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Resumen

En este proyecto se describe la metodologia utilizada y el disefio realizado para el
desarrollo de una aplicacion web, con el fin de crear un probador virtual de gafas, en
el cual el usuario, situado frente a una cdmara de un dispositivo con acceso a internet 'y
enfocando su cara, selecciona las gafas a probarse, de suerte que el sistema superpone
las gafas elegidas sobre la cara, previamente reconocida, de la persona creando la
sensacion de que las gafas estan realmente posicionadas en la cara de la persona,
como ocurre en un probador real.

La imagen capturada por la camara del dispositivo (ordenador personal, teléfono moévil
o tableta) se envia a un servidor donde se procesa convenientemente, mediante
técnicas de vision por computador basadas en el reconocimiento de caras y ojos en las
mismas, devolviendo el resultado de la superposicién de las gafas sobre la cara
reconocida al dispositivo para su visualizacion por el usuario.

Palabras clave: Visién por computador. Reconocimiento de objetos a través de
patrones. Haar Feature-based Cascade Classifiers. Algoritmo de Viola y Jones.

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 iv

iNDICE GENERAL

1. INTRODUGCCION ...eveneeeeieeeneeeseessessesseessessesssesssssessessesssessessessssssessessssssessessesstessessessssnssssessesnssnssssessess 9
0 I Y/ o 1 1YY o N RPN 9
1.2, OBIETIVOS vvvvvvrerererererereresesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 10
1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ...uuuuueeeteeetttieeeeeressrsnaeeessssssssnaesessssssssnnsessssssssnnnesessssssssnnesesssssssnnneseeees 10
1.5. ORGANIZACION DE LA MEMORIA .. ..evvvvverererereresesesssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssee 11

2. ESTADO DEL ARTE ..c..ttteuiiteeniereeensereennseresssserssssseresssseresssssssssssessnsssssssssssssnsssssssssssssnsssssensssessnnsssssnnsns 13
2.0 VISION GENERAL....ceeieieieieieeeieieieieieeeeeeteeeeeeeeeeeeeeeetteeeeeeeeeeeeeeeseseaeseseeeeeteseseeeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeneeeneneens
2.1. ADQUISICION DIGITAL DE IMAGENES ....

b N I 0o [ ¢ 1o [ o e [T T 1o | SN

BB B s [ 1T o I =1 « T

2.1.3. CAMQAra de Un teIEfON0 MOVIl ............ueeeeeeeieeiieeeeiie et ette e e et eeettta e e ee e e s staaaeessaaaesranaans 15

2.1.4. Propiedades de las imdgenes en el proceso de adquiSiCiON...............ccccceeveueeeceersveeseeniieanaee. 16
2.2, ENVIO DE LAS IMAGENES «..ceeieiiieeeieiieeieeteeieeeeeeeeeee et e e e e e et e e e e eeeee et e e e e e e e e e e e eeeeeeteeeeeaeeeaeeeeeeeeeaeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 20
2.3. PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN: RECONOCIMIENTO FACIAL....ceiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieieeeeeeeeeeeeeeeeeee et e e 20
2.4. DEVOLUCION DE LA IMAGEN ...ceiiiiiiiiiiieiieeieeeeeee et eeeeeeeeee et e e et e e e e e et e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeas 22

3. DESCRIPCION DEL METODO PROPUESTO ....ccuvieuiereirrineeseeseessessessessssssessessssssessessessssssessessessssnsessessens 25
3.0 PROPUESTA GENERAL eeeieeiieiiiieieieiieeieeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeteseeeeeseeeseeeeeseeeeeeeeseesesseeeseeeeeeeeeeeeeeeenes 25
3.2. ADQUISICION DE IMAGENES Y ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR EN TIEMPO REAL ...cceovvvieieiiiiiiiiiiieieieieeeeeeeeeens 26

3.2.1. Resolucion

3.2.2. Distancia de la cara a la cdmara
IV NN 1Y (oo [=] o Yo [-Xote ] o] SO SRPRUR
IV N [ 1111 1] oL ol Lo ¢ OO U PUP
3.2.5. ENEOINIO .ttt ettt e e et e e e et e e e e e et e e e e e e eeens
3.2.6. Envio de imdgenes @ traveés de INTEINEL.........cc.ueeeecvieeeeiieeeeiieeessiteeeeiteeeseeeessttaaeeeaeaessseeaens
3.2.7. TASQA A LrANSFOIONCIQ .......vveeeeeeeeeee et e et e e et e e ettt e e e ettt e e et a e et taaeestsaaeessssaessasenaans
3.2.8. Arquitectura cliente-servidor para tiempo reQl .............ccceeecueeeeecieeeeeiieeeiiieeesiieeeeeieaessisinens
3.3. RECONOCIMIENTO FACIAL «.uuuittttteeeeeaeueteteeeessesunteteeeeesesaussseeeeeesesaannseeeeeeesasansbeeeeeeesesannseneeeeesesannnnseneees
3.3.1. Transformacion a escala de grises de la imagen RGB
3.3.2. Algoritmo de Viola y Jones para la deteccion facial ...............cccccueeeeevveeesiieeesiiieeecieaeecvennn,
3.3. FUSION DE IMAGENES ....cetiiuttteeitrteeeireeesaieeeesnstesesmreeesaneeessaneeesesmretesamsneeesaneeeseanreeesanneeessnreeesenreeesannnes
3.3.1. Re-escalado de la imagen de [0S gafas.............ueeeecveeeeceeieesiiee e et e cvee e saaaeesrenaen
3.3.2. Superposicion de la imagen de las gafas

4. RESULTADOS OBTENIDOS ......ccceeriiiiinnnniiiiiiiiinnniieeiiissssnisesisssssssmieesnisssssssssssssssssssssssesssssssssns

4. 1. DATOS UTILIZADOS. .. uvteeureesureesureesseessesanseessesasssessesesseesssesesssesssssesssesssesessseessseessesssseessessseesnsessnseesns
0 W I O T-X Vo | o Yol To] 4 o (= o L3 14 o o [=T -2 S
4.1.2. Ficheros clasificAdOres de HAQE ................uueeeeeeeeeciiiiieeeeeeseeeete e e ee ettt e e e e e e st araa e e e e e essiaaaeaaas
4.1.3. PAIGIMELIOS ..ottt sttt e e st s e st e st e st e s ase e st e sabeesabeesaseesateesaseesaseesaseens

4.2. DETALLES DEL SERVIDOR Y MAQUINAS UTILIZADAS ...uvveeureerereesseeessueessseesseessssessseessesssesssesssesssessssessssessns

4.3. METODOS UTILIZADOS
4.3.1. Parametros ajustables del algoritmo de Viola y Jones
4.3.2. MELOdOS iMPIEMENTAUOS ...........eeeeeeeiieeecee e eete e tee et e e e st e e e etea e s s teaeessaeasesseaesssenanas

B, RESULTADOS . uveesuteeeteesresanseesssessssseessesessssssesassssasssessssansesesssssssssessssessesesssessssessssesssseessessseesssessssessns
4.4.1. Pruebas para el método 1

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 v

4.4.2. Pruebas para €l MELOUO 2.............oeeeeeeeeeeeiee et ee ettt e e e e e ettt a e e e e sttt aaaaeeessstsssenaes 54
4.4.3. Pruebas para €l MEtOUO 3............oeecuueeeeeieeeeeeeeeetie ettt e ettt e e ettt e ee et e e s taeasstsaaeessseaaesseeaeas 59
4.4.4. Comparacion de MELOUOS............cccueeeueeeiueeeeieiieeee ettt ettt saeeenee s 63
5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO......cuuereiiiiiiisssnnnesisisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanssssssssss 69
5. 1. CONCLUSIONES «...ettttteeeeeesiittteeeeeeeeuebeteeeeesesanbat e eeeesesaassstaeeeeeesaassbeaeeeeeaeaanbabaeeeesesannbnbtaeeeessannsnseaaeas 69
5.2, TRABAJO FUTURD ..euvveeureerureesseeesureesueeessteessseesstessseesssessseesssessnsessssesansesssessnseessessnsessssesssseesssessnsessnses 69
APENDICE I. BIBLIOGRAFIA .......cueoteueeeeeeetresessestesssessessssesssssessssssssssnssssssssssenssssnssssssssesenssssnssssssssssens 71

APENDICE Il. GLOSARIO DE TERMINOS Y DEFINICIONES ......coerveeereeurrernrseessssessssessssessssssesssensssesssssens 73

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 vi

iNDICE DE FIGURAS

Figura 1. Ejemplo de POSE VAlIAA .......cceeiiiiieciiie ettt sttt e ee e e re e e et e e e eata e e e saraeeeennteeeennes 17
Figura 2. Ejemplo de POSE NO VAIIA ......c.uiiiiiiieecciiee ettt etee e e e e et e e s aea e e e sataeeeenetaeeennnes 17
Figura 3. Ejemplo de imagen con entorno deSPejado........cc.ueeecuieeeeiiiieceieeeesiieeeesreeeeeeeeeesrreeeeeneeeenees 19
Figura 4. Ejemplo de imagen con entorno COMPIEJO....cocuiiiiiiririiiiieeiei ettt 19
Figura 5. Disefio general del probador VIrtual.........coceeiiiiiieiiiiie e 25
Figura 6. Region de 1a imagen iNteEIal .........coovuiiiiiiiiiiiie et e 31

Figura 7. La suma de los pixeles dentro del rectangulo D puede ser calculada con cuatro puntos de
referencia de la matriz. El valor de la imagen integral en la posicidon 1 es la suma de los pixeles en el
rectangulo A. El valor de la posicidn 2 es A+B, en la posicion 3 es A+C y en la posicidn 4 es A+B+C+D. La
suma dentro de D puede ser calculada como 4 + 1 — (2 + 3) cociiiiiiiiee et 32

Figura 8. Ejemplo de creacion de la imagen integral a través de la imagen original. El primer caso es la
creacion de la imagen integral en base a la frontera y la segunda en cualquier otra posicion interior.....32

Figura 9. Ejemplo de caracteristicas rectangulares mostradas relativas a la ventana principal de
deteccidn. La suma de los pixeles que se encuentran dentro de los rectangulos blancos se resta de la
suma de los pixeles en los rectangulos grises. Caracteristicas de dos rectangulos (two-rectangle feature)
se muestran en (A) y (B). La figura (C) muestra una caracteristica de tres rectangulos (three-rectangle
feature), y (D) una caracteristica de cuatro rectangulos (four-rectangle feature). .........cccocoeevverivencunnnns 33

Figura 10. Ejemplo de aplicacion de algunas caracteristicas para el reconocimiento facial sobre una sub-

LU= L= T SO PP PP ROPPPPP 34
Figura 11. Fases de reCONOCIMIENTO . .ciiii i i ettt e e e e e e e st e e e e e e serbbra e e e e e e ssatbtaeeeeeesennnnraeeeas 34
Figura 12. Representacion esquematica de clasificacion en cascada........ccceevcuieeeeciiiecciiiee e 37

Figura 13. Ejemplo simplificado de aplicacion de cascada de clasificadores a una sub-ventana que no
(oo [T LU I I of- | - TR P PSPPSR PRI 38

Figura 14. Ejemplo simplificado de aplicacion de cascada de clasificadores a una sub-ventana que si

(oo T N [=T a =R U g = I of- o OO 38
Figura 15. Imagen de ejemplo de Gafas.......cccueiiiiieieiiiic ettt e e e s e e e e enees 39
Figura 16. Representacion esquematica de la posicion aproximada de 10S 0jOS .......coceevveeeicieeeecieee e, 40
Figura 17. teStUNQPErsONa0L. PN ...uuuuuiiiiiieiiiiiiiiiireteeeterereeeeeeeretereeereeeeeeeeeeetee ...t 42
Figura 18. teStUNQPErSONA02. PN ..uuvviriiiiiiiiiieiteetereteeererereeeeeeereeeeerereeetee.—.—et.t.—.—................... 42
Figura 19. teStUNQPErsONa03. NG ..uuuuiieiiiiiiiiititreteretetererereerrerereetreeereter ...t 42
Figura 20. teStUNQPErSONA04. PNE ..uviieieiiieiiiiieetee e eeriireeteesessereteeeessesastaeeeeeesesssbsraeeeessssssssreeaeesssasssnseeenes 42

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina
Curso Académico 2013/2014 vii
Figura 21, teStUNQGPErSONA05. NG ..uuuiiiiiiiiiiiiiiitiiteteteteeeteteeeeeeeeeeeterereereeeeteeete———.——.—.——rererrrer..... 42
Figura 22. teStUNQPErsON@06. PN ...cuveuiriririiiiiririrererererererereterererererereeeeeee..... 42
Figura 23. teStUNQPEIrSONA0T7 . PN .uvvuriririiiiiriieieriterererererererereeererererereeeeereet...... 42
Figura 24. teStUNQPersONa08. NS ....uuuuuruririririrerirtterererererererereeerererereeeeeeeeee..... 42
Figura 25. teSTNOHUMANOOL.PNG ..eviiiiiiiiiiiiiee ettt e sre e e s e e s enr e e e snnees 42
Figura 26. teStNOHUMANO02.PNE . .eviiiiiiiiiiiiiee ettt e e e s sre e s esne e e snnees 42
Figura 27. testDOSPEIrSON@.PNG...cci ittt e s s e e e s e s et 42
Figura 28. testUnaPersona-NOHUMANO.PNE ....uuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiirerirerirtrrrereereereeeeeeereeseree. 42
Figura 29. Posicion estimada de los ojos basada en las medidas del ancho y alto de la cara.................... 47
Figura 30. Seleccion de parametros en la herramienta de test.......cccouvieeiieeeiciiee e 48
Figura 31. Resultado de un test en la herramienta de test. .......ccoovueriiiiiiiiiiiirie e 49
Figura 32. Grafica comparativa del TIempo de ENVIO .....c.coeiuiiriiiiiiienieceieeec et 64
Figura 33. Grafica comparativa del Tiempo de Procesamiento. ......c.ccceeveeriiiinieniiieniecee e 64
Figura 34. Grafica comparativa del Tiempo de RECEPCION. ....cocueiriieriiiiiiieeiee ettt 65
Figura 35. Grafica comparativa de [a Tasa de ACIEIrt0. ......cccuueeiiiiiieeeiiiee ettt 65
Figura 36. SUPErposiCion de Bafas L. .....ccuviiciiii ettt e e et e e et e e e e st e e e eatae e e nnaes 66
Figura 37. SUPErposiCion de Bafas 2. .....cuii ittt e e e e et e e e et b e e e eatae e e nres 66
Figura 38. SUPerposiCion de Bafas 3. ....cciiiiieiie ettt e e s e e et e e e s e e e e ntee e e nnees 66
Figura 39. SUPErposiCion de afas 4. .......ceiicuiiei ettt e e e e e et e e e raae e e e sbae e e enteeeennnees 66

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 viii

iNDICE DE TABLAS

Tabla 1. Resultados de las pruebas de ejecucion del Método 1........cccevevvieeeeiiiie e 54
Tabla 2. Resultados de las pruebas de ejecucion del MEtodo 2........cceeevvieeeiiiie e 59
Tabla 3. Resultados de las pruebas de ejecucion del Método 3........ccceeevieeeiciiie e 63
Tabla 4. Resumen de los resultados obtenidos en la ejecucidon del método 1,2y 3. ..ccccevriieriiieniieenieens 64

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 9

1. INTRODUCCION

1.1. MOTIVACION

En este proyecto se describe la metodologia y disefio utilizado, mediante una aplicacion web, para crear
un probador virtual de gafas, en el cual el usuario, situado frente a una camara de un dispositivo con
acceso a internet y enfocando su cara, selecciona las gafas a probarse, de suerte que el sistema
superpone las gafas elegidas sobre la cara, previamente reconocida, de la persona creando la sensacion
de que las gafas estan posicionadas realmente en la cara de la persona, como ocurre en un probador
real.

La imagen capturada por la cdmara del dispositivo (ordenador personal, teléfono movil o tableta) se
envia a un servidor donde se procesa convenientemente, mediante técnicas de visién por computador
basadas en el reconocimiento de caras y ojos en las mismas, devolviendo el resultado de la
superposicion de las gafas sobre la cara reconocida al dispositivo para su visualizacién por el usuario.

Las motivaciones del proyecto se resumen en los siguientes puntos:

1. Implementacién de una aplicacion web basada en un probador virtual de gafas remoto para
usuarios que posean un dispositivo conectado a Internet equipado con camara.

2. Estudio de las tecnologias de acceso remoto y de técnicas de reconocimiento facial para el
procesamiento de imdagenes en el servidor.

3. Facilitar las compras on-line como sistema de futuro en cualquier parte del mundo con acceso a
internet.

La idea del proyecto es aprovechar la tecnologia actual para facilitar la vida de las personas. Un gran
numero de personas posee, al menos, un dispositivo con cdmara, ya sea una camara web en el
ordenador o las camaras delantera o trasera de un teléfono mdvil inteligente o una tableta con su
correspondiente cdmara de captura. Ademas, estas tecnologias se encuentran en continuo auge con un
alto grado de desarrollo y capacidades en la actualidad, con prevision de crecimiento en el futuro, a la
vez que aumenta el nimero de potenciales usuarios. Esta circunstancia ofrece la posibilidad de aplicar
las técnicas de visidn por computador a actividades tan cotidianas como es el hecho de probarse unas
gafas, siendo en este caso la accion concreta por la que se motiva este trabajo, sentando asi las bases
para futuras ampliaciones para otro tipo de objetos y probablemente en otras partes del cuerpo
diferentes a la cara, siempre con la orientacidn de facilitar pruebas virtuales, simulando a las reales.

El creciente nimero de tiendas on-line y de venta por Internet tiene actualmente un gran problema,
siendo éste el motivo por el cual mucha gente es reacia a realizar compras por Internet. Exactamente el
problema surge del hecho de no poder probarse fisicamente los productos antes de ser comprados,
como se hace en una tienda convencional, lo que retrae a muchas personas a la hora de realizar tal
operacion.

Con el presente trabajo se pretende abrir el camino a la posibilidad de probarse virtualmente dichos
productos sin tenerlos fisicamente. El proyecto se enmarca en un nuevo paradigma surgido al amparo
de las nuevas tecnologias en lo que se conoce como Internet de las cosas, cuya terminologia inglesa es
Internet of Things con un amplio auge a nivel tanto de la comunidad cientifica como de las industrias
relacionadas con el sector de las tiendas on-line que ofrecen productos cuya adquisicién en tiendas
convencionales requiere de una prueba previa.
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1.2. OBJETIVOS

Los objetivos especificos que se plantean en el presente proyecto son:

1. Disefar la tecnologia necesaria para el acceso web remoto a través de internet con fines de
procesamiento de imagenes.

2. Deteccion de caras humanas en tiempo real en imagenes captadas por la cdmara de un
dispositivo con acceso a internet.

3. Encontrar el método mds dptimo para realizar dicha deteccion.
Superposicidn de las imagenes con la cara detectada y el objeto a probar.

5. Conseguir que el proceso completo se realice en el menor tiempo posible para crear la
sensacion de tiempo real.

Asi pues, se disefia una aplicaciéon web de acceso remoto a través de internet para el procesamiento de
imagenes en el servidor, donde se plantea el reconocimiento de caras en las imagenes captadas por los
dispositivos dotados de cdmara y equipados con cualquier sistema operativo, de forma que el Unico
requisito adicional de tales dispositivos es que posean conexidn a Internet.

