robustez frente al ruido y a mo-
vimientos veloces del conductor. Ademés, permite reconocer gestos tanto dinamicos
como estaticos.

El sistema funciona en tiempo real. Sin embargo, no hay datos concretos del
rendimiento que permitan comparar las aplicaciones.
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3.2. Introduccién a la representacion de imagenes

En el contexto de algoritmos de tratamiento digital, las imégenes vienen repre-
sentadas por matrices de m x n donde cada posicién tiene la informaciéon de un pixel
de la camara. En general, cada pixel tiene almacenados a su vez tres bytes, repre-
sentando las intensidades de los colores rojo r, verde g, y azul b (modelo RGB24),
siendo asi el vector [255, 255, 255] el color blanco y el vector [0,0,0] el color negro.
La cantidad de bits utilizados para representar cada color puede variar, permitiendo
representar mas o menos colores (dependiendo del modelo) [8].

Para el tratamiento de imagenes en el sentido de deteccion de objetos, los algo-
ritmos tienden a simplificar la informacion, llevando la imagen a blancos y negros.
Cada pixel vendra entonces representado por un tnico valor que puede obtenerse
utilizando distintos algoritmos a partir de la imagen original, por ejemplo usando
la intensidad media RGB en cada pixel, es decir y = 1/3- R+1/3-G+1/3-B , 0
tomando transformaciones especificas, por ejemplo y = 0,299- R+0,587-G+0,114- B
(transformacion sugerida en la literatura|7|[8] y utilizada por OpenCV|[6]).

3.3. Entrategias de detecciéon de objetos

La deteccion de objetos es el bloque fundamental para lograr cualquier apli-
cacidon que requiera realizar tracking, reconocimiento de caras, reconocimiento de
expresiones faciales o reconocimiento de gestos faciales (nuestro caso). La idea de
este bloque es detectar la posicion de la cara que envia los comandos gestuales en
la imagen en la que se encuentra y estimar sus dimensiones. En general, al bloque
de deteccion de caras lo sigue un bloque de detecciéon de ojos en cascada que es
bastante mas robusto.

El esquema de deteccion de objetos més comtn se compone de tres partes
principales[5][9][11]:

1. Un sistema ocupado de recorrer la imagen con la finalidad de determinar si en
distintas partes se podria o no encontrar un objeto. La estrategia méas comin
utilizada es el “sliding window”.

2. Un sistema para la caracterizacion de la region de imagen determinada por el
gesto anterior. Ejemplos de estos sistemas son los “filtros HAAR”, “histogramas
de gradiente orientado” y las “redes neuronales convolucionales” (en este ultimo
caso ya se realiza también una clasificacion).

3. Un ultimo sistema de clasificacion, que determina si en la region determinada
por el primer sistema, con la caracterizaciéon dada por el segundo, se encuentra
un objeto. En esta instancia se usan diferentes tipos de clasificadores, siendo
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los mas comunes los SVM (maquinas de soporte vectorial), aunque pueden
utilizarse también redes neuronales artificiales.

El sistema de caracterizacion (segundo), que es el central, es el mas variable en
funcién del objeto que se desea detectar, y el que define la eficiencia del algoritmo.
Explicaremos a continuacion la estrategia de sliding window y los clasificadores SVM
que son las partes més estandarizadas de estos algoritmos.

El Sliding Window es una estrategia que busca simplificar el trabajo del
segundo sistema [11]. La idea consiste en seleccionar un rectangulo de la imagen sobre
el cual se utilizaran los sistemas dos y tres para determinar si en este rectdngulo se
encuentra el objeto a detectar. Este rectangulo se desplaza sobre toda la imagen para
ver si en determinada posicion se encuentra el objeto. Luego se varia el tamano del
rectangulo y se repite el procedimiento, logrando asi buscar en toda la imagen todos
los objetos posibles de todos los tamanos posibles. Este rectangulo que se utiliza
para el sliding window suele estar dimensionado de forma que siga mas o menos la
distribucion del cuerpo a detectar. Se parte de un tamano inicial, y evoluciona hasta
un tamano final, determinado por los tamanos méximos y minimos del cuerpo que
se va a detectar.

Por otro lado los clasificadores SVM [10] funcionan de la siguiente manera. Se
considera un conjunto de m puntos x; € R" de entrenamiento (puntos que represen-
tan n caracteristicas de una de las m muestras). Estos puntos estén preetiquetados
indicando si pertenecen a una clase y = 1 o y = 0 (si una imagen contiene deter-
minado objeto o no). Los clasificadores SVM intentan encontrar un hiperplano de
méxima separacion en R™ entre los subconjuntos de puntos con distintas etiquetas.
El hiperplano de separacion viene dado por la ecuacion:

Wi —b=0 (3-1)

donde 0 representa el vector normal al hiperplano, & es el vector de caracteris-
ticas, ﬁ representa la distancia del hiperplano al origen entre los conjuntos, y II%\I
es la distancia entre los dos conjuntos.

Luego este hiperplano se utiliza para determinar si una nueva muestra con sus
n caracteristicas, pertenece al grupo y = 1 o y = 0. Se tendra mateméticamente
entonces una funcion:

f@)=w-27—0b (3-2)
de forma que si f (Z) > 0 se dice que la muestra con el vector de caracteristicas
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Z pertenece al conjunto de los puntos con y = 1. De lo contrario pertenece al de los
puntos que tienen y = 0.

3.4. Modelado de objetos

En el campo del computer vision, los investigadores han propuesto diferentes
técnicas para el analisis de la variacion de la forma de los cuerpos, como son los
“contornos activos” [13| y los “deformable templates” [14]. En la medida que se fue-
ron desarrollando otras técnicas para el tratamiento de datos como el anéilisis de
componentes principales (PCA), técnica utilizada para reducir la dimensionalidad
de un conjunto de datos eliminando las dimensiones sobre las que se tiene menor
varianza [15], y dadas las dificultades presentadas por los primeros algoritmos, se lo-
graron desarrollar las dos técnicas mayormente utilizadas en la actualidad|4]. Estas
son los ASM (Active Shape Models, 1995), y los AAM (Active Apprearence Models,

2001). Técnicas que se creen de importancia y que se explicaran a continuacion.

Los ASM son modelos matematicos estadisticos que representan la forma de los
objetos [4]. Se entrenan y luego se utiliza un algoritmo que iterativamente deforma
una red de puntos para ajustarse a un objeto dentro de la imagen, de forma que
luego de la convergencia del algoritmo se tiene un representacion matematica para
la forma del cuerpo. Fueron desarrollados por Cootes y Taylor a principios de los

90.

Las ventajas del modelo radican en que es extensamente aplicable y permiten
pequenas variaciones del modelo sin crear falsos positivos. Deben ser entrenados pre-
viamente, requeriendo el entrenamiento que el programador indique en cada imagen
de la base de datos los mismos landmarks (puntos claves que aparecen en todas las
imégenes). Esto limita las aplicaciones de los modelos ya que requiere que la topo-
logia del objeto no cambie y que no sea lo suficientemente amorfo para no poder
encontrar landmarks distintivos en nuevas imagenes.

La representacion matemaéatica basica incluye, entonces, un conjunto [ de puntos
clave del objeto, que juntos forman el shape vector s:

s=(zn, 1, a,u)" (3-3)

La expresion de un shape vector genérico en la mayoria de las implementaciones
de este algoritmo, luego del entrenamiento se busca escribir como:

s =50+ XiLipi - si (3-4)
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donde sg es el shape promedio, las componentes s; son los shapes ortogonales
obtenidos por Procrustes analysis y PCA y los p; son las componentes que caracteri-
zan al shape s. Procrustes es un anélisis estadistico de la distribucion de un conjunto
de formas. Para comparar las formas de uno o mas objetos, primero deben ser su-
perpuestos 6ptimamente mediante la traslacion, rotacion y escalado (se normalizan
en orientacion y tamano). El objetivo es obtener tamafios y posiciones similares mi-
nimizando una medida de diferencia de forma llamada distancia de Procrustes entre
objetos [16].

Los AAM son modelos desarrollados por Cootes y Edwards en 2001 [4]. Son
modelos paramétricos estadisticos que ilustran tanto cambios en forma como de
apariencia de los objetos. Estos modelos lineales son obtenidos, al igual que los
ASM, mediante PCA aplicado sobre un conjunto de entrenamiento previamente
etiquetado.

La representacion matematica es similar a la de los ASM, con la diferencia
que en los AAM los puntos estan indexados y configuran una malla que identifica
cada seccion de la imagen. Los AAM introducen ademés el concepto de modelo de
apariencia. La idea es que se logre establecer un mapeo entre los tridngulos de los
objetos de entrenamiento s y los del objeto promedio sy. Se define entonces el vector
de apariencia sobre cada uno de los pixeles que forman parte de sy, como el vector
que contiene el valor de intensidad o colores de cada pixel que llamaremos A (x), y
de forma analoga al shape del objeto se buscara escribir:

A(z) = Ay (z) + 270 - A () (3-5)

donde «; son los parametros de apariencia, Ay (z) la apariencia del pixel x en
la imagen promedio, y A; (x) son las componentes ortogonales.

Como se puede ver el modelado AAM es mas completo que el modelado ASM,
puesto que se agrega el modelo de apariencias. Los AAM se utilizan cuando es
necesario reconocer algunos aspectos referentes a la apariencia del objeto, pero son
mucho més costosos computacionalmente que los ASM que se utilizan cuando se
requiere conocer inicamente la forma del objeto.

Dado que el objetivo es implementar aplicaciones que detecten cambios en la
forma de la cara, pero no estan contenidas las aplicaciones que tengan que ver
con la apariencia de la misma se optoé por buscar modelados ASM. Ademaés en las
aplicaciones que se busca implementar se necesitan algoritmos que sean lo mas rapido
posibles, por lo tanto queda evidente que esta eleccion sera la que mas se ajusta a
los requerimientos.
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3.5. Librerias disponibles en internet

3.5.1. Libreria OpenCV

Figura 3-6: OpenCV: Ejemplos de deteccion de caras [17].

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una libreria open source
para reconocimiento de iméagenes y machine learning [17]. OpenCV fue creada con
el fin de proveer una infraestructura comin para aplicaciones de reconocimiento de
imagenes y para acelerar el uso de esta tecnologia en productos comerciales. Como
esta bajo la licencia BSD, el codigo es facilmente implementable y modificable.

La libreria cuenta con mas de 2500 algoritmos optimizados, entre ellos un ex-
haustivo grupo de algoritmos state-of-the-art de reconocimiento de imégenes y ma-
chine learning. Por ejemplo, algoritmos de detecciéon y reconocimiento de caras,
identificaciéon de objetos, seguimiento de objetos en movimiento y extraccion de
modelos 3D de objetos.

La comunidad de usuarios de OpenCV supera los 47000 personas y el nimero
estimado de descargas es de siete millones.

Esté implementada en C++/C, C, Python, Javay MATLAB, soporta Windows,
Linux, Android y Mac OS.
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3.5.1.1. Clasificadores HAAR

Los algoritmos de deteccion de caras de OpenCV se basan en clasificadores
HAAR en cascada. El algoritmo esté basado en el articulo “Rapid Object Detection
using a Boosted Cascade of Simple Features" [18]. Es un enfoque basado en machine
learning donde una funcion cascada es entrenada a partir de un amplio grupo de iméa-
genes positivas y negativas (una imagen es positiva si contiene al objeto y negativa
si no lo contiene). Luego, se usa para detectar esos objetos en otras imagenes.

Una vez clasificadas las imagenes se procede a extraer las features. Para eso, se
usan las HAAR features a continuacion. Cada feature es un valor obtenido mediante
la resta de la suma de los pixeles bajo el rectangulo blanco de la suma de pixeles
bajo el rectangulo negro.

(a) Edge Features

I]: E (b) Line Features

(c) Four-rectangle features

Figura 3-7: Clasificadores HAAR [18].

Para evitar que el procesamiento sea excesivo (pixel a pixel) se introducen las
imagenes integrales. Se divide la imagen original en una cuadricula y se suman los
valores de todos los pixeles comprendidos en el rectangulo.

Figura 3-8: Clasificadores HAAR en una imagen [18|.

El clasificador es un promedio de varios clasificadores débiles (no pueden cla-
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sificar la imagen por si mismos). De todas maneras esto sigue siendo un proceso
ineficiente porque gasta mucho tiempo de procesamiento en secciones donde no hay
una cara.

Asi surge el concepto de clasificadores en cascada. Se aplican los clasificadores
uno a uno y si alguno da resultado negativo se descarta el rectangulo y asi se va
concentrando en la region donde si aparece una cara [20].

La aplicacién implementada usa algoritmos de OpenCV para acceder a la ca-
mara. La estrategia para reconocer la cara inicial e ignorar otras caras que entren
al frame fue desarrollada primero en OpenCV

3.5.2. Liberia STASM 4.1

Figura 3-9: Stasm: Ejemplos de deteccion de landmarks [23].

STASM es una libreria en C++ para localizar 77 landmarks faciales en image-
nes. Recibe una imagen y devuelve las coordenadas de los landmarks. Esta disenada
para trabajar con la vista frontal de la cara en posiciones relativamente derechas
y con expresiones neutrales. El resultado es pobre para caras orientadas hacia los
constados o con expresiones. STASM también permite entrenar modelos.

Usa OpenCV y esta bajo una licencia del tipo BSD.

La libreria esté basada en el paper: “Active Shape Models with SIFT Descriptors
and MARS” |23].

El algoritmo descrito en el paper usa ASM para localizar los landmarks, pero
usa una version simplificada de descriptores SIFT para encontrar pequenas partes de
una imagen que corresponden con una imagen patron [22], remplazando los perfiles
unidimensionales utilizados en las versiones clasicas. Adicionalmente usa MARS para
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determinar eficientemente los descriptores alrededor del landmark. También intro-
duce técnicas para disminuir significativamente la carga de computacion, haciendo
el algoritmo ttil en aplicaciones practicas.

3.5.2.1. SIFT y MARS

SIFT (Scale Invariant Feature Transform [26]) propone un método para ex-
traer features invariantes distintivas de imagenes. Las features son invariantes frente
a escalado o rotacion y esta probado que proveen una identificaciéon robusta fren-
te a distorsion, cambios en la perspectiva 3D, agregado de ruido y cambios en la
iluminacion.

El reconocimiento de caras se hace identificando features individuales en una
base de datos de features conocidas usando el algoritmo nearest-neighbor, un méto-
do no paramétrico usado para clasificacion donde la salida depende de a qué clase
pertenecen la mayoria de sus vecinos [24]. A continuacion se aplica una técnica para
la deteccion de figuras en imagenes digitales que puedan ser expresadas matemética-
mente llamada transformada de Hough [25] . Finalmente se realiza una verificacion
por minimos cuadrados.

MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines [27]) es un método de regre-
sién no paramétrica que puede ser considerada una extension de los modelos lineales
que automéaticamente modela no linealidades e interacciones entre variables.

3.5.3. Liberia ASMLIB

Figura 3-10: ASMlib: Ejemplos de deteccion de landmarks [28].