Al planteamiento anterior, que constituye el objetivo principal hay que sumarle objetivos secundarios,
pero no por ello menos importantes, como es el de encontrar el método mas éptimo para la deteccion
de las caras y la superposicién de imagenes, ya que hemos de pensar que al utilizar Internet como medio
de intercambio de datos y mensajes entre el dispositivo y el servidor, que realizara las labores de
deteccidon y transformacion de la imagen, el rendimiento es una parte muy importante de cara a la
solucién del problema propuesto.

Dadas las caracteristicas del proyecto, éste se plantea de forma global desde el punto de vista que
constituye un todo, comprendiendo desde la captura de la imagen, su envio a un servidor para su
procesamiento, la superposicion de las gafas a probar sobre las caras detectadas hasta la devolucion del
producto fusionado al dispositivo del usuario para la visualizacién del resultado de la prueba y proceder
en consecuencia.

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Considerando lo anteriormente expuesto, a nivel global, el problema a resolver presenta el siguiente
planteamiento:

e Obtener la imagen de la cara del usuario mediante el dispositivo dotado de camara.

e Enviar la imagen captada al servidor.

e Procesar dicha imagen en el servidor con el fin de detectar la cara en la misma, superponiendo
sobre ella las gafas seleccionadas.

e Devolver laimagen transformada al dispositivo de usuario para su visualizacidén en pantalla.

Una duda importante que surge en este planteamiento es determinar la mejor técnica para la deteccion
facial, que como se ha mencionado previamente constituye una parte relevante del proceso. Entre otras
consideraciones es necesario utilizar un procedimiento que en conjunto con los accesos a través de
internet cumplan con los requisitos de eficiencia y tiempo real para que el usuario consiga la maxima
sensacion de proximidad a las pruebas reales.

En este caso se ha optado por utilizar tecnologias bien desarrolladas de acceso a internet, asi como una
técnica eficiente de deteccidn de objetos basada en las caracteristicas de Haar propuesta por Viola y
Jones [1]. En este caso, se ha seleccionado este método ya que cumple con los anteriores requisitos a
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juzgar por los trabajos que la utilizan, ofreciendo por tanto, una capacidad de deteccién suficientemente
rapida y con una media de falsos positivos relativamente baja.

En el conjunto del proyecto es necesario determinar las caracteristicas de los componentes y procesos
involucrados en el disefio del probador virtual que se propone, esto es: captura de imagenes, envio al
servidor, reconocimiento de caras en la imagen, fusion de imagenes y reenvio de las imagenes
procesadas al dispositivo para su visualizacidon. En todos ellos rigen los mencionados requisitos de
eficiencia y tiempo real, para que en conjunto el sistema ofrezca las prestaciones suficientes para la
aplicacién que se pretende.

1.5. ORGANIZACION DE LA MEMORIA

El presente trabajo se estructura en cinco capitulos, que se explican a continuacién.

El primer capitulo resume la motivacion, los objetivos y el planteamiento a nivel global del problema
presentado, tal y como se han expuesto previamente.

En el segundo capitulo se hace una revision del estado del arte, explicando con mayor profundidad el
planteamiento del problema desde la perspectiva de los métodos y estrategias relacionados con el
objeto del presente trabajo.

Una vez introducido el procedimiento empleado y el planteamiento del problema, en el tercer capitulo
se describe la propuesta del sistema para cumplir con el objetivo de servir de probador virtual de gafas.
Se analizan las alternativas de disefio, desarrollo e implementacion y una descripcion de los métodos y
algoritmos utilizados.

El cuarto capitulo muestra y analiza los resultados obtenidos mediante la ejecucion de las pruebas
mediante el procedimiento propuesto. Dichas pruebas, junto con sus resultados, permiten extraer las
conclusiones pertinentes sobre el rendimiento de la estrategia propuesta en base a los métodos
utilizados.

Por ultimo, en el quinto capitulo se concretan las conclusiones finales y los posibles trabajos futuros.

También se incluye un apéndice con el glosario de términos y definiciones habitualmente utilizados en el
contexto del procedimiento que se plantea y las metodologias utilizadas.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1. VISION GENERAL

El escenario propuesto en el probador virtual plantea varios retos, segun las fases mencionadas
previamente en relacién al disefio propuesto: adquisicion de la imagen por parte de una cdmara web o
la camara frontal o trasera de un teléfono mdvil inteligente, envio de imdagenes a través de Internet,
procesamiento de las mismas en el servidor, incluyendo el procedimiento de deteccion de la cara o
caras y la fusién con el modelo de gafas seleccionado y devolucién al dispositivo.

En todas las etapas hay que tener presente que el sistema propuesto es un sistema en tiempo real, por
lo que es necesario considerar los métodos y algoritmos que nos proporcionen un alto rendimiento con
el menor tiempo de calculo posible para que el resultado global sea aceptable. Sobre todo hay que tener
en cuenta la fase de procesamiento de las imagenes ya que es la parte mas critica del proceso de forma
que se realice una correcta deteccion facial para poder colocar las gafas en el sitio correcto.

Existen algunas soluciones similares ya implementadas, de las que se pueden distinguir varios tipos:

1. Probador virtual on-line basado en la captacion en vivo de una secuencia de imagenes: estas
soluciones son muy similares a las planteadas en este trabajo:
a. Probador virtual de gafas de Ray-Ban [2].
b. Probador virtual de gafas de Direct-Optic [3].
c. Probador virtual desarrollado por Castrillon y col. [4].

2. Probador virtual on-line basado en la captacion de una tinica imagen: en este caso se captura una
imagen desde una cdmara, o se envia una imagen que el usuario tenga almacenada previamente,
de forma que el sistema realiza el reconocimiento y posicionamiento sobre esa imagen [5].

3. Probador virtual on-line basado en modelos: la solucién propuesta por este tipo de probadores es
la de probar el producto en un modelo predefinido. El usuario elige el modelo que mas se parezca a
ély se prueban las gafas en dicho modelo. En este caso no es necesaria la utilizacién de la cdmara.

Existen también soluciones similares en cuanto al concepto de probador. Estas se sitian dentro de lo
que pueden considerarse como los probadores virtuales de ropa “off-line”. Algunas de estas
implementaciones requieren la utilizacion de camaras y equipos que ya incluyan reconocimiento y
deteccidon de gestos, como el sistema Kinect de Microsoft [6]. En este caso es “off-line” porque no
necesitan que el equipo esté conectado a Internet puesto que es el propio sistema (la cdmara de Kinect)
la que proporciona el reconocimiento y deteccion de los gestos.

Segun la categorizacion de probadores existentes, el proyecto que se describe en la presente memoria
se enmarca dentro del tipo de “Probador virtual on-line basado en la captacion en vivo de imagenes”
y, a pesar de que ahora ya existen implementaciones similares, el presente trabajo pretende mejorar las
soluciones ya existentes haciendo que el probador sea accesible por mucha mas gente utilizando no sélo
una cdmara web, sino aprovechar la camara de cualquiera de los dispositivos moviles (ordenadores,
teléfonos o tabletas) sin tener en cuenta la plataforma en la que se ejecuten, ya que las soluciones
propuestas en (1) son muy dependientes de la plataforma donde se ejecute. De ahi surge la idea de
hacerlo a través de la web. Internet es la herramienta que nos proporciona la independencia de la
plataforma, porque utiliza estandares que han de ser reconocidos por todas las plataformas. De esta
manera, el probador virtual puede ser accedido desde sistemas Windows, Android, iOS u otros sistemas
operativos.
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Por otra parte, una mejora adicional del planteamiento propuesto consiste en garantizar una eficiencia
suficiente independientemente de la cdmara de captura que se utilice. Es bien sabido en procesamiento
de imagenes, que diferentes dispositivos generan imagenes distintas, tanto en lo que se refiere a
matices y tonalidades de color como en niveles de intensidad o resolucion espacial. Muchas veces un
mismo algoritmo de procesamiento puede tener éxito con una imagen o tipo de imagenes determinadas
y fracasar con imagenes de otro tipo, siendo por tanto altamente dependientes del dispositivo de
captura segun las caracteristicas intrinsecas de las imdagenes. El procedimiento que se propone se
plantea desde la perspectiva razonable de independizarlo del tipo de imagenes utilizadas, y por tanto de
los dispositivos que las obtienen, orientdndose asi hacia la consecuciéon del mayor nivel posible de
autonomia en este sentido, de cara a su validez universal. Esta circunstancia nos lleva a la consideracion
de elegir métodos y procedimientos suficientemente robustos en este sentido.

A continuacidn se revisan los distintos métodos y procedimientos que conforman el proceso completo
desde el punto de vista de su situacidn actual, que constituyen el punto de partida para la propuesta
que se formula. En este sentido se siguen los pasos de ésta.

2.1. ADQUISICION DIGITAL DE IMAGENES

La adquisicién de la imagen se hace a través de una cdmara web o camara frontal incorporada a un
dispositivo con capacidad de conexidn a internet. Se han seleccionado estos dispositivos ya que en la
actualidad el mercado en relacion a estos dispositivos ofrece una amplia gama de posibilidades,
habiendo crecido enormemente y por consiguiente el nimero de usuarios [7]. En este sentido, el hecho
de ofrecer el uso del probador virtual a una gran cantidad de usuarios queda suficientemente cubierto,
ya que una gran cantidad de usuarios poseen al menos un ordenador con camara web o un teléfono
movil inteligente con camara y cada vez mas algunas tabletas con su correspondiente camara [8].

Existen dos problemas con este tipo de dispositivos:

1. Calidad de las imagenes adquiridas: al ser dispositivos de bajo coste, la calidad que ofrecen no
es la misma que una cdmara especificamente disefiada para la deteccion de objetos.

2. No llevan incorporado ningun sistema de deteccién o reconocimiento de caras, por lo que esta
funcionalidad nos la debe ofrecer el sistema al que estén conectados.

Se ha considerado la utilizacidon de camaras como Kinect [6], desestimdndose finalmente la idea porque
no es consecuente con la hecho de independizar el probador virtual de la plataforma, ya que una
camara Kinect es dependiente de plataformas Microsoft para su funcionamiento, y también nos aleja
del objetivo de ser un sistema de bajo coste, ya que este tipo de camaras tiene un coste relativamente
elevado.

En la seccidn siguiente se describe brevemente el funcionamiento general de una camara digital, para
explicar su funcionamiento en camaras web y cadmaras de teléfonos moviles inteligentes, que son los
dispositivos que se utilizan en nuestro problema, para comprender cdmo obtener la imagen digital del
usuario que se pose frente a la cdmara en relacion al estado del arte que se plantea en el presente
capitulo.

En general, estos dispositivos ofrecen menores resoluciones espaciales y espectrales que una camara
comercial digital al uso, si bien con el avance de la tecnologia y el uso en mas campos hacen que cada
vez mejores y que incluso lleguen a ofrecer resultados parecidos a una camara digital comercial [9].
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2.1.1. CAMARA DIGITAL

Una cdmara digital es un dispositivo que codifica los niveles de intensidad provenientes de la escena en
funcién de las radiaciones espectrales recibidas por el sensor de color de la cdmara.

Tanto las cdmaras digitales en dispositivos con conexion a internet como las tradicionales poseen un
sistema o6ptico, basado tipicamente en una lente con un diafragma variable para enfocar la escena
variando la entrada de luz, y por tanto de radiacion, que incide en el sensor [10].

Los dos tipos principales de sensor de imagen digital son CCD y CMOS. Un sensor CCD tiene un
amplificador para todos los pixeles, mientras que cada pixel en un sensor de pixel activo CMOS tiene su
propio amplificador. En comparacion con los CCD, los sensores CMOS consumen menos energia a la vez
que por lo general precisan menores niveles de intensidad [11].

La resolucion espacial de una cdmara digital viene limitada por el tamafio del sensor de la cdmara [12]
que convierte las radiaciones espectrales en sefiales discretas. Por otra parte, en lo que respecta a los
niveles de intensidad de la imagen, que en el caso de color se corresponde con los tres canales
espectrales, normalmente RGB, cuanto mayor sea la magnitud de radiacién proveniente de un punto
dado de la escena, mayor sera el valor de intensidad obtenido en el pixel correspondiente de la imagen.

Dependiendo de la estructura fisica del sensor, se utilizara una matriz de filtro de color, lo que requiere
interpolacién cromatica para recrear una imagen a todo color, uno de tales filtros es el famoso de Bayer,
de amplio uso en este tipo de dispositivos. El nimero de elementos en el sensor determina el "numero
de pixeles" de la camara. En un sensor tipico, el nimero de pixeles es el producto del nimero de filas
por columnas. Por ejemplo, un sensor de 1000 por 1000 pixeles tendria 1.000.000 pixeles, o 1
megapixeles.

2.1.2. CAMARA WEB

Una camara web es una camara de video que se alimenta de imagen en tiempo real a través de un
ordenador o de una red informatica.

Cuando se envia a un lugar remoto, el flujo de video se puede guardar, ver o enviarlo a otro lugar.
Generalmente estd conectada mediante un cable USB o similar. También puede estar integrada en el
hardware del equipo, como ocurre en los ordenadores portatiles.

Las camaras web incluyen una lente, un sensor de imagen, la electrénica de apoyo, y también puede
complementarse con un micréfono para sonido.

Los sensores de imagen en camaras web pueden ser también de tipo CMOS o CCD. La mayoria de las
camaras web son capaces de proporcionar una resolucién VGA de video a una velocidad de 30
fotogramas por segundo.

La electrénica de apoyo lee la imagen del sensor y la transmite al ordenador al cual estd conectada.

2.1.3. CAMARA DE UN TELEFONO MOVIL

Un teléfono mévil con cadmara es capaz de capturar imagenes estaticas y video. La mayoria de los
teléfonos méviles actuales poseen una o dos camaras (frontal y trasera).
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Las cdmaras de los teléfonos suelen ser mas simples que las camaras digitales independientes. Sus
habituales lentes de foco fijo y sensores mas pequefios limitan su rendimiento en relacion a estas
caracteristicas, asi como en lo que se refiere a la intensidad luminica cuando ésta es escasa. .

Algunos teléfonos con camara utilizan sensores de imagen CMOS, debido en gran medida a la reduccion
del consumo de energia en comparacién con las cdmaras de tipo CCD, que también se utilizan.

Las camaras de los teléfonos inteligentes se utilizan como dispositivos de entrada en numerosos
proyectos de investigacion y aplicaciones comerciales. Un ejemplo de éxito comercial es el uso de los
codigos QR adjuntos a los objetos fisicos. Los cddigos QR pueden ser detectados por el teléfono
utilizando su camara y proporcionar un enlace de acuerdo a los contenidos digitales relacionados, por lo
general un URL. En esta linea otro enfoque puede ser el reconocimiento de objetos, a través de
aplicaciones que se ejecuten desde el teléfono moévil que hayan sido construidas para la deteccidon y
reconocimiento de objetos. El analisis de imagenes basada en el contenido se utiliza para reconocer
objetos fisicos tales como carteles publicitarios para proporcionar informacién sobre el objeto [13]. La
aplicacién que se propone en el presente trabajo se plantea como el procesamiento de imagenes en
remoto mediante accesos a través de internet donde residen los objetos de prueba, en nuestro caso, las
gafas. No obstante, a la vista de los desarrollos sobre aplicaciones mdviles, nada impediria que en el
futuro los procesamientos de imagenes se pudieran realizar en el propio terminal, accediendo a internet
para la descarga de los objetos a probar u otras necesidades, invirtiendo los roles remoto y terminal,
siempre y cuando éste tuviese suficiente capacidad de proceso. Por consiguiente, el planteamiento que
se formula bien pudiera adaptarse bajo esta perspectiva.

Ademas de la cdmara trasera de costumbre, la mayoria de teléfonos actuales tienen una camara frontal
hacia el usuario para diversos propdsitos tales como la videoconferencia y el autorretrato. La resolucion
de la calidad de una cdmara frontal suele ser inferior a la cdmara trasera o cdmara principal. El avance
de la tecnologia esta haciendo que las camaras frontales de los maviles, sobre todo con el auge de los
autorretratos, sean cada vez mejores.

2.1.4. PROPIEDADES DE LAS IMAGENES EN EL PROCESO DE ADQUISICION

En cuanto a la adquisicion de la imagen se presentan distintos problemas como la resolucion de la
imagen, la posicién del usuario frente a la cdmara, la iluminacion o el entorno.

12.1.4.1. RESOLUCION

Debido a que las imagenes pueden ser captadas por distintos tipos de camaras con distintas
resoluciones se plantea el problema de qué resolucion es la idénea para el probador que se plantea en
este proyecto. En este caso es importante tener una buena resolucién para que el usuario no perciba
pérdida en la calidad de la imagen, si bien también hay que tener en cuenta un tamafio en bytes
apropiado para ser transportado por la red sin que afecte al rendimiento del proceso desde el punto de
vista de tiempo real. Por lo tanto, desde el punto de vista del probador virtual es necesario buscar una
relacion equilibrada y 6ptima entre calidad de imagen y tamario de la misma.

22.1.4.2. TAMARNO Y POSICION DE LA CARA

En este sentido hay que tener en cuenta que el usuario puede colocarse a distintas distancias de la
camara, por lo tanto es necesario considerar qué distancias son validas y cudles no desde el punto de
vista del probador virtual y considerando sus caracteristicas de calidad y resolucién. De esta manera, la
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deteccidén de la cara debe hacerse desde tamafios pequefios a tamafios de cara que ocupen toda la
pantalla.

La pose del usuario frente a la cara es muy importante. La cara ha de estar recta y centrada. Las
variaciones en los dangulos de la cara con respecto a la cdmara hacen que la deteccidn sea incorrecta. En
las imagenes que se muestran en la Figura 1 y en la Figura 2 las posiciones que aparecen son
consideradas como correctas e incorrectas respectivamente.

Figura 1. Ejemplo de pose valida

Figura 2. Ejemplo de pose no vélida

En lo que respecta al probador virtual se recomienda al usuario seguir unas instrucciones basicas antes
de proceder al envio de la imagen para su procesamiento y posterior superposicion de las gafas. Estas
recomendaciones se orientan a proporcionar al usuario instrucciones sobre cémo debe posicionarse
correctamente. La deteccion automadtica de posiciones incorrectas o baja calidad de la imagen se
plantea como propuesta de futuro a considerar para mejorar la eficiencia del probador virtual.

12.1.4.3. MODELO DE COLOR

Las imagenes se pueden capturar en diversos modelos de colores. Tal y como se especifica en el capitulo
5 de [14] existen diversos modelos de color:

e Modelo RGB: es el modelo mas comun orientado al hardware para monitores de color y una
amplia gama de video camaras.
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e Modelo CMY: es un modelo utilizado para impresoras en color.
e Modelo YIQ: se utiliza sobre todo en TV en color.

e Modelo HSI: es una herramienta ideal para desarrollar algoritmos de procesamiento de
imdgenes basados en alguna de las sensaciones del sistema visual humano.

El mas habitual en los dispositivos considerados es el RGB, siendo los demas utiles dependiendo del
procesamiento posterior, existiendo funciones de transformacion directas e inversas entre ellos.

12.1.4.4. ILUMINACION

La iluminacién en la imagen captada es un elemento a tener en cuenta, ya que una correcta iluminacion
proporciona mejores resultados en la fase de procesamiento. La iluminacion determina el nivel de
intensidad a la que se ven sometidos los dispositivos de captura (CCD, CMOS) y por tanto el nivel de
impacto de las radiaciones correspondientes al espectro visible en las longitudes de onda
pertenecientes al rojo, verde y azul.

Se pueden aplicar diferentes operaciones radiométricas sobre el histograma de una imagen para
corregir su brillo y contraste:

e Desplazamiento de histograma: es utilizado para aclarar u oscurecer una imagen, pero
manteniendo la relacion entre los valores de niveles de gris. Esta operacion puede llevarse a cabo
por la simple adicidn o sustraccién de un ndmero fijo a todos los niveles de gris.

e  (Contraccion del histograma: esta técnica no produce realmente un realzado de la imagen, por el
contrario, el resultado es una disminucién del contraste de la imagen.

e Expansion del histograma: es la operacidn opuesta a la contraccion del histograma. Tiene el efecto
de incrementar el contraste de una imagen de bajo contraste.

e Igualacion o ecualizacion del histograma: es una de las técnicas mas utilizadas para la mejora del
contraste de la imagen original [14,15]. Realza la imagen original mediante una determinada
transformacién o modificacion del histograma tendiendo a distribuir los niveles de intensidad a lo
largo de todo el rango posible de valores de intensidad, de ahi su nombre de igualacién o
ecualizacién.

e Realzado adaptativo del contraste: en lugar de usar histogramas se puede realizar el realzado
basado en otras propiedades de los pixeles incluidos en un entorno de la vecindad. Dos de estas
propiedades que se usan frecuentemente por su importancia sobre el aspecto de la imagen son la
media de intensidad y la varianza (o desviacidn estandar). Este hecho hace que el realzado dependa
de la regién donde se aplica y por tanto varie en las diferentes partes de la imagen, de ahi el
concepto de adaptativo.

e Realzado en el dominio de la frecuencia: en esta categoria destaca el conocido como filtrado
homomorfico, que realiza un realzado mediante la utilizacién de un filtro paso alto para eliminar las
componentes de baja frecuencia asociadas con las imagenes, sobre la base de que éstas estan
asociadas con la iluminacién mientras que las altas frecuencias, que se mantienen, corresponden a
las componentes de reflectancia. De esta forma, al eliminar las componentes de iluminacién hace
que los dispositivos no estén tan afectados por dicha componente, independizandolos de esta
forma lo mas posible del entorno respecto de la iluminacién. .
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e Combinacion de técnicas: se trata de un algoritmo que combina varias de las operaciones definidas
anteriormente, incluyendo filtrado paso alto y modificacion de histograma.

e Enfasis de alta frecuencia: el filtrado de paso alto de forma aislada acentua los bordes en la imagen
pero pierde una gran parte de informacion visual al eliminar las componentes de baja frecuencia.
Este problema se resuelve con el filtrado de énfasis de alta frecuencia, que conserva parte de la
informacién de baja frecuencia.

12.1.4.5. ENTORNO

El entorno desde el cual se estén capturando las imagenes puede presentar problemas si no es el
adecuado.

Un entorno adecuado es aquel que no contiene elementos que puedan dar lugar a confusion al
procedimiento de deteccidn de objetos, como es el caso de una cara cuando realmente no lo es, que es
caso fundamental que nos ocupa.

En la Figura 3 se puede observar un entorno despejado, sin elementos en el fondo de la imagen que
puedan interferir en la fase del proceso encargada de la deteccién de las caras, mientras que en la
Figura 4 se comprueba cémo el entorno contiene elementos que producen falsos positivos. Por lo tanto,
en esta fase de desarrollo del proyecto, si se ejecuta en un entorno cuyo fondo de imagen contenga
diversos elementos resulta mds problematica la deteccion que un entorno libre de elementos. Razén
por la cual la captura de las imagenes debe tender hacia el primer tipo de escenarios para garantizar una
mayor eficiencia en los resultados.

Figura 3. Ejemplo de imagen con entorno despejado

Figura 4. Ejemplo de imagen con entorno complejo
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2.2. ENVIO DE LAS IMAGENES

El envio de las imagenes desde el dispositivo captura hacia la unidad de procesamiento, en nuestro caso,
el servidor se hace a través de Internet con el protocolo HTTP. Este protocolo, aunque no fue disefiado
para enviar y recibir peticiones en tiempo real, |la aparicidn de estandares en las transmisiones entre los
dispositivos de captura y el servidor, como por ejemplo el protocolo RTP (Real-time Transport Protocol),
asi como la mejora de las interconexiones hace que este problema se encuentre en la actualidad
relativamente resuelto.

En cuanto al envio de imagenes hay que tener en cuenta que un factor critico es el tiempo de respuesta,
por lo tanto hay que encontrar la mejor relacién entre tamafo de las peticiones enviadas y la resolucién
de la imagen a enviar. Si la resolucion de la imagen es demasiado grande, generard gran trafico y
ralentizara el tiempo de repuesta. Las imagenes proporcionadas por los dispositivos de captura poseen
una resolucion relativamente baja y las razones de compresion de las mismas con estandares JPEG o
JPEG2000 determinan que este hecho tampoco plantee problemas de cara a la consecucién del
requisito de tiempo real del probador virtual que se propone.

2.3. PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN: RECONOCIMIENTO FACIAL

El servidor serd el encargado de realizar el reconocimiento facial y superponer la imagen de las gafas en
la imagen recibida.

La reduccion en los costes en la relacién precio/rendimiento, junto con los descensos en los costes de
adquisicion de imagenes de video, implica que los sistemas de vision por computador puedan ser
implementados en sistemas de escritorio y sistemas embebidos [16, 17].

Llegados a este punto el problema principal que se plantea en relacién al disefio del probador virtual es
el reconocimiento facial para identificar sobre la imagen la cara o caras si existen varias y no sélo eso
sino que también es necesario identificar la posicion de los ojos sobre la cara identificada para
determinar dénde posicionar correctamente las gafas.

El primer paso para cualquier sistema de procesamiento facial es detectar las localizaciones de las caras
dentro de la imagen. Sin embargo, la deteccion facial a partir de una Unica imagen es una tarea dificil
debido a la variabilidad en la escala segun la distancia existente entre la cara y el dispositivo de captura,
la ubicacion de la cara en la imagen, la orientacién (mirando hacia arriba/abajo, girada), y la posicion de
la cara (frontal, de perfil). La expresidn facial, oclusiéon, y condiciones de iluminacién también pueden
cambiar considerablemente la apariencia general de las caras.

En este sentido, una definicién formal de deteccidén facial podria ser la siguiente: dada una imagen
arbitraria, la meta de la deteccidn facial es determinar si existe o no alguna cara o caras en la imagen, en
cuyo caso se devuelve la ubicaciéon de cada cara en la imagen con referencia a un punto fijo de la
imagen, normalmente la esquina superior izquierda de la misma.

Los retos asociados con la deteccidn facial, y que nos encontramos en el planteamiento del probador
virtual, se pueden atribuir a los siguientes factores:

e Pose: las imagenes de una cara varian debido a la posicion de la misma respecto a la camara
(frontal, posterior, girada hasta llegar al perfil o con mayor visibilidad de la parte posterior). Las
variaciones pueden deberse también a determinadas circunstancias que hacen que
caracteristicas faciales tales como que un ojo o la nariz pueden ser parcial o totalmente
ocultadas, por ejemplo por el pelo cuando éste cae sobre la cara.
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e Presencia o ausencia de componentes estructurales: los rasgos faciales u otros elementos tales
como barbas, bigotes y gafas ya superpuestas pueden a veces estar presentes en la imagen,
existiendo ademds una gran variabilidad entre estos componentes, incluyendo la forma, color o
tamafio.

e La expresion facial: la apariciéon de las caras se ven directamente afectadas por la expresion
facial de una persona en funcién de sus caracteristicas propias o estado animico.

e QOclusidn: las caras pueden estar parcialmente ocultadas por otros objetos. En una imagen con
un grupo de personas, algunas caras pueden ocultar parcialmente otras caras.

e Orientacion de la imagen: las imagenes de rostros varian directamente para diferentes
rotaciones alrededor del eje 6ptico de la cdmara.

e (Condiciones de obtencion de imdgenes: cuando la imagen se forma, factores como la
iluminacién (espectros, distribucion de cédigo fuente e intensidad) y las caracteristicas de la
camara (respuesta del sensor, lentes) pueden afectar a la apariencia de una cara.

En esta primera fase de desarrollo del probador virtual el objetivo de la deteccién se centra en la
identificacion de una Unica cara de suerte que sobre ella es necesario identificar caracteristicas faciales
relevantes, mas concretamente se trata de identificar la presencia y la ubicacidn de caracteristicas
esenciales, tales como los ojos, la nariz, fosas nasales, las cejas, la boca, los labios, las orejas [18, 19]. Si
bien desde la perspectiva del probador virtual interesa no soélo detectar la cara, sino determinar la
posicion de los ojos sobre la misma.

Un estudio extenso sobre métodos de reconocimiento facial fue presentado por Samal e lyengar [20].
Chellapa y col. [21] mas recientemente realizaron un analisis comparativo sobre diferentes métodos de
reconocimiento facial y algunos métodos de deteccién de caracteristicas faciales [20]. Merece la pena
constatar en este sentido, que se han utilizado diferentes métricas adoptado para evaluar la eficiencia
de los algoritmos, tales como el tiempo de aprendizaje que algunos métodos requieren cuando se
utilizan estrategias de este tipo, el nimero de muestras requeridas para el aprendizaje, tiempo de
ejecucion, o tasas de deteccion entre verdaderas y falsas detecciones.

Existen diferentes métodos para detectar una cara en una escena, algunas de ellas mas complejas que
otras. A continuacidon se proporciona un listado de los métodos y procedimientos mas comunes
utilizados en el proceso de deteccidn de caras, segun [22]:

e Encontrar caras en imdgenes con el fondo controlado: bajo esta situacién la deteccidn resulta
relativamente sencilla, ya que se utilizan imagenes con un fondo monocolor plano o con un fondo
predefinido, ya que al eliminar el fondo los limites de la cara aparecen con cierta nitidez. El
problema es que el fondo ha de ser siempre el mismo, por lo que este sistema no encaja con el
objetivo del probador virtual universal, debido a que se obliga al usuario a utilizarlo siempre bajo el
mismo escenario.

e Encontrar caras por el color: cuando las imagenes son en color, como son en la mayoria de los
dispositivos considerados en el presente trabajo, se puede utilizar el color tipico de la piel para
encontrar segmentos faciales. No obstante, este método presenta una gran desventaja ya que no
funciona adecuadamente con todo tipo de colores de la piel, y ademas no presenta un grado de
robustez suficiente bajo diferentes condiciones de iluminacidon en la escena [23,24]. Como el
objetivo es poder probarse las gafas en cualquier condicion de luz y para todo tipo de personas, sin
importar el color de piel, estas técnicas basadas exclusivamente en el color tampoco encajan en el
probador virtual universal que se pretende.
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e Encontrar caras por el movimiento: si se poseen dispositivos con capturas de imagenes de video en
tiempo real se puede utilizar el hecho de que en la escena una cara puede encontrarse en
movimiento. Bastaria con determinar el area en movimiento para identificar la cara. La gran
desventaja de estas aproximaciones surge por la existencia de otros objetos que se mueven en la
escena. Dado que en nuestro escenario nos podemos encontrar otros objetos en movimiento
mientras se esta realizando el hecho de probarse las gafas, este método no es el mas idoneo para el
probador virtual desde esta perspectiva. Pero aun mas, dado que en general durante la prueba de
las gafas, la cara permanecera de alguna manera mas o menos estatica, el planteamiento basado en
deteccidon de movimiento pierde su esencia.

e Usando una mezcla de encontrar caras por color y por movimiento: la combinaciéon de varios
enfoques normalmente generan mejores resultados que cuando se utilizan los métodos de forma
independiente, aunque bajo este planteamiento las desventajas individuales sefaladas previamente
se siguen manteniendo [25].

e Encontrar caras en escenas sin restricciones: en esta categoria se encuentran los métodos con
mayor amplitud de miras y por tanto mas complejos. El planteamiento general consiste en dada una
imagen en escala de gris o color determinar la ubicacidon de la cara mediante mecanismos de
deteccidn basados en procedimientos proximos al razonamiento humano, sobre la suposicién de
que cuando se muestra una imagen conteniendo caras a una persona, ésta no tiene grandes
dificultades en su identificacién. Es en este punto donde se establece la conexion entre los procesos
de percepcién computacional (vision artificial) y aprendizaje automatico bajo el paradigma de la
inteligencia artificial. Algunas de las técnicas mas usadas bajo esta consideracién son:

o Redes Neuronales del tipo retro-propagacion.

o Redes Neuronales utilizando informacién estadistica para la identificacion por
agrupamiento.

o ldentificacion facial basada en modelos.

o Deteccién facial en tiempo real de deteccidn utilizando coincidencias de orientacion de
borde [26].

o Deteccidn facial robusta utilizando la distancia de Hausdorff [27].

o Cascadas de clasificadores "débiles": un avance importante en la deteccion facial surgid
con la propuesta del algoritmo de Viola y Jones [1]. El uso de una cascada de clasificadores
"débiles", usando caracteristicas simples de Haar [28], puede, después de un
entrenamiento exhaustivo, proporcionar unos resultados aceptables en cuanto a
rendimiento relativo a tasa de éxito y tiempo de ejecucién. El enfoque que se plantea en
este algoritmo es ampliamente utilizado para la deteccion facial. Dentro de la categoria
relativa a los métodos sin restricciones éste enfoque resulta adecuado para nuestro
cometido, cuyo rendimiento desde el punto de vista del tiempo computacional resulta a su
vez apropiado.

2.4. DEVOLUCION DE LA IMAGEN

Una vez procesada la imagen mediante las técnicas de reconocimiento facial y la superposicidn de las
gafas en la posicidn correcta, el resultado debe devolverse al dispositivo desde el cual se ha capturado la
imagen original. Una vez transferido el resultado, éste debe mostrarse en la pantalla del mismo para su
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visualizacion. Este ultimo paso no entrafia dificultad alguna, ya que cualquiera de los dispositivos
utilizados en el probador virtual poseen esta capacidad suficientemente desarrollada.

Para crear la sensacion de imagen en tiempo real hay que tener en cuenta el fendmeno phi [29], que se
trata de una ilusidn 6ptica de nuestro cerebro que permite percibir movimiento continuo sobre una
sucesion de imagenes. El servidor nos devolvera imagenes cada cierto tiempo y eso creara la sensacion
del pretendido tiempo real. Cuanto menor sea el tiempo entre cada envio de imdagenes, mayor sera la
sensacion de movimiento continuo.

Es interesante determinar qué cantidad de imdagenes por segundo (frame rate) se deben enviar al
servidor y recibir desde éste para crear la sensacion de movimiento, al igual que se hace en la
generacion de una pelicula. Aunque es complicado determinar cudntas imagenes por segundo puede
percibir el ojo humano [30], utilizaremos el valor de 24 imagenes por segundo (frames per second, fps)
que se utiliza como estandar en la industria del cine.

En las comunicaciones cliente-servidor la tasa de transferencia (bit rate) es un término utilizado para
medir la velocidad de transmisién de datos entre el cliente y el servidor. Es importante considerar que la
tasa de transferencia en nuestra arquitectura debe ser soportada por la red y por el servidor donde se
encuentre alojada la aplicacidn. Por lo tanto, el ancho de banda debe ser suficiente para enviar y recibir
las 24 imagenes por segundo.

Una vez realizado el ciclo completo de captura, envio, procesamiento, recepcion y visualizacién del
resultado, el proceso ha de iniciarse de nuevo para realizar un nuevo ciclo completo. Es importante que
el inicio de un nuevo ciclo no se demore en exceso para no perder la perspectiva de tiempo real desde el
punto de vista del usuario.

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 24

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 25

3. DESCRIPCION DEL METODO PROPUESTO

3.1. PROPUESTA GENERAL

Una vez establecidos los criterios y requisitos necesarios para el desarrollo del probador virtual de gafas

y teniendo en cuenta la revision sobre el estado del arte en los diferentes aspectos involucrados, el

disefio propuesto consta de las etapas mencionadas previamente que se sintetizan en las fases

representadas en la Figura 5 e identificadas mediante la correspondiente etiqueta numérica, segun el

ciclo de proceso global establecido al efecto.

o
n

i

A

< 4

i
il

Figura 5. Disefio general del probador virtual
Adquisicion de imagenes del dispositivo con camara.

Mediante un navegador web se obtiene la imagen que en ese mismo momento esta enfocando la
camara del dispositivo. También se selecciona la imagen de las gafas que se quiere solapar sobre la
imagen captada. La imagen de las gafas se encuentra alojada en el servidor, junto con una serie de

pardametros que la caracterizan.
Envio de la imagen al servidor.

La imagen captada, junto con la informacidn de las gafas seleccionadas, se envia al servidor a través
de Internet.

Procesamiento de la imagen recibida y fusion del modelo de gafas seleccionado.

Se detectan las caras que contienen la imagen recibida. Esta deteccidn se realiza mediante el
algoritmo de Viola y Jones [1]. Una vez detectadas las caras se procede a solapar la imagen de las
gafas en la posicidon correcta. Se supone que en cada momento es un Unico usuario el que estd
realizando la prueba virtual por lo que sélo debe existir una Unica cara, si bien se contempla la
posibilidad de que en el escenario puedan aparecer mas de una cara por diferentes razones, tales
como la presencia de otras personas o muiecos en las proximidades. En este sentido, durante la
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fase de pruebas se analizan estas posibilidades, al objeto de establecer distintas posibilidades de
aplicacion del método seleccionado.

4. Devolucion al dispositivo con cdmara las imagenes transformadas.

La imagen transformada se devuelve al navegador web, que estd escuchando peticiones del
servidor referidas a este evento, momento en el que la imagen procesada se muestra en la pantalla
del dispositivo del usuario.

3.2. ADQUISICION DE IMAGENES Y ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR EN TIEMPO
REAL

La adquisicion junto al envio y devolucion de las imagenes constituye también una parte importante del
probador virtual.

Es muy importante que este proceso se realice lo mas rapido posible para que se cree la apariencia de
tiempo real para el usuario. Por lo tanto hay que buscar siempre las soluciones mas dptimas tanto para
la captura como para el envio. Para ello, desde el punto de vista del disefio, a continuacion se describen
los aspectos relacionados con la resolucion de la imagen, la distancia de la cara a la cdmara, el modelo
de color, la iluminacién, el entorno o escenario de captura, ademas del envio de imagenes a través de
internet, la tasa de transferencia o la arquitectura cliente-servidor.

3.2.1. RESOLUCION

Las imagenes se capturan en una resolucion de 320 pixeles de ancho por 240 pixeles de alto. Esta
resolucion nos permite obtener dos ventajas:

e la correcta visualizacidn en dispositivos con un tamafio de pantalla pequefio.
e El tamafio en bytes de la imagen es el adecuado para no sobrecargar la red en las
transferencias de datos.

3.2.2. DISTANCIA DE LA CARA A LA CAMARA

El algoritmo utilizado se ha configurado con la finalidad de poder detectar cualquier objeto siempre y
cuando haya sido entrenado previamente para dicho objeto. El algoritmo proporciona dos posibilidades
de deteccion: facial o deteccién de ojos. Segun el caso, los objetos de interés en la deteccién deben
aparecer en la imagen segun se indica a continuacion:

e Si se utiliza la deteccién facial, la cara debe presentarse completa y de forma frontal a la
camara.

e Sise utiliza la deteccion de ojos, éstos deben aparecer en la imagen, también de forma frontal,
existiendo la posibilidad de detectarlos tanto con gafas como sin ellas. Por lo tanto, en este
caso solo hace falta que aparezcan los ojos, pudiendo aparecer la cara de forma incompleta en
la imagen.