Es una libreria open source basada en ASM y desarrollada en C-++ usando
OpenCV. La libreria soporta Linux (32 y 64 bits), Windows y Mac OS.
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ASMLIB implementa ASM y BTSM (Bayesian Tangent Shape Model). Da un
buen resultado para caras de frente y ejecuta en tiempo real con una camara web.
Permite entrenar un modelo propio.

3.5.3.1. BTSM

Desarrollado en el articulo “Bayesian Tangent Shape Model: Estimating Shape
and Pose Parameters via Bayesian Inference” |28| estudia el problema de anélisis
de una shape y sus aplicaciones para localizar landmarks faciales en caras de frente.
Proponen una solucion basada en Interferencia Bayesiana y la aproximacion por la
tangente a la shape. Los coeficientes y parametros son definidos a través de la esti-
macion MAP. Llamada Probabilidad Maxima a posteriori, MAP es una estimacion
de una cantidad desconocida que es igual a la moda de la distribucién posterior. Es
usada para obtener un estimativo de una cantidad no observada basado en datos
empiricos [29].

3.5.4. Libreria CLM Framework

Figura 3-11: CLM Framework: Ejemplo de deteccion de landmarks [30].

CLM Framework, también conocida como Cambridge Face Tracker, es una li-
breria open source para deteccion de landmarks faciales y estimacion de pose de la
cara. Fue publicada en el 2012 por un grupo de investigadores de Cambridge, lide-
rado por Tadas Baltrusaitis. La libreria estd desarrollada en OpenCV y tiene una
licencia que impide la comercializacion.

CLM Framework esta basada en el paper 3D Constrained Local Model for Ri-
gid and Non-Rigid Facial Tracking [30]. Presenta un modelo 3D constrenido local
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(CLM),para tracking de features faciales de manera robusta, ain en diferentes po-
ses. El enfoque integra informaciéon sobre profundidad e intensidad en un marco de
referencia comin. Ademas presenta grandes beneficios sobre métodos CLM comunes

en términos de tiempo de convergencia y exactitud.

3.5.5. Libreria Dlib

Figura 3-12: Dlib: Ejemplos de deteccion de landmarks [31].

Dlib es una libreria open source multipropoésito desarrollada en el lenguaje C++.
Es principalmente una colecciéon de librerias independientes, cada una acompanado
por una extensa documentacion y modos de debug.
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Davis King ha sido el autor primario desde el comienzo del desarrollo en el 2002.
En este tiempo Dlib ha crecido para incluir una gran variedad de herramientas. En
particular, contiene librerias para redes, threads, interfaces graficas, estructuras com-
plejas de datos, algebra lineal, machine learning, procesamiento de imagenes, data
mining, XML y parseo, optimizacion numéricas, redes Bayesianas y numerosas otras
aplicaciones. En los ultimos anos un gran porcentaje del desarrollo fue concentrado
en la creacion de una amplia gama de herramientas de machine learning estadisticas.
Sin embargo, DIib sigue siendo una libreria multipropésito y acepta contribuciones
de librerias de alta calidad en cualquier dominio.

La filosofia de desarrollo de la libreria incluye una dedicacion a la potabilidad y
la facilidad de uso. Por tanto, todo el codigo esta disenado para ser lo mas portable

posible y no requiere al usuario configurar o instalar nada. Actualmente la libreria
funciona en OS X, MS Windows, Linux, Solaris, the BSDs, y HP-UX.

El detector de landmarks de Dlib contiene 68 landmarks distribuidos en puntos
clave de la cara. Se adapta a cambios de expresion y a orientaciones no frontales. Los
algoritmos de deteccion de caras y de landmarks faciales se explicaran con detalle
en el proximo capitulo [31].

3.5.6. Visage

Gender: FEMALE, 31
Anger -

Disgust ™=

Fear L]
Happiness n—
Sadness 1

Surprise ¥

Figura 3-13: Visage: Ejemplos de deteccion de landmarks [33].

Visage Technologies AB es una compaiiia privada dedicada a desarrollar softwa-
re de reconocimiento de imagenes para analisis y tracking de la cara. Su tecnologia
abarca tracking de cara y de features faciales, incluyendo deteccion de caras a nivel
state-of-the-art, tracking de la mirada, estimacion de género y de emociones [33].
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3.6. Eleccion de la libreria

En la eleccion de la libreria de deteccion de landmarks en la que basar el sistema
se tomaron como requerimientos principales:

open source,

= libre,

= robusta,

= adaptable a cambios de orientacion,

= adaptable a expresiones no neutrales y con

= procesamiento en tiempo real.

Para comenzar, Visage fue descartada por ser una aplicacién cerrada y paga.

En segundo lugar se descarto CLM Framework porque no es de libre comercia-
lizaciéon y aunque incluye estimacion de la pose de la cara, el rendimiento es peor
que el de Dlib en términos de tiempo de procesamiento.

OpenCV es tutil para acceder a la camara pero solo tiene implementado un
detector de caras y de ojos por lo que tampoco se adecuaba a los requerimientos.

Dentro de las tres restantes, STASM y ASMIib no devuelven buenos resultados
con caras que no estan de frente o con expresiones, mientras que DIib logra adaptarse
a esos cambios.

Por lo tanto, se eligié Dlib. El sistema utiliza algoritmos de DIib tanto como para
detectar caras como para detectar los landmarks en las mismas. También aprovecha
las librerias de algebra lineal para hacer la deteccion de gestos. La informacion sobre
los algoritmos de deteccidon se encuentra en el capitulo siguiente.
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4. Libreria Dhb

Por su eficacia y versatilidad frente a las otras librerias consideradas Dlib fue
elegida para realizar la deteccion de caras y landmarks faciales. A continuacion se
explicara la teoria detras de los algoritmos de deteccién.

4.1. Deteccion de caras

El algoritmo utilizado por Dlib para encontrar caras esta basado en el articulo:
“Histograms of Oriented Gradients for Human Detection” [32].

4.1.1. Descriptores HOG

El Histograma de Gradientes Orientados (HOG) es un descriptor de features
usado en procesamiento de iméagenes para detectar objetos. La idea principal detrés
del los histogramas de gradiente orientado como descriptores radica en que la apa-
riencia y forma local de un objeto puede ser descrita por la distribucion de gradientes
de intensidad o direcciones de contorno.

La imagen se divide en pequenas regiones conectadas llamadas celdas, y pa-
ra los pixeles dentro de cada celda un histograma de gradientes de direcciones es
computado. El descriptor es la concatenacion de estos histogramas. Para mejorar la
exactitud, los histogramas locales pueden ser normalizados por contraste mediante el
calculo de una medida de intensidad a través de una regién méas grande de la imagen,
llamada bloque, y después normalizando todas las celdas del bloque con ese valor.
Esta normalizacion resulta en una mayor invarianza a cambios en la iluminacion y
la profundidad.

La ventaja de los descriptores HOG sobre otros descriptores es que, como opera
a nivel de celdas locales, es invariante a cambios en la geometria y la iluminacion.

4.1.2. Calculo de los descriptores

iy Normalizacién por
Ponderacioén.y P

Imagen > CalctI.llo de L formaciénde > contra.s,tey Clasificador lineal |, Resultado
gradientes formacién de SVM Hay cara/ No hay cara
celdas
bloques
|

Figura 4-14: Algoritmo de deteccion.
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El primer paso es el calculo de los gradientes. El método més comun es aplicar
la mascara derivativa unidimensional en direcciéon horizontal, vertical o ambas. Una
de las mascaras méas populares es [—1,0,1] y [-1,0, 1]T.

El segundo paso es crear las celdas. Cada pixel dentro de la celda tiene un voto
ponderado para el histograma de orientaciones basado en los valores hallados en
el primer paso. En lo que concierne al voto de cada pixel, puede ser el valor del
gradiente en si o alguna funcién de esta magnitud.

El tercer paso va a resolver las ambigiiedades introducidas por posibles cambios
en la iluminacion y el contraste. Los valores de gradientes deben ser normalizados
localmente, lo que requiere agrupar celdas en bloques mas grandes. El descriptor
HOG es entonces el vector concatenado de los histogramas normalizados de cada
region. Es normal que los bloques sean superpuestos, por lo que cada celda contribuye
mas de una vez al descriptor final.

El paso final es alimentar los descriptores calculados previamente en algin tipo
de sistema basado en aprendizaje supervisado. Normalmente se usa un clasificador
SVM, pero puede usarse una red neuronal para mayor exactitud.

FLEER WD

Figura 4-15: Histograma de gradientes orientados [32].

4.2. Deteccidon de landmarks

El algoritmo que utiliza Dlib para encontrar los landmarks esta desarrollado en
el articulo: One Millisecond Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees
[34].

Presenta un nuevo algoritmo que realiza face alignment en milisegundos y con
exactitud comparable o superior a métodos state-of-the-art.

Lo ganado en velocidad es consecuencia de identificar los componentes esenciales
de algoritmos previos de face alignment e incorporarlos en una cascada de funciones
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de regresion de alta capacidad aprendidos via gradient boosting®.

En este caso cada funcion de regresion estima eficientemente la forma a partir
de una estimacién inicial y las intensidades de los pixeles indexados relativos al
estimativo inicial.

4.2.1. Cascada de regresion

Se denomina z; € R? a las coordenadas en (z,y) del i-ésimo landmark en una
imagen I. El vector S = (21,23, ...,z )" € R* representa las coordenadas de los p
landmarks en la imagen I. De ahora en mas se referird al vector S como shape y a
S(t) como la estimacion actual de S. Cada regresor?, 74(.,.) de la cascada predice un
vector actualizado de la imagen que se suma a la estimaciéon actual para mejorarla.

S(t+1)=8(t) +r(I,S(t)) (4-6)

El punto critico de la cascada es que el regresor r; hace predicciones basado
en caracteristicas, como por ejemplo la intensidad de los pixeles, computadas de la
imagen [ e indexadas relativas a la estimacion actual S(t).

Para entrenar cada regresor se usa la técnica gradient tree boosting. Se asume
que toda la informacién para el entrenamiento esta disponible en una base de datos
(I1,51), .., (I, Sp) donde cada I representa la imagen y cada S representa la shape.

El proceso se itera hasta tener una cascada de regresores y el resultado es la
ultima shape.

@aT=0 b T =1 T =2 dT=3 e T =10 {f) Ground truth

Figura 4-16: Evolucion de la shape [34].

Los 68 landmarks detectados por Dlib son los ilustrados en la figura 4-17.

ITé¢cnica de machine learning para problemas de regresién que produce un modelo de prediccion
a partir de un grupo de modelos débiles, tipicamente arboles de decision [35].
2Proceso estadistico para estimar la relacién entre variables.
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Figura 4-17: Numeracion de los landmarks.
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5. Deteccién de gestos

5.1. Estudio previo en Scilab

Previo a la proposicion de un modelo y algoritmo para la deteccion de gestos, se
realizé un analisis en el software de célculo numérico y prototipado Scilab, en base
a un conjunto de muestras de los landmarks de diferentes personas almacenados en
distintos archivos.

El analisis y la implementacion de los algoritmos en Scilab, no solamente per-
mitieron tener una herramienta de debugging efectiva, si no que ademaés el software
introduce una plataforma més simple de desarrollo de algoritmos y permite elaborar
graficas y obtener datos mas facilmente que si los algoritmos se escribieran en C++.

Una vez implementado un simple loop de busqueda de caras y convergencia
de landmarks, se escribié6 un programa que permite exportar las posiciones de los
landmarks en funcion del tiempo, que se registran durante un lapso de algunos
segundos. Se cred asi una pequena base de datos de landmarks en funcion del tiempo
con siete personas, cada una de las cuales debi6 realizar un video con cada uno de
los diez gestos que se deseaba estudiar, para cada una de las tres condiciones de
distancia, y para algunos ademés se agrego la condicion de distinta luminosidad®. Se
generaron entonces archivos cuyo nombre identifican cada una de las caracteristicas
anteriores (ver Anexo D.1 para la codificacion de los archivos).

Se pidi6 a los voluntarios que grabaran un video para cada gesto en el que lo
realizaran varias veces, volviendo a la posiciéon de reposo. Por ejemplo para el caso
de “cejas levantadas” se pidi6 que se alzaran y bajaran las cejas hasta su posicion
de reposo unas tres veces durante la toma de datos.

Los datos fueron exportados a un archivo de texto plano (de extension .csv).

=0 o5 Y05 T3 Y15+ 3 T Yn
t=1 03 Y0 T13 Y15 3 T Yn
t="T¢  2o;Y0;T1;Y1" " 5 Tn} YUn

Figura 5-18: Esquema representativo del archivo de salida para el programa de ge-
neracion de datos. La columna de tiempos a la izquierda es solo representativa, los
tnicos datos salvados son los landmarks. T’ representa el dltimo instante de muestreo
y n es la cantidad de landmarks.

3Los archivos con diferente iluminacién son meramente para un estudio cualitativo por lo tanto
tiene sentido analizarlos iinicamente cuando se comparan con la misma persona.
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Se tendran entonces una cantidad de m filas, indicando las coordenadas de
todos los n landmarks para ese instante (matriz de m x 2n).

Todas las funciones de anélisis de landmarks (calculos de distancias, &reas,
longitudes, etc.) fueron implementadas y probadas en Scilab, y luego utilizadas para
analizar como determinar los distintos gestos posibles. La libreria de funciones de
analisis y célculos implementadas en Scilab se encuentran adjuntas al proyecto y
gran parte de ellas se encuentran documentadas (ver Anexo D.2). En el Anexo D.3
se puede ver también un caso de uso de la libreria para el analisis de las cejas.

Luego de analizar algunos gestos en Scilab, se lleg6 a la conclusion de que
cada parte de la cara puede representarse con un conjunto de variables reales que
caracterizan su estado. A su vez, en la medida en la que se realizan gestos, estas
cantidades varian, describiendo trayectorias.

Evolucién temporal de la boca
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Figura 5-19: La grafica muestra la trayectoria de la boca paramétrica en la variable
del tiempo segiin dos variables: #; representa la longitud vertical de la boca sobre la
longitud horizontal de la misma y 6, la longitud horizontal sobre la distancia entre los
ojos. Se logran visualizar claramente cuatro regiones. La regién A se corresponde con
el estado de la boca “sonriendo”, la region B se corresponde con el estado “abierta”,
la region C' con el estado “en reposo”, y la region D con el estado “beso”. Se pueden
observar también algunas muestras cuando el usuario transita de un gesto a otro.
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5.2. Detecciéon de gestos como problema de clasificaciéon

Independientemente de las observaciones realizadas en Scilab para las medidas
de la boca y otras partes de la cara, desde el planteo del problema, se puede identificar
la deteccion de gestos como un problema de clasificacion. Puesto que, dada ya una
representacion del estado de la cara (mediante landmarks), se desea saber si se
encuentra en determinado estado (boca abierta, boca sonriente, cejas levantadas,
ete.).

Los algoritmos clasicos de clasificacion como pueden ser los regresores logisticos,
SVM, o redes neuronales, exigen que en la etapa de entrenamiento se etiqueten
muestras que pertenecen a la clase y muestras que no. Luego, intentan encontrar
una funciéon que mejor clasifique nuevos datos. Sin embargo, en la aplicacion que sera
la deteccion de gestos, este enfoque no es adecuado. Esto es porque no se conocen
todos los estados posibles que podra adoptar la cara cuando no desea representar
ningtn gesto.