Para ambas detecciones existe un tamafio minimo, que es de 20 pixeles de ancho por 20 pixeles de alto,
a partir del cual no se detectard la cara o los ojos, en cualquier caso el tamafio maximo vendra
determinado por el maximo tamafio de la imagen.
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3.2.3. MODELO DE COLOR

En este caso las imdgenes capturadas por las camaras web o cdmaras de moviles se obtienen en el
modelo de color RGB. La imagen ha de adquirirse en color para poder devolverla mas tarde con la
misma gama de colores con la que se ha capturado.

En este sentido podria pensarse en capturar la imagen directamente en escala de grises, ya que el
método que se utiliza para su procesamiento tiene como entrada una imagen en dicha escala. Si bien,
esta solucion no parece la mas apropiada porque al devolver la imagen ésta se visualizaria en escala de
grises, lo cual haria que el usuario no apreciara los colores reales, distancidandose del objetivo que se
pretende con el probador virtual que es su aproximacién a la realidad en el sentido de que el usuario
pueda recibir una sensacidon lo mas préxima a la percibida en una tienda convencional cuando se realiza
una prueba real con las gafas, tanto en tamafio con respecto a su cara como en lo que se refiere a la
combinacién de colores de los distintos modelos de gafas.

3.2.4. ILUMINACION

El método de deteccidn propuesto se basa en un proceso de aprendizaje, basado en clasificadores, que
utiliza una base de muestras de imagenes de entrenamiento para determinar los parametros de
aprendizaje pertinentes.

Los clasificadores utilizados para la deteccién facial y deteccidn de ojos estan entrenados con imagenes
con distintos niveles de iluminacion (desde muy baja hasta muy alta). En este sentido, el entrenamiento
se ha realizado mediante imagenes captadas bajo diferentes niveles de iluminacién en un entorno de
interior con iluminacidn natural y artificial. Ademas, se han aplicado correcciones de brillo y contraste
mediante las técnicas de modificacion del histograma, mediante las técnicas propuestas en la seccion
2.1.4.4. En este sentido, sobre una misma imagen original se aplican correcciones de histograma
generando al menos cuatro variantes de la misma. Una oscura y otra clara aplicando técnicas de
desplazamiento del histograma hacia los niveles bajo y alto del mismo respectivamente. La tercera
variante se obtiene mediante realzado de contraste, aplicando técnicas propias de esta operacion.
Finalmente, la cuarta variante se obtiene mediante la aplicacién de un filtrado homomarfico con el fin
de eliminar la componente de iluminacidn respecto de la de reflectancia. Para determinadas imagenes,
seleccionadas de forma aleatoria, se aplican varios métodos de realzado con el fin de obtener un mayor
numero de variantes para el entrenamiento.

Por consiguiente, durante la fase de procesamiento de la imagen en el servido no se realiza ninguna
correccion de brillo y/o contraste.

3.2.5. ENTORNO

En principio, el entorno de la imagen puede ser cualquiera, ya que sélo nos centraremos en las caras u
0jos que aparecen en la escena. Aunque hay que tener en cuenta que para una mayor precision en la
deteccion sélo deberia estar presente el usuario o usuarios que se quieran probar las gafas. Cuanta
menor complejidad posea el escenario mayores posibilidades de éxito existen. Esto es, se debe evitar la
existencia de objetos que puedan dar lugar a confusion de ser candidatos a ser reconocidos como caras
u ojos, tales como fotos de caras, o personas ajenas al usuario o usuarios que pretenden realizar la
prueba.
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3.2.6. ENVIO DE IMAGENES A TRAVES DE INTERNET

Una vez adquirida la imagen procedente del escenario en cuestion, junto con el modelo de gafas que el
usuario desea "probarse", se envia dicha informacidn al servidor a través de Internet, ya que el probador
se fundamenta en un navegador web y la imagen se procesa en un servidor remoto, por lo que la red de
Internet permite realizar esa transferencia.

En este paso es critico el tamafio en bytes de la informacién enviada. Cuanto menor sea éste, mas
peticiones se podrdn hacer por segundo y mayor sensacidn de tiempo real percibira el usuario.

3.2.7. TASA DE TRANSFERENCIA

Las imagenes se transmiten a través de la red, por lo que el tamafo en bytes de las mismas debe ser el
menor posible, pero sin perder calidad en la transferencia.

Para ello, las imagenes se comprimen con el estandar JPEG (Joint Photographic Experts Group), que es
un método de compresion con pérdida estandarizado por la ISO. La cantidad de compresién se puede
ajustar para lograr el equilibrio deseado entre el tamafo de archivo y la calidad visual. [31]. En el disefio
que se propone se utiliza este estandar, pero sin pérdida, para que la imagen recibida por el servidor sea
lo mas fiel posible a la captada por la cdmara, lo que permite minimizar los errores en la deteccién por
pérdida de informacion, a la vez que el tamafio permite una razéon de transferencia razonable

En efecto, el modelo de color que se utiliza para la representacion de las imagenes captadas es RGB, con
una representacion de 24 bit (3 bytes por pixel).

Teniendo en cuenta la resolucion de las imagenes captadas (320x240) y la informacién del color
representada por 3 bytes, se puede hacer un calculo sencillo del tamario total de la imagen en bytes (sin
compresion):

320 pixeles x 240 pixeles x 3 bytes por pixel = 230400 bytes = 28,125 KBytes
Por lo tanto, el tamafio maximo de las imagenes utilizadas en las pruebas sera de 28,125 KB.

Como se ha indicado previamente, para mantener la sensacion de percepcién continua, se ha fijado en
24 la cantidad de imagenes por segundo a mostrar, por lo tanto:

28,125 KB x 24 imagenes por segundo = 675 KB por segundo

Por consiguiente, la tasa de transferencia minima requerida resulta ser de 675 KB/s.

3.2.8. ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR PARA TIEMPO REAL

La arquitectura seleccionada para el tratamiento de las imdagenes captadas por la cdmara es una
arquitectura cliente-servidor. Sin embargo, no es una estructura cliente servidor comun, ya que debe ser
en tiempo real para poder hacer streaming de video, esto es, que se envien imagenes desde el cliente al
servidor y se reciban desde éste con tasas de transferencia con sensacién de continuidad, tal y como se
ha especificado previamente. A diferencia de la arquitectura cldsica cliente servidor, donde el tiempo de
respuesta del servidor no es crucial, en las arquitecturas en tiempo real este tiempo es critico.

En nuestro caso nos apoyaremos en la arquitectura cliente servidor en la web, mas especificamente en
el concepto de web en tiempo real. La web en tiempo real comprende un conjunto de tecnologias y
practicas que permiten a los usuarios recibir la informacidn tan pronto como se publique en el servidor,
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en lugar de requerir que éstos o su software comprueben periédicamente que la fuente ha actualizado
su contenido. De esta manera, en el instante que el servidor recibe una imagen, ésta se envia procesada
al cliente de forma inmediata para su visualizacion por el usuario.

El protocolo utilizado es HTTP, ya que, aunque inicialmente no fue un protocolo orientado a tiempo real,
con el paso del tiempo y las mejoras tecnoldgicas y de conexion se ha ido mejorando para poder realizar
estas peticiones bajo los requisitos de tiempo real. Aunque exige algunas modificaciones vy
consideraciones, como es el uso de la tecnologia WebSocket para proporcionar un canal de
comunicacion bidireccional sobre un unico socket TCP, siendo éste el protocolo que mejor se ajusta a
nuestros requerimientos.

3.3. RECONOCIMIENTO FACIAL

3.3.1. TRANSFORMACION A ESCALA DE GRISES DE LA IMAGEN RGB

El primer paso al recibir la imagen en el servidor es aplicar una transformacion desde el modelo de color
RGB a escala de grises de la imagen recibida. Este paso es necesario para, posteriormente, aplicar la
deteccion facial mediante el algoritmo de Viola y Jones [1].

Exactamente se aplica la transformacidn desde RGB a YIQ [14], para obtener la imagen de reflectancia
segun la siguiente expresién donde R, G y B son los valores de las respectivas componentes de color e Y
es el resultado de la transformacion a gris.

Y =R x0.299+G x 0587+ B x0.114

3.3.2. ALGORITMO DE VIOLA Y JONES PARA LA DETECCION FACIAL

Este algoritmo se enmarca exactamente dentro de los métodos de reconocimiento de patrones basados
en la apariencia [14]. Estos métodos utilizan las imagenes de los objetos mismas en lugar de
propiedades. Por consiguiente, para ello se dispone de una base de datos donde se tienen almacenadas
las imagenes de los objetos. Para el reconocimiento de un objeto concreto se dispone de un conjunto de
imagenes sobre las posibles apariciones de dicho objeto. El conjunto de imagenes se genera
idealmente, a partir del mayor nimero posible de puntos de vista y bajo el maximo numero de
direcciones posibles de iluminacion y correcciones de intensidad por modificacién de histograma segun
los planteamientos formulados en las secciones previas.

El framework que proponen Viola y Jones [1] se construyd para proporcionar una deteccidon de objetos
robusta y eficiente desde el punto de vista computacional. Esta ultima capacidad le distingue de otros
enfoques de deteccion de caras existentes en la literatura, tal y como se ha expresado en el capitulo
dos.

El sistema propuesto explora la imagen de entrada mediante una sub-ventana capacitada para detectar
caracteristicas. Estas caracteristicas son las que permitiran distinguir si la imagen contiene o no una cara
o los ojos de la cara segun el tipo de deteccidn que se pretenda, ya que esas caracteristicas definen las
propiedades similares o diferentes propias de las caras u ojos a detectar.

El framework de deteccion de objetos consta de tres etapas fundamentales, que se explican
posteriormente mas en detalle:

e La primera es una nueva forma de representacion de la imagen llamada imagen integral que
permite la evaluacion de caracteristicas de manera eficiente y rdpida.
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e La segunda se trata de un método para construir un clasificador seleccionando un pequefio
numero de caracteristicas importantes utilizando AdaBoost [32,33,34].

e La tercera es un método para combinar sucesivamente clasificadores mas complejos en una
estructura en cascada.

De forma resumida, el funcionamiento general del algoritmo es el siguiente:

1. Se calcula la imagen integral de la imagen original. Este paso simplifica el calculo de la suma de
pixeles utilizado en el siguiente paso.

2. Se crea una sub-ventana y se analiza su contenido utilizando las caracteristicas definidas que
se calculan sobre ella. Esta sub-ventana posee siempre las mismas dimensiones y nos servira
para determinar si dentro de ella existen caras u ojos de diferentes tamafios, ya que sera la
imagen la que cambie de tamafio, no la sub-ventana.

3. Se utiliza AdaBoost para seleccionar las caracteristicas mds representativas para la sub-
ventana. En este paso se utiliza el concepto de cascada de clasificadores, ya que primero se
aplica un conjunto pequefio de caracteristicas sobre la imagen integral. Si pasa esa primera
etapa, se considera un segundo conjunto mds grande de caracteristicas y asi sucesivamente
hasta completar todas las etapas de uso de las diferentes caracteristicas. Si completa todas las
etapas se puede concluir que la sub-ventana explorada contiene el objeto que se intenta
detectar. A cada uno de estos clasificadores por etapas se les da el nombre de clasificadores
“débiles” y la suma de todos ellos conforman el clasificador “fuerte”.

Este proceso se repite desplazando la sub-ventana por toda la imagen. Una vez completado el recorrido
total de la imagen, se repite el proceso mediante un re-escalado de la imagen para detectar caras (u
objetos) mas pequefios. El proceso termina cuando el tamafio de la imagen es igual al tamafio de la sub-
ventana.

En la siguiente imagen se muestra un ejemplo ilustrativo de funcionamiento del desplazamiento de la
sub-ventana y el re-escalado de la imagen.

Ancho A
© | © ©
e S
Ancho,
+—>

©
@ | @
Alto, | ) E

De la fase (a) a la fase (b) se produce un movimiento de la sub-ventana con valor A. En la fase (c) se

encuentra una cara que se sitla dentro de los limites de la sub-ventana. En la fase (d) se ha recorrido
toda la imagen. La fase (e) muestra el re-escalado de la imagen con los siguientes valores:

Ancho
factor de escala

Ancho, =
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Alto
factor de escala

Alto, =

Este factor de escala es uno de los parametros a tener muy en consideracion ya que serd uno de los que
determina la precisién y velocidad del algoritmo.

La fase (f) muestra cémo al re-escalar la imagen, la otra cara contenida en la imagen sera detectada sin
haber cambiado el tamafio de la sub-ventana.

23.3.2.1. IMAGEN INTEGRAL

Las caracteristicas pueden ser calculadas rapidamente usando una representacion intermedia de la
imagen llamada imagen integral. La imagen integral en la localizacién espacial con coordenadas de pixel
(x,y) contiene la suma de los pixeles desde el origen (0,0) hasta la posicién (x, y), Figura 6:

i) = YY),
x'sx,y <y

donde ii(x,y) representa el valor del pixel (x, y) en la imagen integral e i(x,y) es el valor de gris en la
imagen original y en la misma posicion de pixel.

(0,0

(xy)

Figura 6. Region de la imagen integral

Usando el siguiente par de ecuaciones se obtiene la imagen integral en una Unica pasada sobre la
imagen original:

S(x:J’)=5(x:y—1)+i(x:Y) (1)

ll(x:J’) =ll(x—1:Y)+S(x:Y)(2) (2)

donde s(x, y) representa la suma acumulativa de fila, s(x,—1) = 0conii(—1,y) = 0.
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Figura 7. La suma de los pixeles dentro del rectangulo D puede ser calculada con cuatro puntos de referencia de la matriz. El
valor de la imagen integral en la posicidn 1 es la suma de los pixeles en el rectangulo A. El valor de la posicion 2 es A+B, en la
posicion 3 es A+C y en la posicion 4 es A+B+C+D. La suma dentro de D puede ser calculada como 4 + 1 - (2 + 3)

En una imagen integral, el drea para cualquier regidn rectangular en la imagen se puede calcular
mediante el uso de sdlo cuatro accesos a la matriz. El siguiente ejemplo ayuda a comprender este

mecanismo [35]:

Original Integral Original Integral
IBU2S 21| ([5]7][100124]15 5/2/3/4/1| |s5/7/1001415
15423 613202630 115423 613202630
12[2|1]3[4] |[8]17]2534/a2 2(2/1/3 4 | 817/2534/42
35645 1125395265 35645 1125395265
41326 1530476281 41326 1530476281

S+4+2+

5+2+3+1+5+4=20 34-14-8+5=17

24+1+3=17

Figura 8. Ejemplo de creacidon de la imagen integral a través de la imagen original. El primer caso es la creacion de la imagen
integral en base a la frontera y la segunda en cualquier otra posicién interior.

Las matrices azules representan las imdagenes originales, mientras que los purpuras representan las
imagenes después de la transformacién integral. Si tuviéramos que calcular el area sombreada en la
primera imagen, tendriamos que haber sumado todos los pixeles de forma individual, obteniendo el
resultado de 20 después de 6 accesos a memoria. Utilizando la imagen integral, todo lo que se necesita
es un Unico acceso, si bien sélo en este caso por estar situados exactamente en la frontera. En caso de
gue no estar en la frontera, todo lo que se requiere es un maximo de cuatro accesos a la matriz,
independientemente del tamafio de la region. Por lo tanto se produce una reduccidén efectiva de la
complejidad computacional de O(n) a O(1). Se requerird sélo dos restas y una suma para recuperar la
suma de la zona sombreada en la imagen de la derecha, tal y como se expresa en la siguiente expresion:

Xb Vb

z z i(x,y) = ii(xp, yp) +ii(xq-1,¥p) — ii(Xp, Ya—1) + ii(Xg-1,Ya-1) (3)

X=Xp Y=¥b

3.3.2.2. CARACTERISTICAS

Una caracteristica se define como algo que se espera que proporcione suficiente informacion en el
proceso de decision del clasificador.
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Una caracteristica representa diferencias entre los valores de intensidad (escala de grises) entre dos o
mas areas rectangulares adyacentes en una imagen.

El procedimiento de Viola y Jones clasifica imagenes en base al valor de caracteristicas simples, esto es a
nivel de pixel. Existen diversas razones para el uso de caracteristicas en lugar de los pixeles
directamente. El motivo mas comun es que las caracteristicas pueden actuar para codificar el
conocimiento ad hoc que sea dificil de aprender utilizando una cantidad finita de datos de
entrenamiento. En el caso del probador que se plantea existe otra motivacién critica para utilizar
caracteristicas, ya que los sistemas basados en éstas operan con mayor rapidez que los basados en
pixeles.

Motivado en parte por el trabajo de Papageorgiou y col. [36] el método propuesto por Viola y Jones [1]
no trabaja directamente con las intensidades de las imagenes. Se utiliza un conjunto de caracteristicas
que recuerdan a las funciones base de la transformada 2D de wavelets dentro de la familia de Haar. Un
ejemplo de cuatro caracteristicas utilizadas en la deteccidn facial se muestra en la Figura 9. El valor de
una caracteristica obtenida a partir de dos rectangulos (two—rectangle feature) se obtiene calculando la
diferencia entre la suma de los pixeles dentro de las dos regiones rectangulares. Las regiones tienen el
mismo tamarfio y forma y son adyacentes horizontal y verticalmente (Figura 9). La caracteristica de tres
rectangulos (three-rectangle feature) calcula la suma dentro de los dos rectangulos externos, cuyo
resultado se resta de la suma obtenida en un rectangulo central. Por ultimo la caracteristica de cuatro
rectangulos (four-rectangle feature) calcula la diferencia entre pares diagonales de los rectangulos.

Figura 9. Ejemplo de caracteristicas rectangulares mostradas relativas a la ventana principal de deteccién. La suma de los
pixeles que se encuentran dentro de los rectangulos blancos se resta de la suma de los pixeles en los rectangulos grises.
Caracteristicas de dos rectangulos (two-rectangle feature) se muestran en (A) y (B). La figura (C) muestra una caracteristica de
tres rectangulos (three-rectangle feature), y (D) una caracteristica de cuatro rectangulos (four-rectangle feature).

De esta manera, la funcidén que permite obtener el valor de una caracteristica, para una imagen integral
en la posicidn de pixel x e y es la siguiente,

fay) = an(i) - Zpb(i) (4)

i i i i z z ini
donde };; p,, (i) es el sumatorio del valor de los pixeles dentro de la zona sombreada de la zona definida
por la caracteristica y ),; p, (i) es el sumatorio del valor de los pixeles dentro de la zona blanca de la
caracteristica.
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Esta funcion nos permitira determinar si la zona que se esta explorando en un determinado instante se
puede considerar como candidata a ser una cara u objeto de interés.

Para ilustrar el funcionamiento de las caracteristicas se expone el siguiente ejemplo, Figura 10.
Consideremos que colocamos una de las caracteristicas definidas anteriormente sobre una imagen. El
valor de la caracteristica seria el resultado de la suma de todos los pixeles de intensidad en el lado
blanco del rectangulo, la suma de los pixeles en las partes sombreadas del rectangulo, para después
calcular su diferencia.

Figura 10. Ejemplo de aplicacién de algunas caracteristicas para el reconocimiento facial sobre una sub-ventana

13.3.2.3. CLASIFICACION

Antes de definir el proceso de clasificacion basado en las caracteristicas a continuacién se describe
brevemente en qué consiste un proceso de clasificacion de naturaleza estadistica en general.

Segun el capitulo 14 de [14] una muestra de entrada x = {x;, X5, ..., X4} necesita ser clasificada en unoy
s6lo uno de los ¢ grupos o clases ¢y, ¢, ..., C.. La existencia de los grupos se conoce a priori. El vector de
entrada x representa atributos de alguna caracteristica de la imagen y ademas se desconoce la clase a la
que pertenece. Supongamos que la variable y identifica la clase a la que pertenece, de modo que y = ¢;
significa que pertenece a la clase ¢;. La clasificacion se refiere a la relacién entre la etiqueta de
pertenencia a las clases etiquetadas como y y el vector de caracteristicas x. El objetivo es estimar la
relacién x — y utilizando los datos de entrenamiento (x;,y;) = 1, ..., n. Esta relacién llamada regla de
decision se utiliza luego para clasificar muestras futuras. Tanto las muestras de entrenamiento como las
muestras futuras pertenecen a la misma distribucién estadistica desconocida.

Entrenamiento

Seleccién de un
modelo de Entrenamiento Pruebas
clasificacion

Coleccién de Seleccion de
datos caracteristicas

Pre- Medicion de
procesamiento caracteristicas

Clasificacion Etiquetado

Figura 11. Fases de reconocimiento
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Un sistema de reconocimiento tiene dos fases: el entrenamiento y la clasificacién (Figura 11). En el
entrenamiento, se propone un modelo para el clasificador y los pardmetros desconocidos del modelo se
estiman a partir de un conjunto de objetos de entrenamiento etiquetados. Los objetos se describen
mediante un conjunto de caracteristicas. Las caracteristicas pueden no ser igualmente relevantes,
algunas de ellas pueden ser importantes sélo en relacidn con las demas y algunas pueden ser sélo ruido
en un contexto o aplicacién particular. Por lo tanto, la funcién de seleccién se utiliza para mejorar la
calidad de la descripcion. La seleccion de caracteristicas, entrenamiento y prueba de un modelo
clasificador forman el nucleo del reconocimiento supervisado de patrones. El ciclo, que se muestra en la
parte superior de la Figura 11, se puede realizar varias veces, cambiando las caracteristicas, los
parametros o incluso el modelo clasificador hasta que se alcance una solucion satisfactoria [33,34].

En la clasificacion, el sistema de reconocimiento entrenado previamente asigna el objeto de entrada a
una de las clases conocidas, basado en las caracteristicas medidas. El papel del mdédulo de pre-
procesamiento que aparece en la Figura 11 consiste en segmentar el patron del fondo, esto es eliminar
el fondo para quedarse con el patrén que contiene el objeto de interés, eliminar el ruido, normalizar el
patron y realizar cualquier otra operacién necesaria para definir una representacién compacta del
objeto de interés, en nuestro caso la cara o los ojos.

En el algoritmo de Viola y Jones [1] se utiliza una versién de la clasificacién llamada “en cascada”. La
clasificacion en cascada es en realidad una estrategia para combinar clasificadores cada vez mas
complejos en diferentes etapas en una estructura escalonada que incrementa la velocidad del detector
centrando la atencidn en regiones prometedoras de la imagen, es decir, regiones que pueden ser
candidatas a contener una cara. El procesado mas complejo esta reservado sélo para estas regiones.

El problema es cémo seleccionar esas caracteristicas en cada etapa. Aqui es donde entra en juego
AdaBoost [32], que para el caso que nos ocupa resulta ser un método de aprendizaje efectivo y de alto
rendimiento. Dentro de cualquier sub-ventana de una imagen el nimero total de caracteristicas de tipo
Haar es muy grande, mucho mds grande que el numero de pixeles. Con el fin de garantizar una
clasificacion rapida, el proceso de aprendizaje debe excluir una gran mayoria de las caracteristicas
disponibles, y se centran en un pequefio conjunto de caracteristicas que resultan criticas o relevantes.

3.3.2.3.1. ADABOOST ADPATADO

Adaboost es un algoritmo de boosting (aceleracion) presentado en el contexto de la aplicacion que se
propone por Freund y Sachapire [32]. En este framework se utiliza una variante de AdaBoost [33,34]
tanto para elegir un pequefio conjunto de caracteristicas como para entrenar al clasificador.

En su forma original, el algoritmo de aprendizaje AdaBoost se utiliza para aumentar el rendimiento de la
clasificacion de un algoritmo de aprendizaje sencillo o regla. Esto se hace mediante la combinacién de
una colecciéon de funciones de clasificacién “débiles” para formar un clasificador “fuerte”. La idea
subyacente es obtener un clasificador mas preciso combinando clasificadores menos precisos que el
producto final. En el lenguaje de boosting, se llama clasificador "débil" al algoritmo de aprendizaje
simple. El algoritmo se llama “débil” porque no se espera de él la mejor precisidn en la clasificacién en
contraposicidon a la combinacion de clasificadores que la mejora, de ahi el nombre de clasificador fuerte.

Para acelerar el proceso de aprendizaje del clasificador “fuerte”, se le pide que resuelva una secuencia
de problemas de aprendizaje. Después de la primera ronda de aprendizaje, los ejemplos dificiles son re-
ponderados con el fin de hacer hincapié en las que se clasifican de forma incorrecta por el clasificador
“débil” anterior. El clasificador “fuerte” final puede tomar la forma de un perceptrdn, en el sentido de
ser una combinacion ponderada de clasificadores “débiles” seguidos de un umbral, que determina la
clasificacién.
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Las garantias formales previstas por el procedimiento de aprendizaje AdaBoost [32] son mejores que las
de los clasificadores individuales. Freund y Schapire [32] demostraron que el error de entrenamiento del
clasificador “fuerte” se aproxima a cero de manera exponencial con el nimero de rondas. Se ha de tener
en cuenta el problema general de la aceleracion, en el que se combina un vasto conjunto de funciones
de clasificacion utilizando un voto ponderado de la mayoria. El reto consiste en asociar un peso
significativo a cada funcién de clasificacién que proporcione buenos resultados y un peso mas pequefio
a las funciones cuyos resultados sean peores.

3.3.2.3.1.1. CLASIFICADOR DEBIL

Dado un conjunto de caracteristicas y un conjunto de imagenes positivas y negativas de entrenamiento,
se podria utilizar cualquier nimero de métodos de aprendizaje automatico para estimar los parametros
de una funcion de clasificacién o decision en la fase de aprendizaje. En su forma original, el clasificador
débil en AdaBoost [32] es usado para aumentar el rendimiento de clasificacidn de un simple algoritmo
de aprendizaje.

En el caso relativo al problema de deteccion de caras, el clasificador débil se disefia para decidir si una
determinada caracteristica se ajusta a la imagen sobre la que se esta tratando de identificar la cara y en
su caso los ojos. Un clasificador “débil” hgep;; (x, ¥) consiste en una caracteristica f;, un umbral 6; y una
polaridad p; indicando la direccion del signo de la desigualdad,

1sipifi(x,y) <p;6; .
haepu (x,y) = { p;fi(x,y) < p;0; )
0 en otro caso

La polaridad p; (positiva o negativa) determina que no cambie el sentido de la desigualdad ante la
posibilidad de cambio de signo de f; segln la ecuacién (4). Por lo tanto el clasificador nos dara un
resultado de 1 6 0 dependiendo de si la caracteristica estd contenida o no en la imagen. El valor del
umbral estd especificado en el entrenamiento. Es decir, las caracteristicas seran entrenadas
previamente para determinar los valores de umbral. Por ejemplo, para la deteccidn facial, antes de
aplicar estos clasificadores, existird una fase de entrenamiento donde, a partir de imagenes positivas
(imagenes que contienen caras con distintos valores de brillo, contraste, etc.) y negativas (imagenes que
no contienen caras) se obtienen los valores del umbral para cada caracteristica.

Existen en la literatura diferentes implementaciones de este algoritmo de aprendizaje, una de ellas es la
que se utiliza en la fase de pruebas del presente proyecto, correspondiente a los métodos desarrollados
bajo las librerias OpenCV [37]. El algoritmo ha sido entrenado con una amplia diversidad de ejemplos de
imdagenes de caras bajo distintas condiciones. Esto garantiza el hecho de que los resultados de deteccidn
de las nuevas imagenes reales utilizadas en el probador virtual puedan ser contrastados con las de esta
base de datos, evitando asi la inclusién de ejemplos de imagenes similares tanto en la fase de
entrenamiento como de clasificacion y consiguiendo verificar la robustez de la estrategia propuesta. Por
el contrario, debido a la opacidad en la documentacién de los métodos utilizados por las propias
OpenCV no es posible determinar los umbrales 6;utilizados durante el entrenamiento.

3.3.2.3.2. CLASIFICACION EN CASCADA

La forma general del proceso de deteccidn es la de un arbol de decisién degenerado, lo que Viola y
Jones [1] llaman una "cascada” (Figura 12).

Este proceso consiste en aplicar en varias etapas la clasificacion de caracteristicas a la sub-ventana. En la
primera etapa se utiliza un conjunto reducido de caracteristicas, por ejemplo las caracteristicas Ay B de

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 37

la Figura 9. Si la primera etapa es superada se aplica una segunda etapa afadiendo nuevas
caracteristicas, por ejemplo la caracteristica C en la Figura 9. Si supera esta segunda etapa se aplican las
siguientes etapas de la misma manera. Si se han superado todas las etapas se puede concluir que la sub-
ventana contiene el objeto que se esta detectando. De esta manera, el proceso cada vez es mas
complicado y esta llamado a aplicar mayor complejidad sélo en las sub-ventanas que sean candidatas a
tener el objeto que se esta detectando. Por lo tanto, las regiones que no contienen el objeto a detectar
se descartan en la primera fase, lo que hace que se aumente la velocidad de procesamiento.

‘ Etapal ‘ Etapa 2 Etapan La sub-ventana
contiene el

Si Si \ Si objeto

No No No

La ventana no contiene el objeto

Figura 12. Representacién esquematica de clasificacion en cascada.
En cada etapa se aplican las siguientes operaciones:

1. Se evaluan las funciones de las caracteristicas de la etapa correspondiente para la sub-ventana
(x,v). Es decir, se aplica la funcién f(x,y) = X; p. (D) — X pp (i) para cada caracteristica.
2. Se determina el resultado del clasificador “débil” para cada caracteristica, mediante la funcion:
1sipifi(x,y) <p;b;
hagpi () = { Pifjx.y Pi%
0 en otro caso
El umbral viene determinado por el valor que se ha obtenido en el entrenamiento de dicha

caracteristica.
3. Se combinan los clasificadores “débiles” para obtener un clasificador “fuerte” para dicha etapa.
La funcidn utilizada para calcular el clasificador débil es la  siguiente:
. 1
> -
Byerce (1Y) = {1 siathi(x,y) + .. + aphn(x,y) 25 (g + - + )

en otro caso
Donde a es un peso que se le da a cada caracteristica (especificado en la fase de

entrenamiento) y n es el nimero de caracteristicas de la etapa.

Si el resultado del clasificador fuerte es 1, se aplican las mismas operaciones para la siguiente etapa. En
caso de ser 0, la sub-ventana se mover3 a la siguiente posicion.

Como se ha indicado previamente se ha utilizado la base de ejemplos entrenados de OpenCV [37], de
suerte que los pesos finalmente alli obtenidos son los que se utilizan en la clasificaciéon. De nuevo, dada
la falta de documentacion al respecto no se identifican convenientemente sus valores en los ficheros
XML proporcionados por los desarrolladores al efecto. Sin embargo, si se documenta el uso de 212
caracteristicas, ecuacién (4) y 21 etapas.

Las siguientes imagenes (Figura 13 y Figura 14) muestran un ejemplo simplificado aplicando la cascada
de clasificadores a una sub-ventana que no contiene el elemento a detectar (una cara) (a) y una sub-
ventana que si lo contiene (b).
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Etapal

(A

No

La sub-ventana

no contiene el

©— objeto

Figura 13. Ejemplo simplificado de aplicacion de cascada de clasificadores a una sub-ventana que no contiene una cara

En la Figura 13 se muestra cdmo al calcular las operaciones correspondientes al clasificador “débil” de
las caracteristicas de la primera etapa, aplicando el correspondiente umbral para esas caracteristicas en
la fase de entrenamiento, y calcular mas tarde el clasificador “fuerte”, se puede concluir que la sub-
ventana no contiene una cara. Por lo tanto, se procede a mover la ventana a la siguiente posicion.

Etapal Etapa2 Etapan
‘ N B La sub-ventana
contiene una

Si Si Si Si cara

©

Figura 14. Ejemplo simplificado de aplicacion de cascada de clasificadores a una sub-ventana que si contiene una cara

En la Figura 14 se muestra cdmo aplicar las operaciones correspondientes al clasificador “débil” de las
caracteristicas de la primera etapa, aplicando el umbral especificado para esas caracteristicas en la fase
de entrenamiento, y calcular mas tarde el clasificador “fuerte”, se puede concluir que la sub-ventana es
candidata a tener una cara. Por consiguiente, se procede a hacer la misma operacion en la segunda
etapa sobre un conjunto mas amplio de caracteristicas, que en realidad es afiadir una sub-ventana mas.
El proceso se acaba cuando al aplicar todo el conjunto de caracteristicas de la etapa enésima se
concluye que la sub-ventana contiene una cara, por haber superado todas las etapas. En nuestro caso, al
utilizar sélo cuatro caracteristicas, el proceso consta de tres etapas, ya que se utilizan dos caracteristicas
en la primera etapa y luego se afiade una caracteristica mas por etapa.
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3.3. FUSION DE IMAGENES
Una vez detectada la posicion de la cara y los ojos en la imagen recibida por el servidor, se fusiona la

imagen de las gafas (Figura 15) en la posicion de los ojos detectados con la imagen original y con un
tamafio proporcional a la cara.

Figura 15. Imagen de ejemplo de gafas

3.3.1. RE-ESCALADO DE LA IMAGEN DE LAS GAFAS

La primera operacidén antes de superponer las gafas sobre la imagen original es re-escalarla para que
tenga un tamafio adecuado al tamafio de la cara.

Para ello, se calcula la proporcion entre el ancho de la imagen de las gafas y el ancho de la cara. Este
factor de escala es el que finalmente se utiliza para re-escalar la imagen de las gafas.

El factor de escala se obtiene mediante la siguiente expresion,

ancho de la cara

Factor de escala = -
ancho imagen de la cara

Después se aplica el re-escalado a la imagen de las gafas con los siguientes parametros:

Ancho imagen gafas = Ancho de la cara
Alto imagen gafas = Alto imagen gafas X Factor de escala
Tipo de interpolacion = remuestreo usando relacion area de pixeles

Se aplica este tipo de interpolacidon ya que es un método rapido que obtiene el promedio de varios
pixeles sobre el area considerada.

3.3.2. SUPERPOSICION DE LA IMAGEN DE LAS GAFAS

La superposicion de las gafas sobre la imagen original se realiza siempre en funcion de la posicién de los
ojos, tal y como se describe mas adelante. En este sentido conviene resefiar el hecho que la estrategia
propuesta tiene la posibilidad de detectar bien las caras en su conjunto o los ojos de forma separada
utilizando el método descrito anteriormente a través de las caracteristicas de Haar. En el primer caso, es
necesario todavia un proceso adicional de forma que se detecten los ojos dentro de la cara. Esto se
puede realizar bien estimando la posicién de los mismos sobre la cara detectada, o bien volviendo a
aplicar de nuevo el proceso de deteccion, en este caso sélo sobre la regidén de la cara, que es el
finalmente elegido por cumplir con los requisitos de tiempo real a la vez que resulta mas fiable, debido a
la variabilidad de caras.

En cualquier caso, una vez detectados los ojos, la superposicion de las gafas sobre la imagen original se
realiza de la siguiente manera:

1. La posicidn a partir de la cual se superpondran las gafas siempre sera la que marque el detector
considerando como origen la esquina superior izquierda del rectangulo que identifica la regidn
de los ojos.

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 40

Posicion de los ojos obtenida
en la fase de deteccidn

/

Figura 16. Representacion esquematica de la posicion aproximada de los ojos

2. Una vez que se posiciona en el sitio correcto, se recorre la imagen de las gafas por filas y
columnas y se superpone el pixel correspondiente de las imagenes de las gafas, teniendo en
cuenta la opacidad de dicho pixel, en la imagen que contiene la cara, que también se recorre
por filas y columnas, a partir de la posicidn indicada en el paso 1. Para fusionar los pixeles de
ambas imagenes se aplica la siguiente operacién:

Pixels(x,y) = Pixel;.(x,y) x (1 — opacidad(x, y)) + Pixely(x,y) x opacidad(x,y)

Donde Pixel;.(x,y) es el pixel de la imagen de la cara en la posicién (x,y), Pixely(x,y) es el
pixel de la imagen de las gafas en la posicidon (x,y), opacidad es la opacidad que marca el
canal Alfa de la imagen de las gafas en la posicion (x,y) y Pixels(x,y) es el pixel fusionado en

la posiciéon (x,y).

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 41

4. RESULTADOS OBTENIDOS

4.1. DATOS UTILIZADOS

|4.1.1. DESCRIPCION DE LAS IMAGENES

Las imagenes “testUnaPersonaOl.png” a “testUnaPersona05.png”, “testNoHumano.png” vy
“testDosPersonas.png” han sido captadas con una cdmara web Logitech ¢c310 HD webcam. Las imagenes
“testUnaPersona06.png” y “testUnaPersona07.png” han sido obtenidas con la cdmara web integrada en
un portatil ACER Aspire 5810T. La imagen “testUnaPersona08.png” ha sido obtenida con la camara
delantera del teléfono movil LG L70.

La primera imagen (“testUnaPersona0l.png”) corresponde a una imagen en condiciones ideales, tanto
de luminosidad como de posicién de la cara.

Las siguientes cuatro imagenes (“testUnaPersona02.png” a “testUnaPersona05.png”) corresponden a
imagenes tomadas con distintos angulos y posicion de la cara, para comprobar hasta qué punto de
rotacion de la cara es capaz de detectar el algoritmo.

Las imagenes “testUnaPersonal6.png” y “testUnaPersonal7.png” estan tomadas con distintas
condiciones de luminosidad, tanto artificial como natural., y con un entorno mas complejo que las
anteriores

La siguiente imagen (“testUnaPersona08.png”) corresponde a una imagen tomada con la camara frontal

de un teléfono mévil para comprobar la iluminacion y resolucién de la misma.

Las imagenes “testNoHumano01.png” y “testNoHumano02.png” corresponden a imagenes tomadas con
una camara web, también con diferentes condiciones de luminosidad, y que contienen elementos que
no son caras humanas pero podrian inducir a un falso positivo.

La siguiente imagen (“testDosPersonas.png”) es una imagen con la presencia de dos personas en la

misma.