Se busca entonces encontrar un algoritmo que permita clasificar un gesto pura y
exclusivamente a partir de los datos recabados al pedir al usuario que lo realice. Esto
permite que el algoritmo se adapte perfectamente a sus necesidades, sin requerir que
se sepa en qué estados se encontrara la cara cuando no esté realizando ningin gesto.
Esto, junto con observaciones como las de la Fig. 5-19, sugieren modelar el problema
de la forma en la que se explica en las siguientes secciones.

5.3. Modelado del estado de las partes de la cara

Cada parte de la cara sobre la que se quieran detectar gestos concretos (boca,
cejas, etc.) puede ser descrita por un conjunto de cantidades reales (medidas de area
o longitudes de la cara) determinadas por las medidas realizadas por la camara, que
se denominan descriptores ;. Asi, cada parte de la cara vendra caracterizada por
un conjunto de n descriptores que serédn las componentes de un vector al que se
denominara “vector descriptor” ©:

O=1[6-6," eR" (5-7)

El vector se puede expresar como la suma de dos componentes: el estado que
desea representar el usuario en el instante ¢, denominado s (t), y una sefial de ruido
dada por el error introducido por la medida realizada por la camara, el error en la
convergencia de los algoritmos, y el ruido que el usuario podria introducir debido
a problemas de motricidad (por lo tanto también depende de s),n (s, x). Se tiene
entonces:
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©~s+n(s,x) (5-8)

o)

Figura 5-20: Imagen representativa del comportamiento de s(t) y © (t), con © =
[01,05)" € R2. En la medida en la que evoluciona el tiempo ¢.

5.4. Distribucién gaussiana multivariable

El ruido n introducido por la camara, la convergencia de los algoritmos, y
los posibles problemas motrices que pueda tener el usuario se modelard como una
distribucién gaussiana multivariable:

1 1.7 v—1
n(s,zr) ~ N (x;0,2(s)) = Loz BT ) 5-9
(30~ N (0.50) = s 59)

donde ¥ representa la matriz de covarianza, que sera también una funcién de
s, puesto que los errores introducidos por los algoritmos o los problemas motrices
del usuario pueden depender del gesto que se quiera realizar con la cara. De las
ecuaciones anteriores se puede determinar que © tendra una distribucién dada por:

O~ N(x;5,%(s)) (5-10)
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5.5. Gestos, curvas de nivel y distancia de Mahalanobis

Se supone entonces que se quiere representar un gesto, en el que el estado de
la parte de la cara pretende mantenerse fijo en un punto s(t) = u € R™. En este
caso, la distribucion del vector descriptor de la parte de la cara, de la ecuacion 5-10
vendra dado por:

O~ N (x;u,%) (5-11)

donde ahora ¥ se mantiene fija. Este gesto, se caracterizara entonces por dos
parametros: el centroide p y la varianza entorno a p producida por los algoritmos,
la cdmara y el usuario X.

[gualando la ecuacion 5-11 a un valor genérico «, y aplicando logaritmos a
ambos lados de la expresion se llega a que las curvas de nivel para la distribucion de
probabilidades de © cuando se desea efectuar un gesto s (t) = u vienen dadas por:

(x =TS (e —p) = In[@2-7)"- |5 - 7] (5-12)

y puesto que Y es definida positiva, la solucion a esta ecuacion determina elipses
en el espacio R"™ donde se mueve ©. La ecuacion anterior se puede interpretar como
una medida de distancia llamada “distancia de Mahalanobis” [36][37], dada por:

s, (o) =\ (@ — ) -5 (2 — ) (5-13)

Esto se ilustra en la imagen: 5-21
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o,
N

Figura 5-21: Imagen representativa del comportamiento de s(t) y © (¢), teniendo
© = [01,05]" € R2. En este caso se tiene s (t) = y constante, representando un gesto,
las muestras de © se representan como puntos en el espacio y la elipse punteada
representa la solucion a la ecuacion 5-13 para una distancia de Mahalanobis, en la
distribucion © ~ N (z; u, X).

5.6. Calculo de radios

En base a la ecuacion 5-13 se puede determinar una distancia ¢ (que se deno-
minara radio) en la que si dy, (0, 11;) < d el gesto se dara como activo. Los radios se
determinan de forma que se tenga por dentro de las elipses cierta fraccion 0 < 7 < 1
del valor de la integral de la gaussiana en todo el espacio. De esta forma, los umbrales
0 > 0 para cada 7 se determinan como:

min / N (x5 i, 35)dxy - - -dxy > 7 (5-14)
4 dz;z. (r,ui)<5

Dado que N (x; u;, 3;) > 0 para todo x € R™, la integral anterior es estricta-
mente creciente en 0, y puesto que la integral esta acotada entre 0 y 1, el problema
tiene soluciéon y es tnica. Dada la complejidad del problema anterior, se aproxima
por otra integral (ver Anexo B para la deduccion), que termina siendo:

§|

mg’n{/;N(u;O,l)duZ 4 } (5-15)
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De 5-15 se deduce que el limite § depende tinicamente de la dimension n del
vector de descriptor ©. Se puede ver que esta integral es una integral en una variable,
mientras que la anterior es una integral en n variables en un dominio elipsoidal.
Nuevamente, dado que N (u;0,1) > 0 para todo v € R, la expresion anterior es
estrictamente creciente en 0, y dado que la integral esta acotada entre 0 y 1, el
problema tiene solucién y es tnica.

Figura 5-22: Representacion de un gesto y diferentes elipses de nivel §; < do < d3
dadas por la ecuacion 5-13, y sombreado el conjunto ds, (z, p;) < ds .

5.7. Histéresis

Para eliminar las entradas y salidas continuas a los gestos debido al ruido de
© (t) en las cercanias del borde de la elipse, se utilizan dos radios para cada gesto
Oin ¥ Oput CON 0;, < oy, de forma que el gesto se detectard como activo cuando
dy, (O, p;) < 0in, y dejaré de determinarse como activo cuando ds, (O, i1;) > dour. El
radio de salida .., se determina de forma que d,,s = K - 9;, con K > 1.
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6out

Figura 5-23: Imagen representativa del espacio de © con dos gestos y sus elipses de
entrada y salida.

5.8. Interferencia entre gestos

La histéresis es tutil siempre y cuando se cumpla ademas que para dos gestos,
los conjuntos determinados por el interior de sus elipses de entrada y salida sean
disjuntos uno a uno. En otras palabras, se podria decir que dos gestos no interfieren
entre si, si y solo si ninguno de los siguientes sistemas tiene soluciéon en x:

dgj ((L’,[l,j) — 5out <0

dEi (23, ,uz) - 6out <0 (5_17)
dz]. (ZE,/L]') — 5in <0

Dado que clasificar este sistema resulta complejo, en la etapa de entrenamiento
(luego de entrenar el gesto, pero antes de guardarlo) se utiliza una simplificacion a la
condicion anterior. Se realiza aqui una nueva suposiciéon: el usuario pasa tinicamente
de un gesto a otro, de modo que s(t) se mueve en linea recta entre centroides de
distintos gestos. Es en este sentido en el que se desea que los gestos no interfieran.

Bajo estas hipotesis la condicion impuesta en las ecuaciones anteriores pasa a
ser (ver Anexo C para la deduccion):

43



o Sout
in ou < 1
ds, (pj,h4) + ds; (irh5)
dout 61”
ds, (1j,1i) T ds; (ah5)

(5-18)

<1

5.9. Entrenamiento del algoritmo

El algoritmo de deteccion de gestos funciona en dos etapas.

Una primer etapa de configuracién de los gestos, en la que, en funcion de la
dimensionalidad del vector ©, se determinan d;, v dou:-

Luego, una segunda etapa de entrenamiento en la que se determinan los cen-
troides p; y las matrices de covarianza 3; para cada uno de los gestos. Esto se hara
generando un vector de medidas de entrenamiento V : Vi = O () de m muestras,
con s (t) = u fijo, y luego se determinan el centroide y la covarianza utilizando los
estimadores de los parametros de la distribuciéon dada en la ecuaciéon 5-11.

Los estimadores vienen determinados por :

m

1
p=— Zk Vi (5-19)
Eij = CO’U (91, 63) (5-20)

donde se toman los descriptores 0; y 0; generados en sus m muestras. Una vez
estimada la matriz de covarianza X se procede a calcular su inversa utilizando los
algoritmos de Dlib, y se guardan ambas variables en la estructura de datos para
luego utilizarlas para clasificar.

Luego de hecho esto se verifica que este nuevo gesto no interfiera con ningin
otro.

5.10. Implementacién y verificaciéon del modelo en Scilab

Luego de elaborar y trabajar en el modelo, se procedi6 a analizar e implementar
todos los algoritmos en Scilab, para luego pasarlos a C++/C. En particular, dado
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lo anterior(ver Fig. 5-19), se puede ver como el modelo puede aplicarse de manera
efectiva sobre las medidas realizadas sobre la boca y sus estados.

Evoluciéon temporal de la boca
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Figura 5-24: La grafica muestra la trayectoria de la boca en paramétrica en la variable
del tiempo segiin dos variables: #; representa la longitud vertical de la boca sobre la
longitud horizontal de la misma y 6, la longitud horizontal sobre la distancia entre los
ojos. Se logran visualizar claramente cuatro regiones. La regién A se corresponde con
el estado de la boca «sonriendo», la region B se corresponde con el estado «abiertay,
la region C' con el estado «en reposoy», y la region D con el estado «beso». En rojo
se representan los puntos del espacio que verifican dy, (z, 1;) < J, para alguno de
los gestos, con un J escogido arbitrariamente.

Del anélisis de la gréafica anterior se desprenden una serie de conclusiones que
verifican algunas de las hipotesis realizadas con respecto al modelo:

1. A la hora de querer expresar un gesto, se puede observar que el conjunto de
medidas ©, oscilan entorno a un punto en concreto p.

2. Las regiones para cada gesto son aproximables por elipses (en términos visua-
les), fruto de aproximar el modelo de ruido por un modelo gaussiano multiva-
riable.

3. El ruido entorno a determinado centroide p; depende del gesto que se quiere
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determinar. Esto verifica la hipotesis de que la matriz de covarianza es una
funcién de s, y se ve reflejado en la variabilidad de la forma de las elipses.

5.11. Funcionamiento del algoritmo

Una vez entrenado el algoritmo, en cada iteracion se determina el vector des-
criptor ©. Un gesto se considera activo si cumple que la distancia de Mahalanobis
a su centroide es menor a la distancia de entrada (d;,). Una vez activo el gesto, se
dejaré de tener como activo cuando el vector descriptor supere la distancia de salida
al centroide (Jout)-

5.12. Descriptores y gestos utilizados

A continuacién se ilustraran los gestos que el sistema puede detectar actual-
mente. Se indicaran los landmarks y descriptores utilizados, y como cambia el vector
© en los diferentes gestos.

Estos gestos fueron seleccionados después del estudio realizado en Scilab pero
no son los tinicos que se pueden detectar. Con un conocimiento basico del funciona-
miento del programa deberia ser sencillo modificar o agregar gestos y descriptores
para que se adapte mejor a las condiciones del usuario.

Las elecciones de partes y gestos fue el resultado del estudio realizado en Sci-
lab sobre la evolucion de los landmarks mientras distintas personas realizaron los
gestos bajo diferentes condiciones. Los descriptores utilizados son los que permiten
identificar de forma mas adecuada a cada gesto, aunque como se ha mencionado,
para detectar nuevos gestos podria hacerse un estudio para ver qué descriptores se
pueden agregar.
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Espacio de gestos de la boca
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Figura 5-25: La grafica muestra la trayectoria de la boca de tres personas paramétrica
en la variable del tiempo segiin dos variables: #; representa la longitud vertical de la
boca sobre la distancia entre los ojos y 6, la longitud horizontal sobre la distancia
entre los ojos. Se ve que aunque los centroides no coinciden de persona a persona
(haciendo el entrenamiento indispensable) si se pueden definir tres centroides para
cada usuario.

A lo largo de esta secciéon se denominara [; al landmark de indice k segin la
figura 4-17.

5.12.1. Criterios para la seleccién de gestos y descriptores

Al seleccionar un gesto se debe tener en cuenta que los gestos se utilizaran como
comandos para distintas aplicaciones. Durante el estudio y el discernimiento sobre
los gestos que se tomaran como detectables, se encontraron algunas caracteristicas
importantes que comparten los gestos posibles de detectar. Ademés se considera
necesario definir siempre un gesto “en reposo” asociado al estado de la parte de la
cara cuando no se desea representar ningtin gesto.

Las caracteristicas de un gesto detectable se enumeran a continuacion.

47



1. Gesto simple de realizar.
2. Gesto facil de detectar, teniendo en cuenta el modelado ASM de la cara.

3. Debe encontrarse una medida normalizada que caracterice el gesto cualquiera
sea la posicion de la cara en el cuadro, y su distancia a la camara.

A su vez, existen algunos criterios que ayudan a elegir descriptores para la deteccion
de gestos.

1. Una medida que refleje cambios observables cuando se realiza el gesto, y que
el ruido no permita que pase de un estado a otro.

2. Los descriptores suelen normalizarse frente a otra medida de la cara que per-
manece fija (frente a diferentes orientaciones de la cara y cuando se realizan
otros gestos), de forma de dar robustez al detector frente a la distancia del
usuario a la camara.

5.12.2. Boca

Para el estudio de la boca inicialmente se tomoé la relacion entre la distancia
horizontal entre los bordes de la boca sobre la distancia entre los ojos y la distancia
vertical sobre la distancia entre los ojos; que es suficiente para identificar los gestos.
Sin embargo, para evitar la interferencia entre ellos, luego de agregar la histéresis se
agregaron algunos descriptores.

Los gestos detectables para la boca seran (ver Fig. 5-26):

Boca en reposo

Boca en sonrisa

Boca en beso

Boca abierta
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(a) Caracterizacion de la boca.

(b) Boca en reposo. (c) Boca en sonrisa.

(d) Boca en beso. (e) Boca abierta.

Figura 5-26: Descriptores y gestos posibles para la boca.
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Finalmente los descriptores utilizados son:

6, — [.)istan.da Verticz.ﬂ _ @ _ 52 — Iss]| (5-21)
Distancia entre ojos  |5|  ||laz — I3
Distancia horizontal \5| 155 — Lao|
h = ——— e T (5-22)
Distancia entre ojos |5 [[laz — lso|
3|+ 14 les —1 Lo — |
03 = Suma de diagonales = 31 —L_ 4 = llos = loall + ltoo = lea] (5-23)
5] [la2 — Lso|
6
0= — (5-24)
o1

Podrian agregarse mas gestos para la boca, agregando nuevos descriptores que
permitan determinar asimetrias, para detectar por ejemplo muecas hacia la derecha
hacia la izquierda, o distintas formas de mover los labios.