Con la imagen “testUnaPersona-NoHumano.png” se pretende comprobar si la presencia de un humano
con un objeto que no es humano influye en la deteccidn del humano.
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Figura 17. testUnaPersona01.png Figura 18. testUnaPersona02.png Figura 19. testUnaPersona03.png

Figura 20. testUnaPersona04.png Figura 21. testUnaPersona05.png

)

Figura 23. testUnaPersona07.png Figura 24. testUnaPersona08.png Figura 25. testNoHumanoO1.png

Figura 26. testNoHumano02.png Figura 27. testDosPersona.png Figura 28. testUnaPersona-
NoHumano.png

4.1.2. FICHEROS CLASIFICADORES DE HAAR

Para detectar las caras y los ojos se utilizan los ficheros XML contenidos en la base de datos de las
OpenCV [37], que abarcan la informacién de las caracteristicas a utilizar en las fases de la clasificacion en
cascada, asi como los valores de umbrales para cada caracteristica.

e frontalEyes35x16.xml: proporciona deteccién de los dos ojos. Fichero creado por Yusuf Bediz
[28], entrenado con una base de imagenes de ambos ojos de forma frontal.

UNED-UCM




Trabajo Fin de Master Pagina

Curso Académico 2013/2014 43

e haarcascade_frontalface_default.xml: proporciona deteccién de la cara de forma frontal.

4.1.3. PARAMETROS

e  Factor de escala: con posibles valoresde 1.1a 1.4

e Numero minimo de vecinos: con posibles valores de 1 a 4. Aunque se puede aplicar al numero
de vecinos el valor 0, se descarta este valor para nuestras pruebas ya que como se comenta en
el apartado 4.3.1.2. Numero minimo de vecinos (Min neighbors), seleccionando dicho valor no
se agrupan los resultados adecuadamente, pudiendo llegar a producir una importante
confusién en relacién al nimero de objetos detectados.

4.2. DETALLES DEL SERVIDOR Y MAQUINAS UTILIZADAS

Los equipos que se han utilizado para realizar las pruebas son los siguientes:
e Equipo cliente:

o Navegador Web: Google Chrome
o Sistema Operativo: Windows 7

o CPU:Intel iCore i5

o RAM:4GB

o Red: Banda Ancha de 50 Mbit/s

e Equipo servidor:

o Servidor Web: Tomcat 7

o Sistema Operativo: Ubuntu 13
o CPU: 3 vCores

o RAM: 4GB

4.3. METODOS UTILIZADOS

El algoritmo de Viola y Jones [1] que se aplica es el contenido en la libreria En JavaCV [38] mediante el
método cvHaarDetectObjects. Este método permite detectar los objetos en una imagen en escala
de grises segun el fichero de clasificador XML de Haar seleccionado y los pardmetros correspondientes
que se pueden definir para modificar el comportamiento del algoritmo.

4.3.1. PARAMETROS AJUSTABLES DEL ALGORITMO DE VIOLA Y JONES

24.3.1.1. FACTOR DE ESCALA (SCALE FACTOR)

Es un parametro que especifica cuanto debe aumentar la escala para las detecciones de objetos con
cada paso que se realiza sobre la imagen. El valor por defecto de este pardmetro es 1.1, que quiere decir
que la escala se incrementa en un 10% en casa pasada.

Los posibles valores que debe tener este parametro son 1.1, 1.2, 1.3 0 1.4.

Cuanto mas bajo sea el valor, mas exploraciones se requerirdn para comprobar la imagen con el fin de
detectar el objeto de interés, pero naturalmente tomara mas tiempo.
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24.3.1.2. NUMERO MINIMO DE VECINOS (MIN NEIGHBORS)

Indica el minimo nimero (menos 1) de rectangulos vecinos que componen un objeto. Todos los grupos
de un numero menor de rectangulos que el valor de este pardmetro, menos 1, se rechazan. Si el valor es
0, la funcion no agrupa nada y retorna todos los rectangulos candidatos detectados, lo cual puede ser
util si se quiere aplicar un procedimiento personalizado de agrupacién.

Es un parametro de control para prevenir falsas detecciones. Las localizaciones reales de objetos en una
imagen tienden a ser multiples “éxitos” en la misma area porque los pixeles de los alrededores vy las
escalas a menudo indican que se ha detectado el objeto. Estableciendo al valor por defecto (3) en el
codigo de deteccion de caras indica que sélo decidira si una cara esta presente en una localizacion si al
menos se sobreponen 3 detecciones.

Los valores de este parametro deben estar entre Oy 4.

14.3.1.3. FLAG
El parametro flag es usado para establecer preferencias especificas.
Los cuatro posibles valores que puede tener son:

e CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNNING. Estableciendo este valor hace que regiones con niveles de
intensidad similares, esto es regiones planas en intensidad y sin lineas con bordes significativos,
sean omitidas por el clasificador.

e CV_HAAR_SCALE_IMAGE. Proporciona el valor para el escalado de la imagen en lugar del
detector (esto puede dar algunas ventajas de rendimiento en términos de cémo se utilizan la
memoria y la caché).

e CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBIJECT. Informa que se debe retornar sélo el objeto mas grande
encontrado (de ahi que el nimero de objetos devueltos sea uno o ninguno).

e CV_HAAR_DO_ROUGH_SEARCH. Este valor se utiliza para terminar la busqueda a cualquier
escala en la que sea encontrado el primer candidato (con suficientes vecinos para ser
considerado un “éxito”).

14.3.1.4. TAMARO MINIMO (MIN SIZE)

Establece la region mas pequefia en la cual se procedera a buscar el objeto. Estableciendo a un valor
alto reducira el tiempo de computacidn a costa de perder caras pequenias.

Los valores por defecto vienen determinados en los ficheros XML de cada clasificador de Haar,
especificados bajo la etiqueta <size>.

24.3.1.5. TAMANO MAXIMO (MAX SIZE)

Tamafo maximo de los posibles objetos. Los objetos mayores que este valor seran ignorados.

4.3.2. METODOS IMPLEMENTADOS

El método cvHaarDetectObjects acepta dos versiones del mismo, una que recibe todos los
argumentos posibles (factor de escala, nimero minimo de vecinos, flag, tamafio minimo y tamafio
maximo) y otra que sdlo recibe tres de los argumentos (factor de escala, nimero minimo de vecinos y
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flag). Para simplificar el nUmero de variantes de cara a las pruebas realizadas, se utilizara la versidon que
recibe tres argumentos. En este caso el tamafio minimo viene determinado por el valor por defecto
explicado en la seccién anterior y el tamafio maximo serd el tamano total de la imagen recibida.
También se ha puesto por defecto el parametro flag al valor CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNNING para
reducir el nUmero de combinaciones en las pruebas.

A continuacion se muestran los pseudocdédigos de los distintos métodos creados utilizando las llamadas
a cvHaarDetectObjects para la deteccion de caras y sus caracteristicas.

14.3.2.1. METODO 1

Para este método se utiliza el fichero clasificador de Haar frontalEyes35x16.xml para detectar la
posicién de los ojos.

Decodificar la imagen a un objeto que puede manejar OpenCV.

Transformar el objeto del paso 1 a escala de grises.

Cargar el fichero clasificador de Haar recibido.

Ejecutar el método cvHaarDetectObjects con 1los parametros recibidos

(factor de escala, numero minimo de vecinos) sobre la imagen en escala de

grises.

5. Recorrer el numero total de objetos encontrados en el paso 5 y dibujar un
rectangulo de color amarillo sobre cada objeto encontrado.

6. Calcular el factor de re-escalado de la imagen de las gafas

a. Factor de re-escalado = Ancho del objeto detectado / Ancho original
de la imagen de las gafas.

7. Re-escalado de la imagen de las gafas al siguiente tamano:

a. Ancho de las gafas = ancho del objeto detectado.
b. Alto de las gafas = Alto original de imagen de las gafas * factor
de re-escalado.

8. Superposicién de la imagen de las gafas en la posicién (x,y) desde el
origen del objeto detectado (este origen es la posicién x mas hacia la
izquierda y la posicién mds hacia arriba).

9. Devolver la imagen modificada y el numero total de objetos encontrados.

A wWN PR

14.3.2.3. METODO 2

Para este método se utiliza el fichero clasificador de Haar haarcascade_frontalface_default.xml como
primer clasificador para detectar las posicion de la cara y frontalEyes35x16.xml como segundo
clasificador para detectar la posicion de los ojos.

Decodificar la imagen a un objeto que puede manejar OpencCV.

Transformar el objeto del paso 1 a escala de grises.

Cargar el fichero clasificador de Haar recibido.

Ejecutar el método cvHaarDetectObjects con 1los pardmetros recibidos

(factor de escala, numero minimo de vecinos, flag) sobre la imagen en

escala de grises.

5. Recorrer el numero total de objetos encontrados en el paso 5

a. Pintar un rectangulo de color amarillo sobre el objeto encontrado.

b. Establecer la region de interés (ROI) en la imagen en escala de
grises cubriendo el objeto detectado.

A wWN R
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c. Ejecutar el método cvHaarDetectObjects con los parametros recibidos
(factor de escala, numero minimo de vecinos, flag) sobre la regién
de interés.

d. Dibujar un rectangulo de color rojo sobre los objetos encontrados
en la regidén de interés.

e. Calcular el factor de re-escalado de la imagen de las gafas

i. Factor de re-escalado = Ancho de la cara detectada / Ancho
original de la imagen de las gafas.

f. Re-escalado de la imagen de las gafas al siguiente tamano:

i. Ancho de las gafas = Ancho de la cara.
ii. Alto de las gafas = Alto original de imagen de las gafas *
factor de re-escalado.

g. Superposicién de la imagen de las gafas en la posicién (x,y) desde
la siguiente posiciodn:

i. Posicién x = Posicién mas hacia la derecha de 1la cara
detectada
ii. Posicién y = Posicién mds hacia arriba de 1los ojos

detectados.
Devolver la imagen modificada y el numero total de objetos encontrados,
que serda la suma de los objetos encontrados de la primera ejecucidén de
cvHaarDetectObjects y de la segunda ejecuciodn.

14.3.2.5. METODO 3

Para este método se utiliza el fichero clasificador de Haar haarcascade_frontalface_default.xml para

detectar la posicién de la cara.

A wWN R

Decodificar la imagen a un objeto que puede manejar OpencCV.

Transformar el objeto del paso 1 a escala de grises.

Cargar el fichero clasificador de Haar recibido.

Ejecutar el método cvHaarDetectObjects con 1los parametros recibidos
(factor de escala, numero minimo de vecinos, flag) sobre la imagen en
escala de grises.

Recorrer el numero total de objetos encontrados en el paso 5.

a. Dibujar un rectdngulo de color amarillo sobre cada objeto
encontrado.

b. Calcular 1la posicién estimada de 1los ojos mediante medidas
antropométricas de la cara, mediante la férmula descrita en [4.3.2.7.
Férmula para el calculo de la posicién estimada de los ojos] .

c. Dibujar un recuadro de color rojo para la posicién estimada del ojo
derecho y otro para la posicidén estimada del ojo izquierdo.

d. Calcular el factor de re-escalado de la imagen de las gafas

i. Factor de re-escalado = Ancho de la cara detectada / Ancho
original de la imagen de las gafas.

e. Re-escalado de la imagen de las gafas al siguiente tamafo:

i. Ancho de las gafas = Ancho de la cara.
ii. Alto de las gafas = Alto original de imagen de las gafas *
factor de re-escalado.

f. Superposicién de la imagen de las gafas en la posicién (x,y) desde
la siguiente posiciodn:
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i. Posicién x = Posicién mds hacia la derecha de 1la cara
detectada

6.

ii. Posicidn y = Posicidn yl del ojos derecho estimado.

Devolver la imagen modificada y el numero total de objetos encontrados.

54.3.2.7. FORMULA PARA EL CALCULO DE LA POSICION ESTIMADA DE LOS 0JOS

Para determinar la posicion de los ojos en la cara, en el método 3, se utilizan las medidas de alto y

ancho de una cara.

h

[alto de la cara] * 0.5

¢ = [ancho de la cara] * 0.5

x1
yl
x2
y2
x3
y3
x4

v4

¢ — (0.6 * [ancho de la cara] * 0.5)
h — (0.4 * [alto delacara] * 0.5)
¢ — (0.2 * [ancho de la cara] * 0.5)
h

¢ + (0.2 * [ancho de la cara] * 0.5)
y1

¢ + (0.6 * [ancho de la cara] * 0.5)

yl

En la siguiente imagen se muestra la correspondencia de cada coordenada en una imagen de una cara

frontal.

Figura 29. Posicion estimada de los ojos basada en las medidas del ancho y alto de la cara.

4.4. RESULTADOS

La ejecucidn de las pruebas se hace a través de una herramienta creada para tal fin. Esta herramienta

nos permite seleccionar una imagen y ejecutar cada método, con los pardmetros seleccionados (Figura

30), mostrando los resultados de dicha ejecucidn en un fichero CSV.
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DETECTOR

Imagen  testUnaPersona07.png B
Método  method3 B
Fichero clasificador Haar 1 haarcascade_frontalface_alt.xml EJ
Fichero clasificador Haar 2  frontalEyes35x16.xml E]
Factor de escala | 1.1 E]

Ndmero minimo de vecinos | 3 E]

Ejecutar test

Figura 30. Seleccion de parametros en la herramienta de test.

Este fichero CSV creado contiene la siguiente informacién en columnas:

e Nombre del fichero seleccionado.

e  Factor de escala.

e Numero minimo de vecinos

e Tiempo de envio de la imagen al servidor

e Tiempo medio de procesamiento

e Tiempo de recepcion de la imagen en el dispositivo.
e Numero de objetos detectados.

Aparte del fichero CSV generado, una vez que se pulsa sobre “Ejecutar test”, se muestra por pantalla el
resultado de la deteccidn y superposicion de las gafas en la imagen (Figura 31).
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DETECTOR

Imagen  testUnaPersona07.png B
Método  method3 B
Fichero clasificador Haar 1 haarcascade_frontalface_alt.xml B
Fichero clasificador Haar 2  frontalEyes35x16.xml E]
Factor de escala | 1.1 E]

Ndmero minimo de vecinos | 3 E]

Ejecutar test

Figura 31. Resultado de un test en la herramienta de test.

4.4.1. PRUEBAS PARA EL METODO 1

A continuacién se muestra una tabla resumen con los resultados obtenidos del fichero CSV para la
ejecucién del método 1 sobre todas las imagenes y con todos los pardmetros posibles.

La tabla contiene los siguientes elementos:

¢ Imagen: Imagen sobre la que se aplica el método.

e F.E.: Factor de Escala.

e N.M.V.: Nimero Minimo de Vecinos

e T.E.: Tiempo de Envio en segundos (desde que el cliente envia la imagen hasta que el servidor
la recibe).

e T.P.: Tiempo de Procesamiento en segundos (media de tiempos del proceso de deteccién y
superposicién).

e T.R.: Tiempo de Recepcién en segundos (desde que el servidor envia la imagen procesada hasta
que la recibe el cliente).

e 0.D.: Objetos Detectados en la fase de procesamiento, relativos a caras.

e O.R.: Objetos Reales (caras) que posee la imagen.

e R.: Resultado. Se realiza una resta entre la columna O.D. y O.R. Si el resultado es 0 se han
detectado los objetos esperados. Si es distinto de 0 el método ha detectado mas objetos o
menos de los esperados.
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testUnaPersona01l 1.1 1 1,432 0,073 1,186 1 1 0
testUnaPersona01l 1.1 2 1,435 0,072 1,182 1 1 0
testUnaPersona01 1.1 3 1,431 0,08 1,19 1 1 0
testUnaPersona01 1.1 4 1,447 0,157 1,09 1 1 0
testUnaPersona0l 1.2 1 1,431 0,085 0,822 1 1 0
testUnaPersona01l 1.2 2 1,432 0,066 1,177 1 1 0
testUnaPersona01l 1.2 3 1,445 0,155 1,098 1 1 0
testUnaPersona01 1.2 4 1,437 0,15 1,099 1 1 0
testUnaPersona01l 1.3 1 1,436 0,202 1,162 2 1 -1
testUnaPersona01l 1.3 2 1,494 0,146 1,154 1 1 0
testUnaPersona0l 1.3 3 1,432 0,063 1,18 1 1 0
testUnaPersona01 1.3 4 1,432 0,196 1,045 1 1 0
testUnaPersona01l 1.4 1 1,459 0,164 1,175 2 1 -1
testUnaPersona01l 1.4 2 1,433 0,087 1,175 2 1 -1
testUnaPersona01 1.4 3 1,434 0,064 1,186 1 1 0
testUnaPersona01 1.4 4 1,432 0,064 1,194 1 1 0
testUnaPersona02 1.1 1 1,465 0,059 1,187 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 2 1,478 0,163 0,999 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 3 1,465 0,11 1,207 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 4 1,464 0,057 1,147 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 1 1,462 0,055 1,215 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 2 1,461 0,05 1,216 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 3 1,465 0,051 1,166 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 4 1,464 0,056 1,062 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 1 1,465 0,046 1,213 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 2 1,464 0,048 1,22 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 3 1,461 0,048 1,222 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 4 1,465 0,05 1,215 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 1 1,466 0,049 1,196 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 2 1,466 0,046 1,204 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 3 1,463 0,042 1,211 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 4 1,464 0,049 1,215 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 1 1,569 0,139 1,201 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 2 1,464 0,062 1,183 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 3 1,464 0,051 1,214 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 4 1,463 0,062 1,217 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 1 1,469 0,055 1,222 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 2 1,467 0,151 1,063 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 3 1,482 0,081 1,231 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 4 1,463 0,048 1,225 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 1 1,464 0,048 1,215 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 2 1,464 0,052 1,187 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 3 1,465 0,051 1,223 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 4 1,463 0,047 1,216 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 1 1,465 0,047 1,202 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 2 1,462 0,05 1,22 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 3 1,465 0,05 1,227 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 4 1,462 0,044 1,223 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 1 1,468 0,063 1,179 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 2 1,463 0,055 1,234 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 3 1,464 0,069 1,177 0 0 0
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testUnaPersona08 1.1 4 1,463 0,06 1,213 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 1 1,466 0,09 1,132 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 2 1,479 0,107 0,968 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 3 1,464 0,127 1,223 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 4 1,464 0,049 1,199 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 1 1,468 0,046 1,212 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 2 1,463 0,045 1,235 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 3 1,466 0,047 1,244 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 4 1,468 0,046 1,208 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 1 1,468 0,044 1,225 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 2 1,466 0,046 1,179 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 3 1,463 0,045 1,222 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 4 1,462 0,045 1,219 0 0 0
testUnaPersona09 1.1 1 1,465 0,063 1,206 1 0 -1
testUnaPersona09 1.1 2 1,466 0,061 1,216 1 0 -1
testUnaPersona09 1.1 3 1,466 0,061 1,196 1 0 -1
testUnaPersona09 1.1 4 1,463 0,059 1,184 1 0 -1
testUnaPersona09 1.2 1 1,466 0,061 1,143 1 0 -1
testUnaPersona09 1.2 2 1,464 0,058 1,23 1 0 -1
testUnaPersona09 1.2 3 1,463 0,055 1,192 1 0 -1
testUnaPersona09 1.2 4 1,464 0,109 1,057 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 1 1,476 0,168 1,148 1 0 -1
testUnaPersona09 1.3 2 1,466 0,051 1,215 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 3 1,476 0,241 1,217 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 4 1,467 0,052 1,227 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 1 1,463 0,048 1,225 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 2 1,466 0,047 1,22 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 3 1,467 0,046 1,223 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 4 1,464 0,047 1,219 0 0 0
testUnaPersonalO 1.1 1 1,604 0,175 1,126 2 1 -1
testUnaPersonalO 1.2 1 1,475 0,089 1,154 1 1 0
testUnaPersonalO 1.1 2 1,474 0,108 1,234 2 1 -1
testUnaPersonalO 1.1 3 1,479 0,11 1,214 2 1 -1
testUnaPersonalO 1.1 4 1,469 0,089 1,176 1 1 0
testUnaPersonalO 1.2 1 1,475 0,083 1,111 1 1 0
testUnaPersonalO 1.2 2 1,471 0,088 1,214 1 1 0
testUnaPersonalO 1.2 3 1,478 0,084 0,988 1 1 0
testUnaPersonalO 1.2 4 1,47 0,084 1,096 1 1 0
testUnaPersonalO 1.3 1 1,472 0,067 0,966 1 1 0
testUnaPersonalO 1.3 2 1,472 0,068 1,181 1 1 0
testUnaPersonalO 1.3 3 1,469 0,07 1,203 1 1 0
testUnaPersonalO 1.3 4 1,472 0,072 1,199 1 1 0
testUnaPersonalO 1.4 1 1,471 0,088 1,186 1 1 0
testUnaPersonalO 1.4 2 1,469 0,074 1,195 1 1 0
testUnaPersonalO 1.4 3 1,478 0,077 1,204 1 1 0
testUnaPersonalO 1.4 4 1,469 0,05 1,211 0 1 1
testUnaPersonal3 1.1 1 1,474 0,095 1,216 1 1 0
testUnaPersonal3 1.1 2 1,472 0,086 1,206 1 1 0
testUnaPersonal3 1.1 3 1,47 0,086 1,129 1 1 0
testUnaPersonal3 1.1 4 1,471 0,082 1,167 1 1 0
testUnaPersonal3 1.2 1 1,47 0,071 1,217 1 1 0
testUnaPersonal3 1.2 3 1,469 0,07 1,185 1 1 0
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testUnaPersonal3 1.2 2 1,471 0,067 1,191 1 1 0
testUnaPersonal3 1.2 4 1,476 0,07 1,217 1 1 0
testUnaPersonal3 1.3 1 1,471 0,066 1,214 1 1 0
testUnaPersonal3 1.3 2 1,47 0,069 1,192 1 1 0
testUnaPersonal3 1.3 3 1,473 0,052 1,137 0 1 1
testUnaPersonal3 1.3 4 1,47 0,051 1,24 0 1 1
testUnaPersonal3 1.4 1 1,471 0,049 1,212 0 1 1
testUnaPersonal3 1.4 2 1,471 0,047 1,222 0 1 1
testUnaPersonal3 1.4 3 1,47 0,053 1,219 0 1 1
testUnaPersonal3 1.4 4 1,471 0,048 1,235 0 1 1
testUnaPersonald 1.1 1 1,472 0,061 1,209 0 1 1
testUnaPersonald 1.1 2 1,469 0,06 1,228 0 1 1
testUnaPersonald 1.1 3 1,469 0,061 1,221 0 1 1
testUnaPersonald 1.1 4 1,472 0,057 1,222 0 1 1
testUnaPersonald 1.2 1 1,482 0,05 1,181 0 1 1
testUnaPersonald 1.2 2 1,471 0,056 1,219 0 1 1
testUnaPersonald 1.2 3 1,468 0,054 1,249 0 1 1
testUnaPersonald 1.2 4 1,474 0,053 1,219 0 1 1
testUnaPersonald 1.3 1 1,471 0,05 1,236 0 1 1
testUnaPersonald 1.3 2 1,467 0,055 1,229 0 1 1
testUnaPersonald 1.3 3 1,473 0,051 1,219 0 1 1
testUnaPersonald 1.3 4 1,471 0,05 1,254 0 1 1
testUnaPersonald 1.4 1 1,471 0,047 1,213 0 1 1
testUnaPersonald 1.4 2 1,473 0,049 1,211 0 1 1
testUnaPersonald 1.4 3 1,472 0,054 1,217 0 1 1
testUnaPersonald 1.4 4 1,472 0,112 1,057 0 1 1
testNoHumanoO1 1.1 1 1,551 0,139 1,204 0 0 0
testNoHumanoO1 1.1 2 1,47 0,06 1,198 0 0 0
testNoHumanoO1 1.1 3 1,512 0,123 1,196 0 0 0
testNoHumanoO1 1.1 4 1468 0,056 1,21 0 0 0
testNoHumanoO1 1.2 1 1,469 0,052 1,222 0 0 0
testNoHumanoO1 1.2 2 1,472 0,168 1,204 0 0 0
testNoHumanoO1 1.2 3 1,471 0,053 1,178 0 0 0
testNoHumanoO1 1.2 4 1,468 0,076 1,203 0 0 0
testNoHumanoO1 1.3 1 1,47 0,052 1,199 0 0 0
testNoHumanoO1 1.3 2 1,47 0,053 1,211 0 0 0
testNoHumanoO1 1.3 3 1,47 0,052 1,216 0 0 0
testNoHumanoO1 1.3 4 1,469 0,05 1,192 0 0 0
testNoHumanoO1 1.4 1 1,468 0,05 1,207 0 0 0
testNoHumanoO1 1.4 2 1,473 0,05 1,224 0 0 0
testNoHumanoO1 1.4 3 1,472 0,055 1,024 0 0 0
testNoHumanoO1 1.4 4 1,476 0,052 1,168 0 0 0
testNoHumano04 1.1 1 1,471 0,123 1,182 1 0 -1
testNoHumano04 1.1 2 1,472 0,076 1,202 0 0 0
testNoHumano04 1.1 3 1,468 0,074 1,209 0 0 0
testNoHumano04 1.1 4 1,469 0,07 1,193 0 0 0
testNoHumano04 1.2 1 1,47 0,067 1,164 1 0 -1
testNoHumano04 1.2 2 1,471 0,065 1,208 1 0 -1
testNoHumano04 1.2 3 1,575 0,069 1,091 0 0 0
testNoHumano04 1.2 4 1,476 0,061 1,191 0 0 0
testNoHumano04 1.3 1 1,475 0,051 1,216 0 0 0
testNoHumano04 1.3 2 1,476 0,053 1,218 0 0 0
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testNoHumano04 1.3 3 1,474 0,051 1,009 0 0 0
testNoHumano04 13 4 1,478 0,05 1,194 0 0 0
testNoHumano04 1.4 1 1,473 0,049 1,188 0 0 0
testNoHumano04 1.4 2 1,514 0,138 1,151 0 0 0
testNoHumano04 1.4 3 1,487 0,12 1,04 0 0 0
testNoHumano04 1.4 4 1,481 0,095 1,11 0 0 0
testDosPersonas02 1.1 1 1,513 0,487 1,011 2 2 0
testDosPersonas02 1.1 1 1,469 0,091 1,208 2 2 0
testDosPersonas02 1.1 2 1,468 0,077 1,19 1 2 1
testDosPersonas02 1.1 3 1,472 0,076 1,211 1 2 1
testDosPersonas02 1.1 4 1,47 0,092 1,144 1 2 1
testDosPersonas02 1.2 1 1,47 0,076 1,172 1 2 1
testDosPersonas02 1.2 2 1,469 0,081 1,213 1 2 1
testDosPersonas02 1.2 3 1,469 0,069 1,222 1 2 1
testDosPersonas02 1.2 4 1,472 0,071 1,164 1 2 1
testDosPersonas02 1.3 1 1,765 0,175 1,175 1 2 1
testDosPersonas02 1.3 2 1,471 0,086 1,213 1 2 1
testDosPersonas02 1.3 3 1,469 0,054 1,15 0 2 2
testDosPersonas02 1.3 4 1,469 0,048 1,222 0 2 2
testDosPersonas02 1.4 1 1,489 0,067 1,169 1 2 1
testDosPersonas02 1.4 2 1,467 0,06 1,221 1 2 1
testDosPersonas02 1.4 3 1,471 0,067 1,197 1 2 1
testDosPersonas02 1.4 4 1,468 0,068 1,069 1 2 1
testUnaPersona-

NoHumanoO01 1.1 1 1,473 0,078 1,182 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.1 2 1,47 0,078 1,218 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.1 3 1,47 0,08 1,191 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.1 4 1,471 0,076 1,164 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.2 1 1,468 0,065 1,146 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.2 2 1,468 0,079 1,218 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.2 3 1,472 0,069 1,183 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.2 4 1,472 0,076 1,2 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 13 1 1,469 0,066 1,116 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.3 2 1,48 0,063 1,197 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 13 3 1,468 0,063 1,217 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 1 1,468 0,074 1,199 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 2 1,468 0,083 1,214 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 3 1,472 0,083 1,208 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 4 1,469 0,083 1,218 1 1 0
testUnaPersona- 1.2 1 1,469 0,068 1,186 1 1 0
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NoHumano02
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 2 1,471 0,064 1,224 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 3 1,469 0,069 1,218 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 4 1,499 0,09 1,226 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 13 1 1,472 0,072 1,172 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 2 1,469 0,072 1,2 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 3 1,467 0,065 1,232 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 4 1,47 0,066 1,226 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 1 1,479 0,07 1,16 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 2 1,474 0,135 0,389 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 3 1,473 0,148 1,19 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1,469 0,075 1,217

—-—lmmmmm

Tabla 1. Resultados de las pruebas de ejecucion del método 1.

La dltima fila muestra para las columnas T.E., T.D. y T.R. el tiempo promedio en segundos, mientras que

para las columnas O.D. y O.R. muestra el conteo de niumero de filas totales y para la columna R, se

muestra el numero total de celdas con valor 0.

4.4.2. PRUEBAS PARA EL METODO 2

A continuacién se muestra una tabla resumen con los resultados obtenidos del fichero CSV para la

ejecucién del método 2 sobre todas las imagenes y con todos los pardmetros posibles.

La tabla contiene los mismos elementos que la tabla del apartado 4.4.1. En este caso la columna O.R. y

0.D. cambian respecto al método 1 ya que en una imagen con una cara se detectan dos objetos, la cara

y los ojos.

m-mmm

testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01
testUnaPersona01l
testUnaPersona01
testUnaPersona01l
testUnaPersona01
testUnaPersona01l
testUnaPersona01
testUnaPersona0l
testUnaPersona01

1.1
11
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13

W NP, DOWOWNEPRWDNPRE

1,473 0,353 1,188
1,475 0,32 1,181
1,475 0,396 1,167
1,475 0,338 1,189
1,474 0,316 1,093
1,478 0,231 1,162
1,475 0,296 1,188
1,473 0,339 1,196
1,474 0,3 1,149
1,444 0,198 1,19
1,477 0,356 0,986
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testUnaPersona01 1.3 4 1,446 0,346 0,404 2 2 0
testUnaPersona0l 1.4 1 1,443 0,446 1,103 3 2 -1
testUnaPersona01l 1.4 2 1,444 0,585 0,591 3 2 -1
testUnaPersona01 1.4 3 1,464 0,84 1,15 2 2 0
testUnaPersona01 1.4 4 1,44 0,322 1,18 2 2 0
testUnaPersona02 1.1 1 1,442 0,293 1,176 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 2 1,442 0,336 1,11 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 3 1,443 0,374 1,179 0 0 0
testUnaPersona02 1.1 4 1,443 0,31 1,146 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 1 1,443 0,292 1,159 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 2 1,443 0,301 1,176 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 3 1,445 0,266 1,171 0 0 0
testUnaPersona02 1.2 4 1,446 0,298 1,166 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 1 1,443 0,272 1,187 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 2 1,445 0,254 1,168 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 3 1,441 0,318 1,172 0 0 0
testUnaPersona02 1.3 4 1,444 0,784 0,966 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 1 1,45 0,33 1,084 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 2 1,441 0,209 1,162 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 3 1,449 0,216 1,108 0 0 0
testUnaPersona02 1.4 4 1,447 0,211 1,179 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 1 1,456 0,257 1,144 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 2 1,444 0,258 1,144 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 3 1,441 0,258 1,166 0 0 0
testUnaPersona04 1.1 4 1,443 0,254 1,188 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 1 1,447 0,262 1,133 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 2 1,445 0,253 1,161 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 3 1,441 0,228 1,16 0 0 0
testUnaPersona04 1.2 4 1,442 0,212 1,155 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 1 1,495 0,251 1,194 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 2 1,447 0,236 1,018 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 3 1,443 0,225 1,152 0 0 0
testUnaPersona04 1.3 4 1,445 0,228 1,189 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 1 1,444 0,268 1,18 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 2 1,445 0,25 1,096 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 3 1,583 0,275 1,046 0 0 0
testUnaPersona04 1.4 4 1,483 0,278 1,076 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 1 1,443 0,253 1,108 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 2 1,443 0,228 1,179 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 3 1,443 0,212 1,144 0 0 0
testUnaPersona08 1.1 4 1,445 0,228 1,166 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 1 1,446 0,268 1,188 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 2 1,444 0,25 1,133 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 3 1,45 0,278 1,161 0 0 0
testUnaPersona08 1.2 4 1,441 0,253 1,16 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 1 1,449 0,228 1,155 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 2 1,447 0,212 1,194 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 3 1,464 0,268 1,188 0 0 0
testUnaPersona08 1.3 4 1,44 0,25 1,196 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 1 1,442 0,278 1,149 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 2 1,442 0,253 1,19 0 0 0
testUnaPersona08 1.4 3 1,443 0,253 0,986 0 0 0
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testUnaPersona08 1.4 4 1,443 0,228 0,404 0 0 0
testUnaPersona09 1.1 1 1,447 0,212 1,103 1 0 -1
testUnaPersona09 1.1 2 1,445 0,228 0,591 0 0 0
testUnaPersona09 1.1 3 1,441 0,278 1,15 0 0 0
testUnaPersona09 1.1 4 1,442 0,253 1,18 0 0 0
testUnaPersona09 1.2 1 1,495 0,228 1,176 0 0 0
testUnaPersona09 1.2 2 1,444 0,278 1,188 0 0 0
testUnaPersona09 1.2 3 1,445 0,253 1,133 0 0 0
testUnaPersona09 1.2 4 1,583 0,253 1,161 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 1 1,443 0,228 1,16 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 2 1,443 0,278 1,155 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 3 1,443 0,253 1,194 0 0 0
testUnaPersona09 1.3 4 1,442 0,228 1,018 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 1 1,442 0,212 1,152 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 2 1,443 0,268 1,189 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 3 1,443 0,228 1,16 0 0 0
testUnaPersona09 1.4 4 1,495 0,253 1,155 0 0 0
testUnaPersonalO 1.1 1 1,444 0,339 1,194 1 2 1
testUnaPersonalO 1.2 1 1,445 0,3 1,188 1 2 1
testUnaPersonalO 1.1 2 1,583 0,198 1,196 1 2 1
testUnaPersonalO 1.1 3 1,443 0,356 1,149 1 2 1
testUnaPersonalO 1.1 4 1,445 0,346 1,19 1 2 1
testUnaPersonalO 1.2 1 1,446 0,446 1,179 2 2 0
testUnaPersonalO 1.2 2 1,444 0,253 1,144 2 2 0
testUnaPersonalO 1.2 3 1,45 0,339 1,166 2 2 0
testUnaPersonalO 1.2 4 1,441 0,3 1,188 2 2 0
testUnaPersonalO 1.3 1 1,449 0,198 1,19 2 2 0
testUnaPersonalO 1.3 2 1,444 0,346 0,986 2 2 0
testUnaPersonalO 1.3 3 1,445 0,446 0,404 2 2 0
testUnaPersonalO 1.3 4 1,583 0,396 1,103 2 2 0
testUnaPersonalO 1.4 1 1,443 0,338 0,591 2 2 0
testUnaPersonalO 1.4 2 1,445 0,316 1,15 2 2 0
testUnaPersonalO 1.4 3 1,446 0,346 1,18 2 2 0
testUnaPersonalO 1.4 4 1,444 0,446 1,155 2 2 0
testUnaPersonal3 1.1 1 1,443 0,253 1,194 1 2 1
testUnaPersonal3 1.1 2 1,443 0,339 1,018 2 2 0
testUnaPersonal3 1.1 3 1,445 0,3 1,152 2 2 0
testUnaPersonal3 1.1 4 1,446 0,198 1,189 2 2 0
testUnaPersonal3 1.2 1 1,444 0,356 1,16 2 2 0
testUnaPersonal3 1.2 3 1,45 0,346 1,149 2 2 0
testUnaPersonal3 1.2 2 1,441 0,446 1,19 2 2 0
testUnaPersonal3 1.2 4 1,449 0,396 1,179 2 2 0
testUnaPersonal3 1.3 1 1,495 0,338 1,176 2 2 0
testUnaPersonal3 1.3 2 1,444 0,316 1,188 2 2 0
testUnaPersonal3 1.3 3 1,445 0,446 1,133 2 2 0
testUnaPersonal3 1.3 4 1,583 0,253 1,161 2 2 0
testUnaPersonal3 1.4 1 1,443 0,339 1,16 2 2 0
testUnaPersonal3 1.4 2 1,445 0,346 1,155 2 2 0
testUnaPersonal3 1.4 3 1,446 0,446 1,194 2 2 0
testUnaPersonal3 1.4 4 1,445 0,396 1,018 2 2 0
testUnaPersonald 1.1 1 1,583 0,338 1,152 1 2 1
testUnaPersonald 1.1 2 1,443 0,316 1,144 1 2 1
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testUnaPersonald
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4d
testUnaPersonal4
testUnaPersonald
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4d
testUnaPersonal4d
testUnaPersonald
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4d
testUnaPersonal4
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02

11
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
1.4
14
1.1
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
1.1
1.1
11
11
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
11
11
11
11
11
1.2

1,445
1,446
1,444
1,583
1,443
1,445
1,446
1,441
1,449
1,444
1,445
1,583
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0,52
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0,495

1,166
1,188

1,19
0,986
0,404
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0,591

1,15
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testDosPersonas02 1.2 2 1,443 0,598 1,16 4 4 0
testDosPersonas02 1.2 3 1,445 0,563 1,155 4 4 0
testDosPersonas02 1.2 4 1,449 0,758 1,194 4 4 0
testDosPersonas02 1.3 1 1,443 0,654 1,018 4 4 0
testDosPersonas02 1.3 2 1,445 0,654 1,155 4 4 0
testDosPersonas02 1.3 3 1,446 0,652 1,194 4 4 0
testDosPersonas02 1.3 4 1,444 0,495 1,16 4 4 0
testDosPersonas02 1.4 1 1,583 0,598 1,149 4 4 0
testDosPersonas02 14 2 1,449 0,758 1,19 4 4 0
testDosPersonas02 1.4 3 1,444 0,654 1,179 4 4 0
testDosPersonas02 1.4 4 1,445 0,758 1,161 4 4 0
testUnaPersona-
NoHumanoO1 1.1 1 1,583 0,356 1,16 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.1 2 1,443 0,346 1,155 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.1 3 1,444 0446 1,194 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.1 4 1,443 0,585 1,018 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.2 1 1,445 0,84 1,155 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.2 2 1,446 0,346 1,179 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.2 3 1,444 0,446 0,591 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.2 4 1,583 0,84 1,15 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 13 1 1,443 0,346 1,155 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 13 2 1445 0495 1,194 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 13 3 1,449 0,598 1,16 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 1 1,443 0,346 1,149 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 2 1,583 0,446 1,19 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 3 1,449 0,346 1,179 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 4 1,444 0,346 1,188 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 1 1,445 0,446 1,133 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 2 1,583 0,585 1,161 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 3 1,443 0,346 1,16 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 4 1,444 0,495 1,155 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 13 1 1,443 0,598 1,194 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 13 2 1,444 0,346 1,16 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 13 3 1,443 0446 1,149 2 2 0
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testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 4 1,445 0,346 1,19 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 1 1,446 0,84 1,179 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 2 1444 0,346 1,161 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 14 3 1,583 0,446 1,16 2 2 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 4 1,443 0,585 1,16 2 2 0

Tabla 2. Resultados de las pruebas de ejecucion del método 2.