En la figura 5-27 se observa un conjunto de muestras de © para una tira de datos
mientras se registran los cuatro gestos. Se puede observar como existen cuatro zonas
bien diferenciadas para los cuatro gestos. A partir de la definicién de los descriptores
y observando la gréafica se puede intuir que el conjunto central, con més puntos, es la
boca en reposo, mientras que el conjunto superior es la boca abierta. Los conjuntos
més hacia la derecha y a la izquierda se corresponden con la boca en sonrisa y en
beso respectivamente (en la seccién D.4 se tiene un andlisis mas profundo realizado
sobre la boca en Scilab).
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Espacio de gestos de la boca
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Figura 5-27: Muestras de © para la boca, mientras se realizan los cuatro gestos
posibles. La grafica muestra la proyeccion del vector descriptor en el plano generado
por 01 y 0s.

Los descriptores 6; y 65 no son suficientes para determinar el estado de la boca.
En la practica el gesto “beso” interfiere con el estado de la boca en reposo (se puede
observar que la nube de puntos asociados al gesto es bastante difusa), por lo que se
tuvieron que agregar los descriptores 03 y 6, que separan los conjuntos. La figura
5-28 muestra la proyeccion de © para los distintos estados de la boca sobre distintos
planos. En la misma se puede ver como el gesto beso se separa del estado normal de
la boca en la proyeccion sobre el plano formado por 6 y 64, o en el plano formado
por 04 v 03, puede ser 1til observar para esto que:

Hbeso =~ 07 6 (5_25)
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Espacio de gestos de la boca Espacio de gestos de la boca

t t t t + + t t t t t
04 05 06 07 08 09 1 L1 12 13 14 15 16
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(a) 2y 03 (b) 01y 03

Espacio de gestos de I boca Espacio de gestos de a boca

0 t y t t t t y
04 05 06 07 08 09 1 Ll 12 13 14 15 16

(d) 94 y (93

Figura 5-28: Muestras de © para la boca, mientras se realizan los cuatro gestos
posibles. Proyecciones en distintos planos.

5.12.3. Cejas

Para detectar movimientos de las cejas se analiza la distancia vertical entre las
mismas y el borde inferior del ojo. En este caso se usa el largo horizontal de los ojos
como normalizador.

Se extrae la misma informaciéon de ambos ojos para tener mas datos a analizar y
para poder contemplar el caso de que el usuario solo tenga movilidad de un hemisferio
de la cara. Los gestos a detectar seran (ver Fig. 5-29):
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(a) Caracterizacion de las cejas.

(b) Cejas en reposo. (c) Cejas hacia arriba.

Figura 5-29: Descriptores y gestos posibles para las cejas.

Los descriptores utilizados son [39]:

1] s — L]
g, = o) = 1%~ tarll 5-26
2 s — Ll (520)
3] 120 — Laol|
fy = 1ol = 20T 2l 5-27
U Mo — Ll (520

Con estos descriptores se podria agregar la deteccion de un gesto no simétrico
en conjunto con los existentes (por ejemplo levantar solo la ceja derecha). En la Fig.
5-30 se puede observar el espacio de © y los gestos posibles.
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Espacio de cejas
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Figura 5-30: Muestras de © para las cejas, mientras se realiza el gesto de levantar
las cejas y volver al estado en reposo.

5.12.4. Orientacion

Para estudiar la orientacién de la cara en sentido horizontal es suficiente con
analizar la proyeccion del vector de la nariz sobre el vector que va de un ojo al otro.

Para estudiar la orientacion vertical de la cara se utilizan los mismos vectores
pero se analizan sus médulos, es decir, el largo del vector de la nariz sobre la distancia
entre los ojos. Para complementar el estudio en esta direccién también se utiliza la
distancia entre las cejas y el borde inferior del ojo normalizado con el largo del
mismo (ver Fig. 5-31).
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(a) Descriptores para la orientacion. (b) Orientacion hacia el frente.

(c) Orientacion hacia la derecha. (d) Orientacion hacia la izquierda.

(e) Orientaciéon hacia arriba. (f) Orientacion hacia abajo.

Figura 5-31: Descriptores y gestos de la orientacion.
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Los descriptores utilizados:

6; = Proyeccion de nariz sobre ojos =< 1,2 >= (131 — lgg)T “(lgo — lyz)  (5-28)

0, — I.JongitTld de nar%z _ @ _ 1131 — las]| (5-29)
Distancia entre ojos || ||l — las]]
3 15| s — 1 oy — |
05 = Altura de cejas = u Q = s = Lssll | lar = Lur (5-30)
4 (6] llas = lasll  [llao = ls7]

El estudio en Scilab para la eleccion de los descriptores se muestra en la Fig.
5-32. Se puede ver que en el plano conformado por 6, y 05 (ver Fig. 5-32a), la nube
de puntos asociada al movimiento de asentir y al movimiento de disentir van en
direcciones ortogonales. La zona de interseccion entre ambas nubes se corresponde
con la cara en orientacion hacia el frente. Dado que la orientaciéon hacia abajo se
encuentra muy cercana a la orientacion hacia al frente, se agreg6 un tercer descriptor
05, que permiti6 separar los conjuntos de estos dos gestos (ver Fig. 5-32b).
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Espacio de orientaciones

Espacio de orientaciones
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Figura 5-32: Muestras de © para la orientacion, mientras se realizan los gestos de
asentir y disentir.

5.12.5. Efecto de la distancia a la cAmara

Muchos de los descriptores que se utilizaron, intentan normalizar cierta medida
de la cara variable (con la que se recrean gestos), frente a otra fija (con la que
se normaliza). Tal es el caso de la boca en sus landmarks 6, y 05, que miden las
longitudes horizontales y verticales de la boca en funciéon de la distancia de los ojos
(ver ecuaciones 5-21 y 5-22).

Basicamente estos descriptores pueden escribirse genéricamente como:
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- (5-31)

donde L; representa longitudes sobre la cara. Aplicando la regla de propagacion
de errores?, se tiene que:

1 12 AL
NG~ —[AL} + =12
L2

i (5-32)

lo que muestra que el error introducido en los descriptores cuando el objeto es
muy lejano (L; — 0), aumenta linealmente con L;"' (suponiendo que los errores se
mantienen constantes). Esto se puede ver en la Fig. 5-33 que muestra una gréfica
comparativa de los gestos “sonreir” y “abrir” para la boca, en funcién de la distancia®.
Se ve como en la medida en que aumenta la distancia, gracias a la normalizacién de
los centroides, los gestos parecen estar ubicados en zonas similares, pero las nubes

de puntos son méas difusas que a distancias cortas.b

4Dada una medida indirecta z determinada por z = f(z1,...,7x), donde cada x; es una
medida con error Az;, el error introducido por f en z puede aproximarse [38] por Az =

VEN, @5/on: (@1, on) - Ad.

5Los datos utilizados aqui fueron segiin la persona 01 de la base de datos compilada.

6La razon por la que el centroide azul se ve mas lejos de los otros debe ser debido a qué la
persona no repitio el gesto perfectamente a esta distancia.
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Espacio de gestos de la boca
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Figura 5-33: Muestras de © para la boca, para cada una de las tres distancias
mientras se realizan los gestos “abrir” y “sonreir” para la boca.

5.13. Determinacién de los parametros de funcionamiento del
sistema

En el diseno del algoritmo de detecciéon de gestos, surgen dos parametros utili-
zados para determinar el tamano de las elipses y su histéresis:

1. El parametro 7 para el calculo de la integral de la gaussiana, que determina
los radios de entrada a las elipses ;.

2. El pardmetro K para el célculo de los radios de salidas de los gestos dou:.

La forma de determinar estos parametros fue absolutamente experimental, tomando
como criterio la calidad del uso del programa. En definitiva, se determinaron los
parametros mediante prueba y error y se llegd a la conclusion de que los pardmetros
a utilizar serian:

7=0,95 (5-33)
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K=25 (5-34)

El software fue testeado en tres computadoras con distintas especificaciones y
distintas cdmaras web, y se llegd a la conclusion de que la experiencia de usuario
para el detector de gestos era exactamente la misma. Estos parametros sin embargo,
son configurables por el programador en la etapa de entrenamiento, permitiéndole
incluso seleccionar diferentes parametros para diferentes gestos.

60



6. Seguimiento de la cara (Tracking)

El mayor desafio introducido por la libreria Dlib consistié en que el tiempo
de procesamiento era muy lento para las especificaciones propuestas (110ms por
cuadro, claramente no tiempo real).

Inicialmente, se implementaron estrategias para acelerar la deteccion de land-
marks de Dlib. Por ejemplo, disminuir el tamano de la imagen para procesar menos
informacion. Reduciendo el tamano de la imagen a un cuarto del original se acelero
la deteccion de 110ms a 70ms por cuadro (157 %). De todas formas ain no era
suficiente.

Probamos algoritmos de OpenCV y Dlib para el tracking de objetos dado un
recuadro inicial, pero los tiempos no fueron complacientes a las especificaciones que
se buscaban.

Se detecto finalmente, que el cuello de botella del sistema es el tiempo empleado
en la busqueda de caras en todo el cuadro. Bisqueda que devuelve un rectdngulo
dentro del cual se hace la convergencia de landmarks. Por lo tanto, se disené un
sistema que realimente el resultado obtenido en la convergencia de los landmarks
para predecir un nuevo rectangulo en el que sea probable encontrar la cara en el
siguiente cuadro. Se ahorra de esta forma el procesamiento de la busqueda de caras
en cada cuadro.

6.1. Algoritmo de tracking

El algoritmo de tracking implementado se basa en definir un area donde es
probable que se encuentre la cara en el siguiente cuadro, basada en la posicion de la
cara en el cuadro actual, dada por sus landmarks.

El algoritmo devuelve un rectangulo a partir de los landmarks, dejando un
margen en caso de que el usuario se desplace en la pantalla. Ese rectangulo va a
ser el punto de partida para el algoritmo de Dlib que detecta landmarks sobre el
siguiente cuadro, de forma que siempre se sigue a la cara.
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Figura 6-34: Rectangulo de tracking

De todas maneras, hay una constante de iteraciones definida después de la cual
se vuelve a buscar caras en toda la imagen. Esto es una proteccion en caso de que
el algoritmo de convergencia de landmarks no converja correctamente sobre la cara.

El tracking sélo funcionara si el usuario estda mirando hacia el frente. De lo
contrario, el algoritmo de tracking se interrumpe y busca caras en todos los cuadros
hasta que el usuario vuelva a estar dentro de los limites establecidos para la orien-
tacion de la cara. El rectangulo definido para el tracking se disené con la idea de
agilizar el sistema al maximo, siendo lo més pequetio posible (teniendo en cuenta el
margen necesario para que la convergencia de los landmarks sea exitosa).

Para evitar que localice otra cara (por ejemplo de otra persona pasando por
detras) el algoritmo siempre verifica que el centro de la cara no se haya corrido mas de
un numero constante de unidades de su posicion anterior. Esta unidad corresponde
a la distancia entre los ojos.
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7. Implementacién en C+-+

Este capitulo presenta la implementacion en C+-+ de la libreria de algoritmos
desarrollados en Scilab. Junto con los algoritmos, se cre6 una estructura de datos
que permite dar una representacion apropiada a los objetos del sistema. Estos tres
objetos son: Cara, Parte y Gesto.

Previamente a comenzar la explicacion detallada de la estructura de datos,
los archivos y sus funciones, se recuerdan los requerimientos béasicos que impone la
libreria al sistema sobre el que sera instalada.

7.1. Requerimientos de la libreria

La libreria de funciones implementada, requiere que se tengan previamente
instalados OpenCV y Dlib sobre el equipo Linux sobre el que se quiera utilizar.
Se requiere a su vez una camara frontal desde la cual se tomaran los datos. Las
inclusiones de los archivos que requiere la libreria deben estar bien referenciados a
las direcciones en las que se encuentran los archivos de OpenCV y Dlib utilizados
(ver Anexo G para la gufa de instalacion).

7.2. Estructura de datos

La estructura de datos utilizada en la librerfa de funciones viene dada por la
figura 7-35. Previo al diagrama se describiran algunas de las variables que se van a
mencionar, que son propias de Dlib.

» full object detection: Representa la shape. Es un vector con la posiciéon
de los 68 landmarks detectados.

= dlib::point: Representa un punto en el espacio bidimensional con dos coor-
denadas.

s dlib::matrix<double>: Representa una matriz de doubles.
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Cara

-nombre: string

-id: int

-cuadro: dlib::rectangle

-shape: dlib::full_object_detection
-color: dlib::rgb_pixel
-vector_partes: std::vector<Parte>

-getParteByld(int): Parte
-actualizarEstados(): void

Parte

-nombre: string

-id: int

-gestoActual: Gesto

-estado: dlib::matrix<double>
-fn_estado: fptr

-d_in: double

-d_out: double

-gestos_posibles: std::vector<Gesto>

-getGestoByld(int): Gesto

-getDim(): int

-haySolapamiento(Gesto): bool

-actualizarEstado(): void

-print()

+agregarGestos(char*, Parte*): void
+leerGestosEnt(string, string, std::vector<Parte>*): void

Gesto

-nombre: String

-id: int

-centroide: dlib::matrix<double>
-tensor: dlib::matrix<double>

-entrenado(): bool
-dist(dlib::matrix<double>): double
-print(): void

Figura 7-35: Diagrama de clases utilizado en el desarrollo de la libreria de funciones.

Las instancias de la clase Cara, representaran el resultado del algoritmo de
deteccion de caras en cada cuadro. La clase Parte, representa las distintas partes de
la cara, sobre las que se querran detectar Gestos.

A continuacién se detallan los atributos y funciones de cada una de las clases.
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7.2.1. Clase Cara

Como lo sugiere el nombre de la clase, las instancias representaran cada una de
las caras presentes en el cuadro de la camara. Sus atributos son:

= nombre e id: Atributos que intentan dar una identificacion a la cara: nombre
del usuario y ntmero de usuario por ejemplo. El id podria utilizarse como
identificador en una tabla de Base de Datos, o en una transferencia de datos
simple.

= cuadro: Representa el rectdngulo que contiene a la cara dentro del cuadro.
Es directamente el resultado arrojado por el algoritmo de detecciéon de caras.

» shape: Es el conjunto de puntos del modelado ASM de la cara.

= color: Variable que representa el color con el que se podrian querer dibujar
los landmarks o cualquier layout, sobre el cuadro en una interfaz grafica para
el usuario.

= vector partes: Partes que componen a la cara sobre las que después se
detectaran posibles gestos.

Las funciones aplicables sobre una instancia de la clase Cara son:

» getParteByld(int): Devuelve la Parte dentro del vector de partes dado su
id.

» actualizarEstados(): Actualiza en cada paso las variables de las partes de la
cara.

7.2.2. Clase Parte

La clase representa los conjuntos de partes de la cara (ojos, boca, etc.) sobre
las que se querran detectar gestos. Los atributos se explican a continuacion:

= nombre e id: Atributos que intentan dar una identificacion a la parte. El id
podria utilizarse como identificador en una tabla de Base de Datos, o en una
transferencia de datos simple.

= gestoActual: Representa el gesto que se encuentra activo en la instancia de
Parte.
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» estado: Matriz de n filas y 1 columna (vector de R™), representando el vector
descriptor ©, con n valores reales representando el estado de la instancia de
Parte.

» fn estado: Puntero a la funcién que recibe por pardmetro un shape de la
clase Cara, y devuelve el vector O, de medidas que determinan el estado de la
Parte.

» d_inyd _out: Valores reales positivos indicando los radio de entrada y salida
a cada gesto respectivamente (recordar de la ecuacion 5-15, que el valor del
radio de entrada depende tnicamente de la dimensionalidad de ©, y por lo
tanto no es necesario definirlo para cada gesto particularmente).

» gestos posibles: Conjunto de gestos detectables para esta parte.

Las funciones aplicables para cada instancia de Parte se explican a continuacion:

» getGestoByld(int): Devuelve el Gesto dentro de la lista de gestos posibles
dado su id.

» getDim(): Devuelve la dimensionalidad del vector © para esta parte (la can-
tidad de filas de la matriz estado).

» haySolapamiento(Gesto): Determina si el gesto que se pasa por parametros
se solapa con alguno de los gestos ya almacenados en gestos posibles.

» actualizarEstado(): Una vez actualizada la matriz estado se puede utilizar
esta funcion para determinar qué gesto esta activo.

» print(): Un print por consola detallando el estado y los gestos activos de esta
parte.

Las funciones publicas contenidas en la clase Parte son:

» agregarGestos(char®, Parte* ): Agrega a la parte pasada por parametro,
los gestos determinados por el archivo de configuraciéon pasado por parametro.

» leerGestosEnt(string, string, std::vector <Parte>*): Dados los archivos
de entrenamiento para los centroides y los tensores, devuelve un vector con las
partes y todos sus gestos entrenados.

66



7.2.3. Clase Gesto

La clase gesto representa los estados detectables para cada una de las partes.
A continuacion se presenta la explicacion de cada uno de los atributos:

= nombre e id: Atributos que intentan dar una identificacion al gesto. El id
podria utilizarse como identificador en una tabla de Base de Datos, o en una
transferencia de datos simple.

» centroide: Matriz de n filas y 1 columna (vector de R™), representando el
centroide p del gesto.

» tensor: Matriz de n filas y n columnas, representando el tensor de medida ¥ !
utilizado para medir la distancia de Mahalanobis al centroide de este gesto.

Las funciones aplicables sobre cada gesto son:

» entrenado(): Funciéon que retorna un booleano indicando si el gesto ya fue
entrenado o no.

» dist(dlib::matrix<<double>): Recibe como parametro el estado de la parte
que contiene a este gesto O, y calcula la distancia de Mahalanobis hasta el
centroide p del gesto. En otras palabras devuelve ds (O, p).

» print(): Un print por consola detallando el resultado del entrenamiento del
gesto.

7.3. Librerias de funciones

A continuacion se describiran las tres librerias de funciones del sistema de de-

teccion de gestos. Para una lista completa de las funciones implementadas ver Anexo
F.

7.3.1. Funciones de Tratamiento

Tratamiento contiene las funciones referentes al calculo de distancias y areas
entre landmarks y operaciones con vectores. Las principales funciones son las si-
guientes.
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» returnPoints(full object detection shape, int primero, int ultimo):
Devuelve un vector con la posicion de los landmarks indexados entre primero
y ultimo.

» longitud (std::vector<dlib::point> puntos): Devuelve la longitud del
contorno definido por el vector puntos.

» areaSector (std::vector<dlib::point> borde): Devuelve el area del sector
contenido en el vector borde

» rectTracking(full object detection shape): Devuelve el rectangulo don-
de va a intentar converger los landmarks en el siguiente cuadro.

A continuacién se muestran los procedimientos que se utilizan para determinar la
longitud de una secuencia de puntos, y el drea contenida entre ellos.

7.3.1.1. Calculo de longitudes

El calculo de longitudes se usa para calcular contornos de partes de la cara. Por
lo tanto, se parte de un vector de landmarks ordenados naturalmente siguiendo una
linea de la cara.

Para calcular la longitud del vector se calculan las distancias entre los landmarks
dos a dos y se acumulan para obtener la longitud del vector.

7.3.1.2. Calculo de areas

El calculo de areas se basa en determinar el area a calcular y dividirla en
triangulos con vértices en los landmarks del contorno de la misma. Estos tridngulos
son determinados por vectores entre los landmarks como se muestra a continuacion.

1 6 1 S

3

Figura 7-36: Triangulacion de un sector
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Para crear los vectores se parte del contorno del area a calcular y se segmenta
en vectores individuales. Una vez designados los vectores, se calcula el adrea entre
ellos mediante el producto vectorial. El tltimo paso es sumar todas las areas entre
los vectores.

7.3.2. Funciones de Estados

Estados contiene dos tipos de funciones. Por un lado, tiene més de 30 funciones
que calculan distintos descriptores 6; y distintas medidas de la cara dado un shape,
que podrian utilizarse para agregar gestos. Por otro lado, contiene las funciones
de actualizacion de estado de cada parte definida (boca, cejas y orientacion). Las
funciones de actualizaciéon de estado son llamadas en cada cuadro para determinar
el vector descriptor ©.

Por ejemplo, como se vio en la seccion 5.12.3, las cejas tienen dos descriptores 6,
y 6 definidos por las ecuaciones 5-26 y 5-27 respectivamente. Para esto, en Estados
estan definidas las funciones de calculo de ambos descriptores, y la funciéon que
devuelve el vector de estado ©. Se tienen entonces las funciones:

» retornarEstOjoDer b(full object detection shape): Devuelve el des-
criptor 0, de las cejas.

» retornarEstOjolzq b(full object detection shape): Devuelve el des-
criptor 6 de las cejas.

» estado cejas(full object detection shape): Devuelve el vector © =
[01,05]" de las cejas.

Si el programador necesita definir nuevos descriptores para determinada parte, o
una funciéon de actualizacion de estado para una parte nueva, éste es el lugar donde
debe escribirla.

7.3.3. Funciones de Entrenamiento

Entrenamiento contiene las funciones de calculo de los parametros para la de-
teccion de gestos. Las funciones principales se describiran a continuacion.

» centroids vector(std::vector<dlib::matrix<double> > training set):
Devuelve las coordenadas del centroide de la distribuciéon de puntos de entre-
namiento, training set.
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» covariance matrix vector(std::vector<dlib::matrix<double> > trai-
ning set): Devuelve la matriz de covarianza de la distribucion de puntos de
entrenamiento, training set.

» calcular rad(double dim, double lim): Calcula la distancia de Mahala-
nobis 9;, resolviendo la ecuacion 5-15, “dim” representa al parametro la dimen-
sionalidad del vector © y “lim” representa a 7.
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8. Aplicaciones

8.1. Diagrama de flujo principal

El diagrama de flujo principal comienza utilizando las funciones de OpenCV
para obtener acceso a la camara y comenzar a recoger datos. Inmediatamente se
cargan los clasificadores de Dlib para encontrar caras, y la configuracion de los
gestos entrenados. Una vez hecho esto, se procede a buscar caras.

En este flujo se procurara seguir tnicamente una cara, por lo tanto una vez
que se detectan las caras utilizando Dlib, y se encuentran los landmarks de la cara,
se utiliza un pequeno filtro para descartar todas las otras posibles caras que se
encuentren lejanas a la cual se le esté realizando tracking (en el primer paso se toma
como cara a seguir la primer cara encontrada por el algoritmo).

Se actualiza luego el rectdngulo de tracking para saber la nueva posicion de la
cara, y se determinan los vectores de estado de cada gesto y cuales serén los gestos
activos de cada parte.

Luego de esta etapa viene el bloque de aplicacién, donde se determina qué
hacer con el estado de las partes. Mas adelante se explicaran los diagramas de flujo
utilizados en este bloque para cada una de las aplicaciones.

Finalmente se determina si debe continuarse el tracking, dado que se buscan
caras nuevas cada N pasos (por seguridad en caso de haber perdido la cara).
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Figura 8-37: Diagrama de flujo principal del sistema. El bloque aplicacién es variable
segun el fin con el que se desee utilizar la librerfa.
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8.2. Envio de SMS con gestos faciales

Para el envio de mensajes con gestos faciales se utiliz6 un moédulo GSM Huawei
USB E3131, con el que se establece una comunicacion serial a través del puerto USB
de la terminal. Se utilizan comandos AT para establecer y monitorear la conexion
con el moédem, y para enviar mensajes.

Cuando la orientacion facial del usuario es hacia el frente y se detecta alguno de
los gestos que se determinan como detonantes, se envia el mensaje correspondiente.
Esto implica levantar un proceso que establece la conexién con el moédulo y envia un
mensaje. El proceso de envio de SMS recibe como pardmetro un ntimero indicando
el mensaje que se desea enviar dentro del directorio de mensajes pre disenados.
El mensaje se envia a un conjunto de ntmeros teleféonicos predeterminados en un
archivo de texto.

Establecimiento de
conexion con moédem

No

Hay conexion?

Si

\’

Abre directorio y
mensaje a enviar

Envia mensaje

i

Figura 8-38: Diagrama de flujo del bloque de aplicacion para la el caso de uso de la
libreria para el envio de SMS mediante un médem GSM.

El proceso de envio de mensajes utilizando el médulo GSM se inicia estable-
ciendo conexiéon con el médem. Luego de superada la etapa de establecimiento de
la conexion, se procede a enviar el mensaje indicado por el argumento con el que se
convoca al proceso, al directorio de ntimeros indicado en el archivo de directorio.

Para evitar envios de mensajes excesivos se utiliza un timer en el diagrama
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principal que permite volver a atender la interaccién con el médem luego de N
segundos.

8.3. Control del mouse

Para el control del mouse como se mencion6 anteriormente se utilizan las 5
orientaciones posibles: abajo, arriba, izquierda, derecha y hacia el frente. Cuando la
orientacion se encuentra inclinada en alguna de las posiciones verticales u horizon-
tales el mouse se desplazara en esa direcciéon, mientras que si la orientaciéon de la
cara es hacia el frente y se esta realizando algtin otro gesto previamente especifica-
do se puede utilizar para simular alguno de las acciones del mouse. Para evitar el
cliqueo repetitivo cuando se detecta el gesto correspondiente, se programé un timer
que evita que el mouse sea cliqueado dos veces seguidas en menos de N segundos
configurables.

Orientacién

frente? conocida?

Si

Si
h 4

Mover ratén en la
direccion No
correspondiente

Algan gesto
detectado?

Si No
v

Ejecutar accion
correspondiente

|

Figura 8-39: Diagrama de flujo del bloque de aplicacién para la el caso de uso de la
libreria para el control del raton.

Para lograr obtener control del mouse se utilizo la libreria de funciones “Xlib”
[48]. La libreria es un conjunto de macros y funciones en lenguaje C que hace de
interfaz a bajo nivel con X11 (libreria grafica de los sistemas Unix). La libreria Xlib,
tiene funciones que permiten controlar no solamente todas las funcionalidades del
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mouse sino también las del teclado. Por lo tanto, sin mucho mas trabajo se podria
dotar al usuario de control sobre el teclado mediante el uso de gestos.
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9. Analisis final

Se analizaré el rendimiento del sistema en funcion a la efectividad y velocidad.

9.1. Analisis de Efectividad

9.1.1. Meétodo de evaluacién del calsificador

Para poder evaluar el uso del clasificador en la deteccion de gestos, se solicito a
las personas utilizadas en la base de datos (7 personas), utilizar el sistema entrenando
el gesto y luego repetir el gesto entrenado. Se generaron asi algunos archivos como
lo muestra la Fig. 9-40.

=0 03 Y5 T Y15+ 5 T Yns 0
t=1 03 Y0} L1515+ 5 T Yns D

t=Tr  20;Yo;T1; Y15 5 Tnj Yn;

Figura 9-40: Esquema representativo del archivo de salida para el programa de ge-
neracion de datos. La columna de tiempos a la izquierda es solo representativa, los
tnicos datos salvados son los landmarks. Ty representa el tltimo instante de mues-
treo y n es la cantidad de landmarks. La tltima variable (bl adopta el valor 1 cuando
el gesto deberia estar realizandose y 0 en el caso contrario.

A partir de los valores de los landmarks, se determinan los valores de los des-
criptores de las partes de la cara, y la variable (bl indica si el gesto deberia estar
realizddose o no. A partir de esto se determinan los pardmetros que permiten analizar
los resultados del clasificador como se explica en las siguientes secciones.

9.1.2. Evaluacion del desempeno de un clasificador

Formalmente cada una de las muestras obtenidas por la cAmara para una perso-
na pueden etiquetarse con un tnico elemento del conjunto {p, n} que indican muestra
positiva o negativa respectivamente para determinado gesto. Un clasificador, mapea
cada una de estas muestras al conjunto {S, N} que son las predicciones dadas por
el clasificador para las etiquetas p y n respectivamente [40)].

Se definen asi los subconjuntos TP, FN, FP y TF segin lo ilustra la Fig.
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P n

® Verdadero Falso

T » | Positivo Positivo

2

e

o

® Z |Falso Verdadero

O Negativo Negativo
TOTAL: P N

Figura 9-41: Matriz del conjunto {p,n} x {S, N}

9-41, y juntos con ellos una serie de parametros que determinan la performance de
un sistema de clasificacion. Estas cantidades son:

P

fp rate = #;é—n (9-35)
TP

recall = tp rate = #;é—p (9-36)

L #1'P
precision = TP 1 #FP (9-37)

TP TN
accuracy = % (9-38)
2

F-measure = (9-39)

precision™* + recall !

9.1.3. Resultados

Se generaron datos etiquetados para correr en Scilab el entrenamiento y evaluar
la performance de nuestro algoritmo. Los resultados obtenidos para diferentes gestos
son los siguientes:
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Parametro a evaluar | fp rate | precision | recall | accuracy | F-measure
Resultado 0 1 0,91 0,98 0,95

Tabla 9-1: Resultados para la performance del gesto boca abierta

Parametro a evaluar | fp rate | precision | recall | accuracy | F-measure
Resultado 0 1 0,99 0,99 0,99

Tabla 9-2: Resultados para la performance del gesto boca beso

Parametro a evaluar | fp rate | precision | recall | accuracy | F-measure
Resultado 0 1 1 1 1

Tabla 9-3: Resultados para la performance del gesto boca sonriendo

Parametro a evaluar | fp rate | precision | recall | accuracy | F-measure
Resultado 0 1 1 1 1

Tabla 9-4: Resultados para la performance del gesto levantar cejas

Parametro a evaluar | fp rate | precision | recall | accuracy | F-measure
Resultado 0 1 0,82 0,91 0,90

Tabla 9-5: Resultados para la performance de los gestos orientacion.

9.2. Analisis de tiempo

., Qué se considera procesamiento en tiempo real?

Tiempo real es un concepto amplio y no existe una tnica definiciéon de lo que
se considera real para el procesamiento de imagenes. Un enfoque sostiene que el
procesamiento es en tiempo real si es més rapido que el tiempo de la caAmara entre
cuadro y cuadro [41]. Esta definicion no es la més adecuada para la aplicacion
porque depende de la camara del usuario y el sistema estd pensado para correr
en diferentes computadoras. En su lugar, se puede considerar procesamiento de
imégenes en tiempo real si la imagen de salida se puede ver continua. Para el ojo
humano 13 fps se considera la tasa de imagenes por segundo minima. Para tener
una referencia el estandar para el cine son 24 fps [42].

Se cree que la segunda definiciéon se adecua mas al sistema por lo que se intento
tener un tiempo de procesamiento mayor a 77ms (equivalente a 13fps).
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Para calcular el tiempo de procesamiento del sistema se calculé la diferencia
de tiempo entre la primera iteraciéon y la nimero 500 en una PC con procesador i3,
memoria RAM de 4 GB a 1600 MHz con tecnologia ddr3 sdram.

El tiempo de procesamiento se calculd dividiendo la diferencia de tiempo entre
el niimero de iteraciones.

Los fps (frames per second) se calculan como la inversa del tiempo de procesa-
miento.

9.2.1. Tiempos del sistema sin tracking

El sistema sin tracking tiene un tiempo de procesamiento’ de 160ms, lo que
equivale a 6,25 fps.

El tiempo de procesamiento es la suma de la deteccion de caras, el detector de
landmarks faciales (ambos de DIib) y el algoritmo implementado de deteccion de
gestos. Como se explicod anteriormente, el mayor cuello de botella es la busqueda de
caras en todo el cuadro por lo que se disen¢ el sistema de tracking explicado en el
capitulo 6.

9.2.2. Tiempos del sistema con tracking

Con el algoritmo de tracking se disminuye el tiempo de procesamiento de 160ms
a 60ms (167 % mas veloz). Esto equivale a 16, 7fps que es ligeramente superior al
limite inferior de lo que se puede considerar como tiempo real. De todas maneras,
se siguieron buscando estrategias para disminuir el tiempo de procesamiento.®

Ademas de entender que el tiempo de procesamiento se asemeja a un tiempo
que nosotros consideramos “real”, es importante destacar que efectivamente la expe-
riencia de usuario muestra una respuesta “continua’ por parte del sistema. Lo que
lleva a concluir que la velocidad de procesamiento alcanzada es adecuada.

"Todas las pruebas referidas a tiempos fueron realizadas sobre un equipo Lenovo E330, memoria
RAM de 4 GB a 1600 MHz con tecnologia ddr3 sdram.

8Estos tiempos fueron calculados mostrando la imagen por pantalla y los resultados de la
deteccion de gestos por consola.
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9.2.3. Piramidaciéon de imagen y mejora en tiempos

Una forma sugerida de mejorar el tiempo de procesamiento de Dlib es dismi-
nuir el tamano del cuadro para que sea mas rapido encontrar caras [43|. La tnica
desventaja es que se pierden las caras méas pequenas. Esta estrategia fue utilizada
inicialmente. Una vez implementado el algoritmo de tracking, que se basa en evitar
buscar caras en todos los cuadros, la mejora no es sustancial (menor al 1%).

La forma encontrada de agilizar la deteccion de gestos implica reducir la canti-
dad de informaciéon que ve el usuario en la pantalla. Un usuario con experiencia en
el sistema que no necesite ver su imagen en la camara o leer el estado de cada parte
todo el tiempo puede utilizar el sistema con un tiempo de procesamiento de 40ms
(25fps).

9.3. Analisis de recursos para el funcionamiento del sistema

Una vez implementado el sistema, se procedié a utilizarlo en varios terminales y
se llego6 a la conclusion de que la memoria RAM utilizada por el sistema es de apro-
ximadamente 130Mb. Los tiempos de obtencién y anélisis de cuadros por segundo
dependeran de la capacidad de procesamiento del sistema.

Se presentan a continuacion los datos obtenidos en un sistema con un procesador
1,4GHz Intel Core i5 (de dos ntcleos), mientras se realizaban pruebas sobre el
sistema utilizando la herramienta “cpulimit” del Linux, que permite limitar el uso
del CPU para analizar los tiempos del sistema.

Uso del CPU (%) Tiempo medio de cuadro (ms)
Limite al uso CPU (%)
Sin tracking ‘ Con tracking | Sin tracking Con tracking
Sin limite 108 85 175 50
60 60 60 280 60
40 40 40 415 80
20 20 20 830 180
10 10 10 450 360

Tabla 9-6: Resultados para el tiempo de obtencién y analisis de un cuadro en funciéon
de la capacidad de procesamiento disponible para el proceso. Las medidas porcen-
tuales estan dadas con respecto al uso de uno de los dos nticelos del procesador, por
lo que el uso maximo se corresponde con un 200 %.

A partir de las pruebas realizadas sobre la performance del sistema se sugiere
utilizar procesadores que no sean inferiores a un 55 % de la capacidad dada por el
procesador utilizado para las pruebas.
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Como observacion a la tabla anterior se puede ver que el porcentaje de uso
del CPU y los tiempos del sistema son inversamente proporcionales, por lo tanto a
partir de las especificaciones del procesador se podrian estimar los requerimientos
minimos necesarios sobre otro procesador para alcanzar el tiempo que se desee.

La ecuacién obtenida mediante minimos cuadrados de la relacién anterior es:

a7
Ter

Co (9-40)

donde C'¢, representa la capacidad de procesamiento porcentual referido al pro-
cesador con que se realizaron las pruebas, y Tor representa el tiempo con tracking
que se desea que tenga el sistema.

9.4. Flexibilidad y readaptacién de la libreria

La libreria se programé con la idea de que sea facilmente extensible. Con un
conocimiento bésico de los landmarks se pueden agregar gestos a detectar tanto
para las partes previamente definidas como para otras a definir en el futuro. Por
otro lado, se pueden agregar aplicaciones.

A continuaciéon se explicarda como realizar estas acciones en orden creciente de
complejidad.

9.4.1. Agregar Aplicaciones

Para agregar aplicaciones sin modificar los gestos a detectar solamente hay que
sustituir el bloque aplicacién por uno nuevo.

9.4.2. Agregar o quitar gestos

La libreria permite la definiciéon de nuevos gestos y partes segin se detalla en
las siguientes secciones.
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9.4.2.1. Gestos programados

Para agregar o quitar gestos programados (descritos en 5.12.2,5.12.3 y 5.12.4)
es tan sencillo como entrar al archivo de configuracion correspondiente a la parte
(“Boca.txt”, “Cejas.txt” u “Orientacion.txt”) y eliminar o agregar una linea corres-
pondiente al gesto con el siguiente formato:

’ <nombre del gesto>;<id del gesto>;l

Por ejemplo el archivo “Boca.txt” contiene las lineas:

Normal;1;1;
Beso;2;1;

Sonrisa;3;1;
Abierta;4;1;

9.4.2.2. Gestos nuevos

Antes de agregar gestos nuevos se deben tomar en cuenta tres consideraciones

1. (El gesto pertenece a una parte ya definida (boca o cejas)?
2. jPuedo detectar el gesto con los descriptores correspondientes a esa parte?

3. (Tengo una idea fundada de que no va a interferir con otros gestos ya definidos
para esa parte?

Si la respuesta a las tres preguntas es si, entonces hay que seguir el mismo procedi-
miento descrito en 9.4.2.1.

Si alguna de las respuestas es no, el programador va a tener que acceder al
archivo “estados.cpp” (y “estados.h” respectivamente).

Si se quiere agregar un gesto que no puede ser detectado con los descriptores
actuales de la parte deben agregarse uno o mas descriptores nuevos. Para agregar un
descriptor, se debe modificar la funcién de actualizacion de estado de esa parte. Las
funciones tienen el nombre “estado <nombre de la_parte>" (ver 7.3.2). Muchas
funciones para crear descriptores estan definidas en “estados.cpp” aunque no estén
en uso.

Si se quiere agregar un gesto para una parte no definida previamente (por ejem-
plo: nariz), se debe crear la funcion “estado <nombre de la parte>" y agregar
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un archivo de configuracion correspondiente (“Nariz.txt”). También se debera modi-
ficar el archivo de configuracion global (“Configuracion.h”) para agregar el nombre,
ID y archivo asociado de la parte. Por tltimo en el archivo de entrenamiento y en
el de deteccion se debe crear la parte y agregarla a un vector de partes, siguiendo la
forma en la que estan creadas las partes ya existentes.

Para ver mas detalladamente como hacer estos cambios se sugiere ver Anexo E.
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10. Conclusiones

El objetivo era implementar un sistema de reconocimiento de gestos faciales con
una camara web como alternativa al uso de las manos en la interaccion con dispo-
sitivos tecnoloégicos para aplicaciones convenientes para personas con discapacidad
motora y/o del habla y fue cumplido.

El sistema puede detectar cuatro gestos (con opcion de extender a més) cuando
la persona estd mirando la camara de frente y detectar la orientaciéon de la cara
cuando no estd mirando de frente (arriba, abajo, izquierda o derecha). El proce-
samiento es de 40ms por cuadro, por lo que es posible asegurar que es en tiempo
real.

Con respecto a la performance del sistema, se logré un rendimiento mayor al
80 % (ver 9.1.3).

Adicionalmente se disefiaron dos aplicaciones para interactuar con dispositivos
tecnologicos: control del mouse y envio de SMS.

En reiteradas ocasiones a lo largo del proyecto se observd que la cantidad de
publicaciones y librerias referidas al procesamiento de imagenes, esta en aumento. A
modo de ejemplo en Febrero del 2017 se publicé un articulo sobre la implementacion
de un controlador de mouse para un explorador web [44]. Un ejemplo de libreria
actualizada es el de OpenFace (ex-CLM Framework), que desde mediados del 2016 es
capaz de detectar y modelar caras, estimar la pose de la misma, estimar la direcciéon
de la mirada y analizar las acciones de diferentes unidades dentro de la cara [45].
Lo cual muestra que el analisis de imégenes aplicado al reconocimiento facial es un
campo en auge.

El sistema implementado es superior a sistemas previos (analizados en la sec-
cion 3.1) tanto en rendimiento como en tiempo de ejecucion. Ademaés, la fase de
entrenamiento (no implementada en los proyectos mencionados) agrega a el siste-
ma una robustez y flexibilidad frente a problemas motrices que no poseen los otros
sistemas.

10.1. Posibles mejoras

En esta seccion se propondran posibles mejoras al sistema.

= En lo que refiere al algoritmo podria buscarse una mejor aproximacion al
calculo de los radios d que la obtenida en la ecuaciéon 5-15. También podria
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estudiarse en mayor profundidad el problema planteado por la ecuaciéon 5-16
o la ecuacion 5-17 para la interseccion de las elipses en n-dimensiones.

Implementar un tracking capaz de seguir la cara cuando se encuentra en orien-
taciones diferentes a la frontal.

Estudiar la adaptacion de la libreria para sistemas operativos de celular. Tiene
la ventaja de que es més barato por lo que seria accesible a més personas. Por
otro lado, es més facil y liviano de transportar que una computadora. Existe
una libreria para ejecutar Dlib en Android [46].

Estudiar OpenFace y nuevas tecnologias e investigar qué moédulos de Dlib
podrian ser reemplazados (estudiar las licencias puesto que no es una libreria
comercializable).

Programar una interfaz méas amigable al usuario. Actualmente el sistema in-
teracttia con el usuario mediante las aplicaciones o la consola. Seria ventajoso
tener un avatar en la fase de entrenamiento que muestre qué gesto hay que
entrenar, o qué gesto estd activo en la deteccion. Otra fase que se podria me-
jorar con una interfaz es la de configuracion. En vez de ir a modificar archivos
del programa, se podrian agregar o quitar gestos a través de una ventana.

Entrenar gestos a ignorar. Por ejemplo si el usuario tiene un tic y alguno
de los gestos se superponen en el entrenamiento, se podria sugerir al usuario
una forma mas apropiada de realizar el gesto, en funciéon de como se dio la
superposicion.

Implementar una estimacién de la posicién de la cara utilizando no un espacio
discreto como el que se maneja actualmente (arriba, abajo, izquierda, derecha,
frente), sino que un estimador de la posicién de la cara que se almacene en
un vector (perteneciente a R? o R?) para lograr mover el mouse en cualquier
direccion, por ejemplo.

Ligado a la posible mejora anterior y extendiendo el concepto de distancia de
Mahalanobis, podria implementarse un detector basado en la semi-distancia
de Mahalanobis para funcionales [47]. Asi, se detectarian determinadas tra-
yectorias en el espacio de © (permitiendo alguna lectura de labios simple por
ejemplo) o posibles movimientos en la orientacion de la cara (mover la cara en
circulos en un sentido o en el otro, etc.).
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Apéndices

A. Planificacion

A continuacion: el diagrama de Gantt del proyecto.

GANTT: < > 2016 2017
e )_. T T T T T T T T T f T i
o it e hercn "nent ey Tune . st Setereer october Noverber  December  Uanuary Fetruary  aren
© Investigacién previa 3/2/16 5/3/16 | —— ‘oo
© Eleccién de Diib 5/3/16 5/3/16 .
* Deteccion de cara 3/28/16 5/30/16  —
© Modelado de cara 5/3/16 6/30/16 : :
= Deteccion de gestos faciales  6/29/16 11/18/16
© Estudio en Scilab 6/29/16 10/20/16
© Implementacion en C++ 9/20/16 11/18/16 = .
© Seguimiento de cara 8/1/16 12/7/16 —
* Implementacion de aplicaciones 11/21/16 21017 E ]
© Prueba y depuraci6n de errores  7/7/16 2/21/17
* Documentacion 3/2/16 32117 i
© Entrega de avance 8/4/16 8/4/16 [ e — N
© Entrega de la documentacion  3/2/17 32117

Figura A-42: Gantt (completo)

S = _/' T ‘--
GAn T '.’
Name Begin date End date
@ |nvestigacion previa 3/2/16 5/3/16
@ Eleccion de Dlib 5/3/16 5/3/16
@ Deteccion de cara 3/28/16 5/30/16
¢ Modelado de cara 5/3/16 6/30/16
E @ Deteccion de gestos faciales 6/29/16 11/18/16
@ Estudio en Scilab 6/29/16 10/20/16
@ |Implementacion en C++ 9/20/16 11/18/16
@ Seguimiento de cara 8/1/16 12/7/16
¢ Implementacion de aplicaciones 11/21/16 2/10/17
@ Prueba y depuracion de errores  7/7/16 22117
@ Documentacion 3/2/16 372/17
“ Entrega de avance 8/4/16 8/4/16
@ Entrega de la documentacion 3/2/17 3/2/17

Figura A-43: Gantt (solo fechas)

A.1. Marzo - Mayo

= Investigacion de algoritmos existentes. Estudio del lenguaje de programacion
C++. Estudio de OpenCV y de sus aplicaciones.

= Se implement6 el primer algoritmo de busqueda de caras a tiempo real en
openCV con filtros HAAR.

» Busqueda de librerias open source que resolvieran parte del problema. (stasm,
asm, Dlib y CLM framework)

Se comenzo la investigacion de algoritmos existentes para reconocimiento de imége-
nes, deteccion de cara, modelado de la cara y tracking de objetos. La investigacion
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llevo a leer sobre openCV, clasificadores, filtros HAAR, adaboost, Active Shape Mo-
dels (ASM) y Active Appereance Models (AAM). Como se encontraron ejemplos de
reconocimiento de cara implementados con openCV y filtros HAAR se empezaron a
implementar pequenos sistemas basados en los ejemplos. A partir del codigo encon-
trado se desarrollaron programas para acceder a la caAmara, detectar caras y detectar
una cara y seguirla. A su vez se dedicé gran parte de abril a familiarizarnos con el
lenguaje C++.

A.2. Mayo- Julio

» Se decidi6 usar Dlib.

» Estudio de qué gestos eran posibles detectar con la libreria. Codificacion de
algoritmos necesarios para adaptar Dlib a nuestras necesidades, entre ellos:
recoger los landmarks pertenecientes a una parte de la cara, calcular perimetros
y/o areas, aislar una parte del cuadro para su anélisis.

= Analisis en Scilab. Estudio de tiempos de procesamiento.

Una vez elegida Dlib para la deteccion de gestos se empezd a estudiar qué gestos
se podian detectar. Por ejemplo, el algoritmo se ajusta bien a cambios en la boca
(abierta, cerrada, sonriendo) y a movimientos en las cejas, pero no reconoce una
guinada. Se hicieron algoritmos que permiten sacar informaciéon sobre distancias y
areas y otros algoritmos auxiliares que facilitan las tareas nombradas (recoger los
landmarks de una parte de la cara o asilar una parte del cuadro.) Los datos recogidos
gracias a los algoritmos fueron exportados a Scilab para analizarlos con facilidad.
Se comprob6 que se podia verificar el estado de la boca y el movimiento de cejas.
Se estudio el tiempo de procesamiento del sistema.

A.3. Julio-Agosto

= Implementar un objeto cara para guardar los landmarks y facilitar el tracking.
= Tracking.

= Introduccion a redes neuronales y en especial los algoritmos que provee Dlib
para trabajar con ellas.

El objetivo de estos dos meses fue reducir el tiempo de procesamiento. Para eso
se decidi6 implementar un tracking de la cara y evitar que el algoritmo tenga que
volver a encontrar la cara en toda la imagen cada vez que corre para buscar los land-
marks. Aunque DIlib cuenta con un tracker, su implementacién aumenta el tiempo
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de procesamiento en gran medida por lo que se decidié6 implementar un objeto cara
donde se archive la ultima posicion de los landmarks y buscar la proxima posicion
dentro de un nuevo rectangulo que contenga a la cara.

Por otro lado se quiere llegar a un sistema de reconocimiento de gestos que
no sea tan simple como depender de un umbral (por ejemplo si el area de la boca
es mayor a un x % del area de la cara esta abierta), sino hacer una clasificacion
a partir de redes neuronales. Aunque Dlib ofrece algoritmos de redes neuronales
simples todavia se esta estudiando la mejor forma de implementar la clasificacion.

A.4. Agosto — Diciembre

= Terminar y probar la deteccion de gestos simples a una persona.
= Tracking.

= Implementacion de aplicaciones.

Se mejord el sistema de deteccion de gestos implementando la estrategia descrita.
A partir de la nueva deteccién de gestos se modificod la estrategia de tracking para
que solo funcione cuando estd mirando hacia el frente, reduciendo asi la cantidad
de errores por no poder converger los landmarks. También se comenz6 con la im-
plementacién de las aplicaciones: control del mouse y envio de SMS mediante un
modulo GSM.

A.5. Diciembre — Febrero

= Fin de la implementacion de aplicaciones.
s Perfeccionamiento del sistema.

» Version final de la documentacion.

Se terminé la implementacion de las aplicaciones. Se realizaron pruebas para el
perfeccionamiento del sistema. Se definieron qué gestos se podian detectar.

Finalmente, se realiz6 la version final de la documentacion.
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A.6. Diagrama de Gantt original

_;-' —‘
profec [ <.-.‘

Nombre | Fecha de in.., Fecha de fin
@ Investigacién previa 10/03/16  17/04/16
@ Estudio de camara web 04/04/16  24/04/16
@ Deteccién de cara 04/04/16  02/05/16
@ Seguimiento de cara 03/05/16 04/07/16
@ Modelado de la cara 18/04/16  05/06/16

@ Deteccion de gestos faciales 06/06/16  05/08/16
@ Prueba y depuracién de err...18/07/16  12/09%/16
@ Implementacidn de acciones 29/08/16 28/10/16
@ Prueba y depuracidn de err...03/10/16  11/12/16
@ Perfeccionamiento del sist... 12/12/16  31/01/17
@ Documentacion 10/03/16  02/03/17
“ Entrega de avance 04/08/16  04/08/16
“ Entrega de la Documentaci.. 02/03/17  02/03/17

Figura A-44: Gantt inicial

La investigacion previa se extendié hasta el final de Abril.

El estudio de la caAmara web no se realizé formalmente sino que el enfoque fue
en encontrar los comandos para acceder a la cAmara y capturar los cuadros. Esto se
complet6d aproximadamente a finales de Marzo.

Los primeros acercamientos a la deteccion de cara fueron realizados entre fines
de Marzo y principios de Abril con OpenCV pero no corresponden a los algoritmos
que se usaron en la version final. En general todas las librerias de deteccion de
landmarks traian su propio detector de cara y quedé definido cuando se decidi6 usar
Dlib a fines de mayo.

Como al encontrar Dlib el enfoque cambié inmediatamente a la deteccion de
landmarks (o modelado de la cara), el seguimiento quedé desplazado y no lo fue
retomado hasta principios de Agosto cuando se estaba buscando maneras de mejorar
el tiempo de procesamiento. La version final de tracking se basa en el reconocimiento
del gesto mirar hacia adelante por lo que fue terminado en Diciembre.

El modelado de la cara lo realiza Dlib y quedé pronto a fines de Mayo.
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La deteccion de gestos faciales empezo6 a principios de Junio y terminé en No-
viembre. Se le dio mucha importancia a que el sistema sea robusto y adaptable.

Las aplicaciones llevaron de Noviembre a Febrero.
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B. Aproximaciéon de radios en la deteccién de gestos

Se busca determinar la minima distancia de Mahalanobis cuya elipse de ni-
vel permita encerrar una fracciéon 7 del volumen encerrado por una gaussiana n-
dimensional. Para esto, se parte de la ecuaciéon 5-14 y se realiza una sucesion de
cambios de variables que transformaran este problema en el problema de la ecua-
cion H5-15 que es mas simple.

La idea basica sera transformar una distribucion genérica N (x; p;, 2;) de un
gesto i, en una distribucion estandar multivariable N (z; O, Id), donde O representa
el origen, e Id la matriz identidad, como muestra la siguiente imagen:

T
NP 91

Figura B-45: Imagen representativa en R? de los cambios de variables a realizar que
llevan la figura A en la figura B, ambos con el conjunto con el que se aproxima la
elipse.

El conjunto de transformaciones a hacer para llevar la elipse A de la imagen
anterior en la elipse B, esta dado por lo siguientes pasos (denominada aqui o =
n 1
(2 m)" - [3)77):

1. Una traslacién que lleva p; a O. Esto es un cambio de variable® v; = x — p;.
Este cambio de variable no produce cambios en los diferenciales de la integral,

“Denominado v, al cambio de variable auxiliar realizado en el paso [, y v, a su k-ésima
componente.
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dado que dvy, = dz.

/ N (23 pi, 8i) day -+ - dxy, = o / 6_%%{'2;1“65%1 cedyy, =
dzi (x7ui)<5 dgi (V1,0)<5
(2-41)

2. Una rotacion del sistema que lleve los ejes principales de A, paralelos a los
ejes. Esto es un cambio de variable que diagonialice la matriz X, ' que se
denominara matriz M;, esto es: M; = P - E;l - P!, donde P es una matriz
orto-normal. El cambio de variable necesario serd entonces: v = P - 4. Dado
que P es una transformacion ortogonal, no modifica las medidas de volumen
y por lo tanto no produce cambios en el diferencial.

=a- / e_%"@T']V[fl'”?0l1/21 ceedyy, = (2-42)
d]wi (1/2,0)<5

3. Una homotecia sobre el espacio que lleve a la elipse centrada y con ejes
principales sobre los ejes de coordenadas a una esfera unitaria. Dado que M;
es diagonal, puede escribirse vl - M; - vy = >k )\kugk, donde A\, representa
el k-ésimo valor propio de M;, y puede verse que el cambio de variable a
realizar serd vs, = /\,:1/ * . 1, de modo que el cambio en los diferenciales serd
dus, = A, - dvy,. Como resultado 37, Mevy, =Y V5 = Vs Id-vs = vf - s,
y la distancia de Mahalanobis con tensor métrico /d es exactamente igual a la
distancia euclidiana en R", es decir dy4(z,y) = d(z,y).

e_%”’i*f‘T"’?’dugl -+ -dus, (2-43)

__«a /
VI Jdws,0)<s

Se tiene en cuenta entonces que los valores propios Ay de la matriz M; son los mismos
que los de la matriz ¥; !, y los inversos a los de la matriz ¥;. Con esto se puede

escribir |%;] = [, A;'. Por lo tanto s tiene @/\/T, x» = (2 7). De esta forma,
escribiendo z = 15 se llega finalmente al resultado:

/ N (z; pi, 3;) dxy - - - dxy, = / N (z,0,1d)dz - - dz, (2-44)
ds, (z,p11) <0 d(z,0)<d

Luego de estos cambios, la dificultad en el calculo de la integral sigue siendo alta
debido a que el dominio de integracion es esférico. Pero se aproximara d (z,0) < §
(que ahora resulta ser la distancia euclidiana en R™), por un rectangulo dado por
[—4,0]". Teniendo en cuenta esto y utilizando propiedades de exponenciales, se tiene:

6 n 0 n
/ N(Z;O,]d)dzl--~dzn:(/ N(u;O,l)du) :<2-/ N(u;O,l)du)
z€[-5,8)" -3 0

(2-45)
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Haciendo la aproximacion en estos dos dominios se llega, despejando de la ecua-
cion anterior, al problema que plantea la ecuacion 5-15. Volviendo hacia atras en
los cambios realizados en el calculo de la integral, se puede observar ver (Fig. B-45)
que el dominio A elipsoidal original, se aproxima por el rectangulo que circuns-
cribe a la elipse. Se puede ver ademés que el resultado depende tinicamente de la
dimensionalidad del espacio, no depende de >; ni de ;.
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C. Aproximacién a la condiciéon de no interferencia
entre gestos

Se parte de la hipotesis de que s (t) se mueve en linea recta entre centroides de
distintos gestos, y es en este sentido en el que se desea que los gestos no interfieran.

Dados entonces dos gestos ¢ y j, se buscard que el segmento que va desde p;
hasta 41; no tenga ningtin punto que satisfaga el sistema 5-16 y ningtn punto que
satisfaga 5-17. Para esto se vera que para cualquiera de los dos sistemas, el segmento
que va desde un centroide al otro se puede dividir en tres sub segmentos: un segmento
que se encuentra dentro de la elipse del gesto 7, un segmento dentro de la elipse del
gesto j y un tercer segmento (que podria existir o no) que se encuentra fuera de las
elipses.

Figura C-46: Imagen representativa en R? de la condiciéon de no interferencia im-
puesta por la ecuacién 5-16 entre un gesto ¢ y un gesto j.

De la figura C-46 se entiende que la condicién de no interferencia segin la
ecuacion 5-16 serda D; + D; < ||pj; — p||. Los valores D; y D; son las medidas del
segmento entre los centroides, que se encuentran dentro de las elipses de cada gesto.

Para determinar estas distancias se construye un versor v = (Wi—#i)/|ju;—u;|, de

modo que se cumplira:

D? . T .57t =62 (3-46)
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(3-47)

i ey out

De lo anterior, se deduce entonces que la condiciéon para que no haya interfe-
rencia segin la ecuacion 5-16 sera:

52 52,
in ou < P 3-48

utilizando la definicién del versor o, y recordando la ecuacion 5-13, se puede
modificar esta expresion llegando a la condicion:

5@' 5out

n <1 3-49
dss; (pj, i) ds; (pis ) ( )

el razonamiento serd anédlogo para satisfacer la ecuacion 5-17, la condicion de
no interferencia sera entonces:

6in dou
dx; (1j i) T ds; (u:,uj) <1 (3-50)

6out 5in 1
ds; (p5,4) - dss; (pistts) <
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D. Analisis de datos en Scilab

D.1. Codificaciéon de la base de datos

Los archivos generados por el programa para la base de datos tiene el nombre
“<gesto>#<persona>#<distancia># <iluminacion>.csv”. Cada uno de los indica-
dores en el nombre del archivo se explican en la siguiente tabla:

’ Identificadores de gesto ‘

| Gesto | Codigo | | Identificadores de persona |

Abrir boca 01 ’ Codigo ‘
Sonreir 02 001
Mueca derecha 03 002
Mueca izquierda 04 003
Fruncir ceno 05 004
Levantar cejas 06 00%
Guardar labios 07 006
Disentir con cabeza 08 007

Asentir con cabeza 09

Beso 10 (b)

(a)

’ Identificadores de distancia ‘ ’

Identificador de iluminacién ‘

| Distancia | Codigo | [ Condicién de luminosidad | Cédigo |
Cercana (= 70cm) 0 Escasa 0
Mediana (~ 120cm) 1 Abundante 1
Lejana (= 150cm) 2

© (d)

Tabla D-7: Tablas de etiquetas para el nombre de los archivos de la base de datos
de prueba.

Teniendo en cuenta esto, por ejemplo, un archivo con el nombre “01#004+#2#1.csv”
indica que el archivo se corresponde con el gesto “abrir boca”, realizado por la perso-
na 4, a una distancia de aproximadamente 120cm de la cdmara, con una condicion
de luminosidad buena.

D.2. Libreria de funciones

La libreria de analisis de datos en Scilab se compone de los siguientes archivos:
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= DataBase.sci: Funciones para levantar los archivos desde la base de datos.
Contiene funciones que ayudan a filtrar los archivos indicando la persona que
los realizo, o el gesto que se desea estudiar para levantar los archivos corres-
pondientes.

= Tratamiento.sce: Contiene todo el conjunto de funciones que ayudan a tratar
a los landmarks. Desde devolver un vector de puntos obteniendo la evolucion
en la posicion de determinado landmark en el tiempo hasta funciones que
determinan el area encerrada por cierto conjunto de landmarks.

= Animacion.sci: Funcién que permite animar una muestra de landmarks para
reproducir en un pequeno video el movimiento de los landmarks en la muestra
de datos.

» Funciones.sci: Conjunto de funciones para crear graficas nuevas con cuadri-
culado, y para graficar la TFTD de un vector de datos.

= pasabanda kaiser.sci: Funcion que devuelve la respuesta al impulso de un
filtro pasabanda kaiser pasando por parametros sus caracteristicas.

= Analisis.sci: Conjunto de funciones que determinan la evolucién en el tiempo
de determinadas medidas en base a los landmarks dado un archivo (toma
de datos), con el fin de luego analizarlas o compararlas con los resultados
obtenidos en otras muestras. Las funciones definidas en este archivo pueden
utilizarse como andamiaje a la hora de querer implementar una funcion de
analisis propia para los landmarks.

= interseccion.sci: Funciones para el calculo de la distancia de Mahalanobis y
algoritmos de interseccion.

» multidimensional.sci: Definiciéon de la gaussiana estandar y algoritmo de
determinacion de radios.

D.3. Caso de uso

Se busca encontrar un vector descriptor adecuado para determinar si las cejas
del usuario se encuentran alzadas o no. Para eso se ve que podria ser util utilizar para
cada uno de los ojos un descriptor, indicando la altura de la ceja del ojo izquierdo, y
lo mismo para el ojo derecho, normalizada en su longitud horizontal. De esta forma
se podra caracterizar a las cejas mediante dos descriptores 0; = lllzs—lasll/ji3—146) v
92 — ‘|120*l42||/Hl37—l40||

Se define entonces en el archivo “analisis_cejas.sci” una funciéon “datosLongCe-
ja_der(archivo)” que devuelve 6y, y una funcion “datosLongCeja_izq(archivo)” que
devuelve 6. A continuacion se puede ver el codigo de Scilab utilizado para la funcion
de la ceja derecha.
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//Datos de longitudes de cejas

function y = datosLongCeja_ der(archivo)
//Cargado de datos
datos = csvRead(direccion  BBDD + archivo,’;’);
11 = posicion _tiempo(25, datos);
12 = posicion _tiempo(48, datos);
hl = posicion _tiempo(43, datos);
h2 = posicion tiempo(46, datos);
//Longitudes de ceja
long = mod(11- 12);
horizontal = mod(h2 - hl);
y = long./horizontal,

endfunction

Luego se procede a definir en un nuevo archivo que se llamaré “cejas.sce”, donde
se analizara la eleccion de estos descriptores y se vera si es apropiada o no. El codigo
que se implementara debera incluir las librerias de funciones para poder realizar el
analisis, levantar el archivos que se desea analizar (se buscara analizar el archivo
“06#40024#0#0.csv ), y luego, se guardara en dos variables 3; e y, cada uno de
los descriptores. Luego se graficaran las dos variables, para ver la trayectoria en el

. T
tiempo para el vector © = [0y, 6] .
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// Configuraciones iniciales
//Limpia memoria y cierra ventanas
clear; cle; xdel(winsid());

//Incluye las librerias

direccion _Librerias = "../Librerias/";
exec(direccion Librerias + 'Funciones.sce’);
exec(’analisis_ cejas.sci’);

exec(direccion _Librerias + "Tratamiento.sce’);
exec(direccion Librerias + 'DataBase.sci’);
exec(direccion Librerias + ’Animacion.sci’);
//Filtra los archivos a analizar

archivos = archivosCSV/();

archivos = filtroPers(archivos, 2);

archivos = filtroGesto(archivos, 6);

archivos = filtroDist(archivos, 0);

//Carga datos datos = csvRead(direccion  BBDD + archivos(1),’;");

//Funciones para determinar altura de cejas
yl = datosLongCeja_der(archivos(1));
y2 = datosLongCeja_izq(archivos(1));

//Hace las graficas crearFig();
plot(y1,y2,’black.’);

xtitle("Evolucion de las cejas en el tiempo’,
"Altura ceja der.’, *Altura ceja izq.’);

La salida del algoritmo una vez que se corre en Scilab se muestra en la figura D-
47, de la cual se puede ver que existen dos 16bulos bien diferenciados correspondientes
al estado “cejas levantadas” y “cejas en reposo”. Se concluye entonces que este vector
descriptor permite determinar el estado de las cejas.
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Figura D-47: Evolucion del vector © de las cejas para la toma de datos del archivo
“0640024040.csv 7.

D.4. Estudio extendido sobre la boca

En la grafica de la seccion 5.12.2 (ver Fig. 5-27) se puede ver que el gesto beso
esté bastante cerca del conjunto de puntos asociados al gesto normal,es por eso que
se decidi6 agregar el descriptor 4. En la Fig. D-48se puede ver como las muestras
asociadas al gesto beso se separan del conjunto de reposo.
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Para verificar la robustez del conjunto frente a cambios de persona, la Fig. D-49
muestra les conjunto de puntos en el espacio para dos de las personas del conjunto

Figura D-48: Proyeccion de la evolucion del vector © en el plano formado por los
de la base de datos, mientras hacen los gestos de abrir boca y sonreir.

descriptores 0, y 64 para los cuatros gestos.
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Figura D-49: Proyeccion de las muestras de © en el espacio conformado por 01, 65 v

03, mientras se realizan los gestos de abrir
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E. Ejemplos de cambios en los gestos a detectar

A continuacion se detallan ejemplos que podrian utilizarse para agregar nuevos
gestos o partes a la libreria de deteccion de gestos. Ninguno de los ejemplos esta
probado por lo que no se garantiza que puedan funcionar, son solamente ejemplos
ilustrativos.

E.1. Agregar gesto: Mueca derecha

En este caso el gesto pertenece a una parte ya definida (la boca) por lo que no
se requiere definir una nueva.

Los descriptores predefinidos para la boca no son suficientes como para detectar
la mueca derecha por lo que se agregara un descriptor nuevo: distancia entre la
comisura derecha y la nariz, normalizada con la distancia entre los ojos. Se define la
funcién llamada cociente  MuecaDer en “estados.cpp” para devolver el descriptor
adicional:

//Mueca derecha
float cociente  MuecaDer(full object detection shape){
float cociente = 0;
float mod boca, mod ojos;
dlib::point ojos = retornarVectorOjos(shape);
dlib::point boca = retornarVectorBocaNariz Der(shape);
mod_boca = longitud(boca); mod ojos = longitud(ojos);
cociente = mod_boca/mod _ojos;
return cociente;

Se agrega ademaés a la funcién estado boca en “estados.cpp”, una nueva di-
mension al vector descriptor © de la boca, para poder detectar el gesto, donde se
llama a la funcién recién definida.:
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// Retorno de estado de la boca

dlib::matrix<double> estado_boca(full object detection shape){
std::vector<dlib::point> boca_vertical = retornarBocalnterna v(shape);
std::vector<dlib::point> boca_horizontal = retornarBocalnterna _h(shape);
dlib::matrix<double> ret(5,1); //Matriz de retorno (DIMENSION 5)
ret(0,0) = longitud(boca_horizontal) /length(retornarVectorOjos(shape));
ret(1,0) = longitud(boca_ vertical)/length(retornarVectorOjos(shape));
ret(2,0) = retornarBoca_ cruzl(shape) + retornarBoca cruz2(shape);
ret(3,0) = ret(1,0)/(ret(0,0)*ret(0,0));
ret(4,0) = cociente_ MuecaDer(shape); //NUEVO DESCRIPTOR

return ret;

Recordar también agregar las firmas de las funciones en el archivo “estados.h”.
En el archivo de configuraciéon de la boca, “Boca.txt” quedara entonces modificado
indicando que el gesto “Mueca derecha” es el gesto 5 con las lineas:

Normal;1;1;
Beso;2;1;
Sonrisa;3;1;
Abierta;4;1;
MuecaDerecha;5;1;

E.2. Agregar gesto: Fruncir nariz

Dado que nariz no es una parte incluida en el sistema. Lo primero a hacer es
elegir los descriptores y crear la funcion de estados. Los descriptores pueden ser:

= distancia del borde derecho de la nariz al borde derecho del ojo normalizados
por la distancia entre los ojos,

» idem para el lado izquierdo,

» distancia del borde derecho de la nariz al borde izquierdo del ojo normalizados
por el largo de un ojo o

= area del tridngulo de la nariz sobre el area de la cara

Una vez elegidos los primeros descriptores hay que crear una funciéon que los devuel-
va. Asumiendo que se eligen el primero y el segundo mencionados, se consulta en el
mapa de landmarks (ver fig. 4-17) para identificar cudles se necesitan (bordes de la
nariz: l3; y I35, bordes de los 0jos lsg v l42). En “estados.cpp” se agrega la funcion
cociente Narizlzq para crear el descriptor.
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//Descriptor de nariz

float cociente Narizlzq(full object detection shape){
float cociente = 0;
float mod nariz, mod ojos;
Dlib::point ojos = retornarVectorOjos(shape);
Dlib::point nariz = shape.part(39)-shape.part(31);
mod_nariz = Dlib::length(nariz);
mod_ojos = Dlib::length(ojos);
cociente = mod_nariz/mod_ojos;
return cociente;

Se crea una funcién analoga para el lado derecho llamada cociente NarizDer.
Solo falta crear la funcién de actualizacion de estado estado nariz que devuelve
el vector descriptor de la nariz:

/ /Estado nariz
Dlib::matrix<double> estado nariz(full object detection shape){
Dlib::matrix<double> ret(2,1); //Matriz de retorno
double auxl = cociente Narizlzq(shape);
double aux2 = cociente NarizDer(shape);
ret(0,0) = auxl,;
ret(1,0) = aux2;
return ret;

Como no se tiene ninguna parte definida para la nariz, hay que agregar el
archivo “Nariz.txt” en el directorio definiendo los estados posibles. En el archivo se
tendran las lineas:

Normal;1;1;
Fruncido;2;1;

En el archivo “configuracion.h” se agrega un nombre, un ID y el archivo en el
que se tendran los gestos definidos (referencia al archivo “Nariz.txt”):

define NARIZ “Nariz”™
#define NARIZ 1D 4;
#define ARCHIVO NARIZ “./Nariz.txt”;

Por otro lado, en el archivo “entrenamiento.cpp” se agregan las lineas necesarias
para que el sistema entrene este gesto para esta parte:
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Parte parte nariz(NARIZ, NARIZ 1D, &estado nariz);
agregarGestos(ARCHIVO NARIZ, &parte nariz);
vector _partes.push back(parte nariz);

Analogamente en el archivo “aplicacion.cpp” deben agregarse las lineas necesa-
rias para agregar la nariz como parte:

Parte parte nariz(NARIZ, NARIZ 1D, &estado nariz);
vector _partes.push back(parte nariz);
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F. Lista de funciones implementadas en C+-+

F.1. Tratamiento.h

std :: vector<dlib :: point> returnPoints(

full object detection shape, int prim, int ult);

std :: vector<image window ::overlay line> lineas(
const std::vector<dlib ::point> puntos,
const rgb pixel color);
float areaVectores|(
const dlib::point puntol,
const dlib ::point punto2);
std :: vector<dlib :: point> segmentar (
const std::vector<dlib ::point> puntos,
int inicio, int final);
float areaFace(
full object detection shape);
float longitud (
const std::vector<dlib :: point> puntos);
float areaSector(
std :: vector<dlib :: point> borde);
std :: vector<dlib :: point> concatenar (
const std::vector<dlib ::point> vectorl ,
const std::vector<dlib :: point> vector2);
std :: vector<dlib :: point> puntosRect(rectangle rect);
rectangle rectTrakking (full object detection shape);

F.2. Estados.h

// Funciones de descriptores

std :: vector<dlib :: point> retornarOjolzquierdo (
full object detection shape);

std :: vector<dlib :: point> retornarOjoDerecho (
full object detection shape);

std :: vector<dlib :: point> retornarBocalnterna (
full _object detection shape);

std :: vector<dlib :: point> retornarBocalnterna h(
full object detection shape);

std :: vector<dlib :: point> retornarBocalnterna v (
full object detection shape);

float modulo(dlib::point vect);

dlib :: point retornarVectorNariz (
full object detection shape);

dlib :: point retornarVectorOjos(
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full object detection shape);
dlib :: point retornarVectorBoca v (

full object detection shape);
dlib :: point retornarVectorBoca h(

full object detection shape);
dlib :: point retornarVectorBocaNariz Der (

full object detection shape);
dlib :: point retornarVectorBocaNariz Izq(

full object detection shape);
double orientacionHorizontal(

full object detection shape);
double orientacionVertical(

full object detection shape);
float retornarAreaNariz(

full object detection shape);
float cociente Boca(

full object detection shape);
float cociente Sonrisa(

full object detection shape);
float cociente MuecaDer (

full object detection shape);
float cociente Muecalzq(

full object detection shape);
float areaBoca(

full object detection shape);
float areaCejalzq(

full object detection shape);
float areaCejaDer (

full object detection shape);
float areaOjo (

full object detection shape);
//Funciones de estados
dlib :: point retornarVectorCejalzq v (

full object detection shape)
dlib :: point retornarVectorCejalzq h(

full object detection shape)
double estCejalzq(

full object detection shape);
double retornarBoca cruzl (

full object detection shape);
double retornarBoca cruz2(

full object detection shape);
dlib :: matrix<double> estado boca(

full object detection shape);
dlib :: matrix<double> estado ojos(

full object detection shape);

)

)
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dlib :: matrix<double> estado expresion (

full object detection shape);
dlib :: matrix<double> estado orientacion (

full object detection shape);
double retornarEstOjoDer (

full object detection shape);
double retornarEstOjoDer b(

full object detection shape);
double retornarEstOjoDer c(

full object detection shape);
double retornarEstOjolzq(

full object detection shape);
double retornarEstOjolzq b (

full object detection shape);
double retornarEstOjolzq c(

full object detection shape);
double sgn(double unNum);

F.3. Entrenamiento.h

dlib :: matrix<double> covariance matrix (

std :: vector<std :: vector<double> > training set);
dlib :: dpoint centroids (

std :: vector<std :: vector<double> > training set);
dlib :: matrix<double> centroids_d(

std :: vector<std::vector<double> > training set);
double mod(std :: vector<double> v);
double mean value(std:: vector<double> datos);
double max_ vp(dlib :: matrix<double> elipsoide);
bool gesto activo(

dlib :: matrix<double> estado ,

dlib :: matrix<double> centroide ,

double radio);
dlib :: matrix<double> covariance matrix vector (

std :: vector<dlib :: matrix<double> > training set);
dlib :: matrix<double> centroids vector (

std :: vector<dlib :: matrix<double> > training set);
double criterio90 (double dim);
double gaussiana(double x);
double calcular rad(double dim, double lim);
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G. Instrucciones de instalaciéon para OpenCV y Dlib

Para instalar OpenCV y Dlib, los programas necesarios para la ejecucion del
sistema, se debe seguir las siguientes instrucciones de instalaciéon. Por consola y en
la carpeta /usr/local/lib ejecutar:

#INSTALL OPENCV

sudo apt-get install build-essential

sudo apt-get install

cmake git libgtk2.0-dev pkg-config

libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev

git clone https://github.com/opencv/opencv.git

cd ~/opencv

mkdir release

cd release

cmake

-D CMAKE_ BUILD TYPE=RELEASE -D
CMAKE INSTALL PREFIX=/usr/local ..

make

sudo make install

cd..

#INSTALL DLIB IN OPENCV

mkdir SharedLibs

cd SharedLibs

git clone https://github.com/davisking/Dlib.git
cd Dlib/examples

mkdir build

cd build

cmake --build . --config Release

cd examples/build /

wget http://Dlib.net /files/

shape predictor 68 face landmarks.dat.bz2
bzip2 -d shape predictor 68 face landmarks.dat.bz2
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