4.4.3. PRUEBAS PARA EL METODO 3

A continuacién se muestra una tabla resumen con los resultados obtenidos del fichero CSV para

ejecucién del método 2 sobre todas las imagenes y con todos los pardmetros posibles.

La tabla contiene los mismos elementos que la tabla del apartado 4.4.1.

testUnaPersona01l
testUnaPersona0l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona0l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona0l
testUnaPersona01l
testUnaPersona0l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona01l
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02
testUnaPersona02

11
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
1.1
11
11
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14

1,922
1,474
1,478
1,475
1,473
1,474
1,444
1,477
1,446
1,443
1,444
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,443
1,443
1,443
1,445
1,446
1,443
1,445
1,441
1,444

1,45
1,441
1,449
1,447
1,456
1,444
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0,353
0,345

0,42
0,368
0,353
0,302
0,356
0,401
0,353
0,345
0,298
0,345
0,324
0,321
0,358
0,398
0,198

0,23
0,234
0,301
0,199
0,234
0,256
0,289
0,236
0,298
0,236
0,214
0,268
0,261
0,291

0,903
1,149

1,19
0,986
0,404
1,103
0,591

1,15

1,18
1,176

1,11
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
1,187
1,168
1,172
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
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testUnaPersona02
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona04
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona08
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersona09
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonalO

14
1.1
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
1.1
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
11
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
1.4
14
14
11
1.2
11

1,441
1,444
1,477
1,446
1,443
1,444
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,443
1,445
1,441
1,456
1,444
1,441
1,444
1,477
1,446
1,443
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,443
1,443

1,44
1,445
1,441
1,477
1,443
1,446
1,443
1,444
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,443
1,444
1,441
1,444
1,477
1,446
1,443
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0,302
0,234
0,301
0,199
0,234
0,256
0,236
0,214
0,268
0,256
0,289
0,268
0,261
0,291
0,302
0,234
0,256
0,236
0,214
0,256
0,289
0,236
0,298
0,236
0,214
0,234
0,256
0,236
0,214
0,268
0,291
0,302
0,234
0,256
0,256
0,289
0,236
0,298
0,236
0,236
0,214
0,268
0,234
0,256
0,256
0,289
0,236
0,236
0,214
0,365
0,256
0,398

1,187
1,168
1,172
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
1,159
1,168
1,172
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
1,187
1,168
1,172
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
1,187
1,168
1,172
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
1,187
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testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal0
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal3
testUnaPersonal4
testUnaPersonal4
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonal4d
testUnaPersonal4d
testUnaPersonal4
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonal4
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonald
testUnaPersonal4d
testNoHumanoO1

testNoHumanoO1

testNoHumanoO1

testNoHumanoO1

testNoHumanoO1

testNoHumanoO1

11
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
1.4
14
1.1
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
1.1
1.1
11
11
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14
11
11
11
11
1.2
1.2

1,464
1,445
1,464
1,443
1,443
1,477
1,443
1,446
1,443
1,444
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,443
1,444
1,444
1,477
1,446
1,443
1,464
1,445
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,443
1,445
1,464
1,443
1,444
1,446
1,443
1,464
1,445
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,444
1,444
1,477
1,446
1,443
1,464
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0,356
0,401
0,353
0,345
0,298
0,256
0,398
0,353
0,345
0,298
0,356
0,401
0,353
0,345
0,298
0,398
0,353
0,353
0,345
0,298
0,256
0,298
0,356
0,401
0,353
0,345
0,298
0,398
0,353
0,353
0,345
0,298
0,356
0,401
0,353
0,345
0,298
0,398
0,353
0,298
0,356
0,401
0,353
0,356
0,401
0,298
0,298
0,236
0,214
0,234
0,256
0,236

1,168
1,172
0,966
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
1,187
1,168
1,172
0,966
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
0,966
1,084
1,162
1,108
1,179
1,187
1,168
1,172
0,966
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
1,176
1,187
1,168
1,172
0,966
1,179
1,179
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
0,966
1,084
1,162
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testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumanoO1
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testNoHumano04
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testDosPersonas02
testUnaPersona-
NoHumano01
testUnaPersona-
NoHumano01
testUnaPersona-
NoHumano01
testUnaPersona-
NoHumanoO1
testUnaPersona-
NoHumanoO1

1.2
1.2
13
13
13
13
1.4
14
14
14
1.1
1.1
1.1
11
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
1.4
14
14
14
1.1
1.1
1.1
1.1
1.1
1.2
1.2
1.2
1.2
13
13
13
13
14
14
14
14

11

11

11

11

1.2

B WNRDMWNRDWNRDDEWNRRDWNRERDWNRDSEWNRDNWNRDWNREREDWNRDSW

1,445
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,445
1,464
1,443
1,444
1,446
1,443
1,464
1,445
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,445
1,464
1,443
1,443
1,445
1,444
1,446
1,464
1,464
1,445
1,464

1,44
1,442
1,442
1,443
1,478
1,477
1,445
1,445
1,444

1,446

1,464

1,464

1,445

1,464
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0,214
0,214
0,234
0,256
0,234
0,214
0,256
0,236
0,214
0,256
0,236
0,214
0,214
0,234
0,236
0,214
0,256
0,236
0,214
0,234
0,214
0,256
0,236
0,214
0,234
0,236
0,689
0,656
0,598
0,698
0,656
0,698
0,632
0,654
0,697
0,698
0,656
0,698
0,632
0,654
0,697
0,698
0,697

0,598

0,456

0,65

0,63

0,456

1,108
1,179
1,187
1,168
1,172
1,179
1,187
1,168
1,172
0,966
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166
1,176
1,187
1,168
1,172
1,179
1,179
1,162
1,108
1,179
1,179
1,146
0,966
1,084
1,162
1,108
1,187
1,168
1,172
0,966
1,179
1,179
1,146
1,159
1,176
1,171
1,166

1,176

1,187
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testUnaPersona-
NoHumanoO1 1.2 2 1,44 0,65 1,108 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO01 1.2 3 1,442 0,65 1,179 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO1 1.2 4 1,442 0456 1,179 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano01 1.3 1 1,443 0,63 1,146 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO1 1.3 2 1,443 0,456 0,966 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumanoO1 1.3 3 1,445 0,65 1,084 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 1 1,444 0,598 1,162 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 2 1,446 0,456 1,108 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 3 1,464 0,65 1,187 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.1 4 1,464 0456 1,168 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 1 1,445 0,456 1,172 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 2 1,464 0,65 0,966 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 3 1,44 0,698 1,179 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.2 4 1,442 0,63 1,179 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 1 1,442 0,654 1,179 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 2 1,443 0,659 1,146 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 3 1,478 0,658 1,159 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.3 4 1,477 0,698 1,176 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 1 1,445 0,698 1,171 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 2 1,445 0,63 1,166 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 3 1,442 0,654 1,176 1 1 0
testUnaPersona-
NoHumano02 1.4 4 1,442 0,659 1,187 1 1 0

Tabla 3. Resultados de las pruebas de ejecucién del método 3.

4.4.4. COMPARACION DE METODOS

A continuacion, se muestra una tabla resumen y las gréficas correspondientes relativas a la comparacion
de métodos en promedios de tiempos de envio, de procesamiento y de recepcién, asi como tasa de
aciertos.
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| [TE_[TP._|TR |TasadeAciertos |

Método 1
Método 2
Método 3

1,472 0,077 1,179
1,46 0,345 1,12
1,453 0,36 1,134

72,68%
91,22%
94,15%

Tabla 4. Resumen de los resultados obtenidos en la ejecucion del método 1,2y 3.
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54.4.4.1. GRAFICA COMPARATIVA DE TIEMPO DE ENVIO

Tiempo de Envio

1,475
1,47 -
1,465 -
1,46 -
1,455 -
1,45 -

1,445 -

1,44 -

Método 1

Método 2

Método 3

Figura 32. Grafica comparativa del Tiempo de Envio

54.4.4.2. GRAFICA COMPARATIVA DE TIEMPO DE PROCESAMIENTO

Tiempo de Procesamiento

0,4

0,35

0,3

0,25

0,2

0,15
0,1

0,05 -

Método 1

Método 2

Método 3

Figura 33. Grafica comparativa del Tiempo de Procesamiento.
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54.4.4.3. GRAFICA COMPARATIVA DE TIEMPO DE RECEPCION

Tiempo de Recepcidn

1,2

1,18 -

1,16 -

1,14 -

1,12 -

1,08 -
Método 1 Método 2 Método 3

Figura 34. Grafica comparativa del Tiempo de Recepcion.

54.4.4.4. GRAFICA COMPARATIVA DE TASA DE ACIERTO

Tasa de Acierto

100,00%

80,00%

60,00% -

40,00% -

20,00% -

0,00% -
Método 1 Método 2 Método 3

Figura 35. Grafica comparativa de la Tasa de Acierto.

A la vista de los resultados obtenidos tras la realizacién de las pruebas nos aportan la siguiente
informacion:

El método con mayor tasa de acierto es el método 3, aquel en el cual se detecta la cara para
posteriormente estimar la posicion de los ojos. También es el método, junto al método 2, que mas
tiempo de procesamiento consume. Es cierto que el método 1 posee un tiempo de procesamiento muy
bajo, pero el 70% en la tasa de acierto le aleja de ser un método Uutil para este trabajo. La diferencia de
tiempo de procesamiento y tasa de acierto entre el método 2 y 3 es muy pequenia, por lo que cualquiera
de los dos puede ser valido para este trabajo.

En cuanto a los tiempos de envio y recepcidon se puede observar cdmo no existen grandes diferencias
entre los distintos métodos, ya que no depende tanto del método sino de la red en la que se ejecute, y
como se puede comprobar son tiempos bastante elevados (por encima de 1 segundo). Se puede
observar como el tiempo total (sumando tiempo de envio, mas tiempo de procesamiento junto al
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tiempo de recepcién) también es bastante elevado, debido a los tiempos de envio y recepcidn, que son
los que aumentan este tiempo total. Este es el punto débil que se ha encontrado en el sistema
implementado de probador virtual. Esos tiempos no deberian ser tan altos si se quiere producir un
efecto de tiempo real.

En las figuras Figura 36, Figura 37, Figura 38 y Figura 39 se muestran los resultados finales de la
superposicion de las gafas sobre imagenes originales, que son devueltos al usuario para su visualizacidn.
Dichas imagenes son representativas del conjunto de imagenes reales utilizadas y pretenden mostrar
algunas deficiencias del método propuesto en su conjunto con vistas a las mejoras de futuro.

Figura 38. Superposicion de gafas 3. Figura 39. Superposicion de gafas 4.

La primera imagen (Figura 36) muestra el resultado de aplicar el método 1 a la imagen
“testUnaPersona0l.png”. Se observa como la superposicion y el re-escalado no resulta del todo
correcto, si bien la deteccidn de los ojos si se hace correctamente. Esta situacidén se presenta en
aproximadamente un 60% de las imagenes procesadas con el método 1, cuyo origen se sitia en el
propio método de deteccion.

La siguiente imagen (Figura 37) muestra el resultado de aplicar el método 2 también a la imagen
“testUnaPersona01.png”. En este caso, aparte de detectar los ojos, primero se detecta la cara. Al igual
que en el método 1, la superposicidon y re-escalado no son del todo correctos.

Las ultimas imagenes (Figura 38 y Figura 39) muestran los resultados de aplicar el método 3 a las
imagenes “testUnaPersona0l.png” y “testDosPersonas.png”. En este caso el posicionamiento y re-
escalado se realizan mejor que en el método 1, aunque el re-escalado no resulta ser el mas dptimo
como se puede comprobar en la Figura 37 y Figura 38 donde las gafas son de un tamafio algo mayor del
que cabria esperar. En este caso, el problema procede de la integracion entre deteccion y re-escalado,
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requiriendo un esfuerzo en este sentido, que vendria por adaptar el re-escalado aplicado en el método 1

para el método 3. Este tipo de situaciones aparecen en aproximadamente el 70% de las imagenes
procesadas.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. CONCLUSIONES

A modo de conclusién general, tras la realizacion del proyecto, se han obtenido las siguientes
conclusiones:

e Para la realizacién del proyecto se han utilizado trabajos solventes, publicados y reputados en
el ambito del mismo.

e Se ha definido el problema y se ha establecido la base de conocimiento necesaria para su
disefio atendiendo al estado de la cuestidn.

e La soluciéon de disefio propuesta constituye una aportacién eficiente para el problema
planteado, de forma que hasta donde se ha podido explorar, no se han encontrado desarrollos
previos similares, que aborden la misma problematica relativa a un probador virtual. Si bien
aunque existen soluciones proximas, tal como se ha descrito en el estado del arte, la presente
aproximacion realiza las aportaciones alli descritas.

5.2. TRABAJO FUTURO

Aunque se han conseguido resultados satisfactorios, todavia existen algunos aspectos y cuestiones
dignos de consideracién en el futuro.

De esta forma, como trabajo futuro, se podrian ampliar y/o corregir los siguientes aspectos, que se
distinguen desde dos puntos de vista cuales son los aspectos relacionados con la imagen, su captura,
procesamiento y acondicionamiento final y los relacionados con los sistemas que llevan a cabo las tareas
de envio y recepcidn entre los dispositivos méviles y el servidor.

Desde el punto de vista de la imagen destacan:

e Se podria mejorar el posicionamiento de las gafas, no sélo con una estimacién de los ojos o la
deteccidn de los mismos, sino buscar alternativas para un eficaz posicionamiento.

e En la linea anterior, resulta necesario analizar a fondo los tres métodos propuestos para
aprovechar las mejoras de los tres en uno sdlo.

e Otra de las mejoras a considerar es conseguir mayores niveles de automatizacion en el sentido
de que sea el propio sistema el que detecte una imagen con baja calidad o un posicionamiento
incorrecto del usuario frente a la camara, con el fin de recomendar la captura de una nueva
imagen antes de su envio al servidor para su procesamiento. Respecto de la baja calidad se
plantea un tratamiento basado en el analisis de los histogramas de los canales de color. En lo
que se refiere al posicionamiento, es necesario considerar puntos de referencia sobre el fondo
o bien un procesamiento secuencial de varias imagenes de forma que si en ninguna de ellas se
detecta la presencia de la cara, se realice la correspondiente recomendacidn de correccidn.

e Toda la problematica identificada en la secciéon 2.3 y relacionada con el pose, rasgos y
expresiones faciales, oclusiones, condiciones de captura o incluso la presencia de varias caras
son temas para abordar en el futuro para ampliar las posibilidades de uso del probador virtual

Desde el punto de vista de los dispositivos y el servidor, cabe mencionar:

e La implementacién en un entorno real (desplegando la aplicacién en un servidor virtual)
muestra carencias en cuanto al tiempo total del proceso (probablemente por la latencia del
servidor o porque no acepte un numero alto de conexiones en tan corto espacio de tiempo) y la
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sensacién de tiempo real no se consigue. Este problema todavia no ha sido identificado y no ha
sido solucionado, por lo que queda pendiente para el futuro.

e Acceder a la cdmara web o a la cdmara movil a través del navegador web es todavia una
tecnologia que esta en fase experimental y existen ciertos dispositivos que no pueden
incorporar dicha tecnologia.

e En el sistema disefiado actualmente, el servidor devuelve la imagen transformada al cliente. Se
podria devolver la posicidn donde se deben posicionar las gafas y ser el cliente el que las
superponga directamente en la imagen captada por este dispositivo.

e En este trabajo se ha disefiado un sistema cliente-servidor para repartir el trabajo entre ambas
partes (el cliente capta las imagenes y es el servidor el que la procesa). Existe la posibilidad de
que todo el proceso lo haga el cliente, sin necesidad de enviar datos al servidor. Esta solucion
proporcionaria ventajas ya que no existirian latencias en el envio de datos, pero sobrecargaria
de calculos al cliente. Con la mejora de los dispositivos actuales (sobre todo la capacidad de
procesamiento de los dispositivos mdviles) en un futuro esta solucién podria ser una alternativa
a considerar.
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APENDICE Il. GLOSARIO DE TERMINOS Y DEFINICIONES

>|

AdaBoost (Adaptative Boost): Meta-algoritmo de aprendizaje automatico formulado por Yoav Freund y
Robert Schapire. Puede ser usado junto con otros algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar su
rendimiento. El proceso de entrenamiento de AdaBoost selecciona sélo las caracteristicas conocidas
para mejorar la potencia predictiva del modelo, reduciendo la dimensidn y potencialmente mejorando
el tiempo de ejecucion ya que las caracteristicas irrelevantes no necesitas ser calculadas.

B

Boosting: Meta-algoritmo de aprendizaje automatico para reducir el margen de error en el aprendizaje
supervisado. Se basa en la combinacién de clasificadores (llamados clasificadores “débiles”) de manera
iterativa. Esta sucesion de clasificadores “débiles” da como resultado final un clasificador “fuerte”.

C

Canal Alfa: Define la opacidad de un pixel en una imagen. El canal alfa actia como una mdscara de
transparencia que permite, de forma virtual, componer (mezclar capas) imagenes o fondos opacos con
imagenes con un cierto grado de transparencia.

CCD (charge-coupled device): Circuito integrado que contiene un numero determinado de
condensadores enlazados o acoplados. Bajo el control de un circuito interno, cada condensador puede
transferir su carga eléctrica a uno o a varios de los condensadores que estén a su lado en el circuito
impreso. En la actualidad los CCD son mucho mas populares en aplicaciones profesionales y en cdmaras
digitales.

Clasificador de Haar: Método desarrollado por Viola y Jones [1], siendo una versién adaptada del
algoritmo AdaBoost. Es un clasificador basado en arboles de decisidn con entrenamiento supervisado.

CMOS (Complementary metal-oxide-semiconductor): Familia légica empleada en la fabricacion de
circuitos integrados. En la actualidad, la mayoria de los circuitos integrados que se fabrican utilizan la
tecnologia CMOS. Esto incluye microprocesadores, memorias, procesadores digitales de sefiales y
muchos otros tipos de circuitos integrados digitales cuyo consumo es considerablemente bajo.

CSV (Comma-Separated Values): Son un tipo de documento en formato abierto sencillo para
representar datos en forma de tabla, en las que las columnas se separan por comas vy las filas por saltos
de linea.

E

Escala de grises: Escala empleada en la imagen digital en la que el valor de cada pixel posee un valor
equivalente a una graduacion de color en el modelo RGB segun la diagonal principal del cubo que
representa este modelo [2]. Las imagenes representadas mediante este modelo estdn compuestas por
valores de intensidad iguales en los tres canales espectrales R, Gy B.
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F

Filtro paso alto: Tipo de filtro electrénico en cuya respuesta en frecuencia se atendan las componentes
de baja frecuencia pero no las de alta frecuencia.

Framework: Estructura conceptual y tecnoldgica de soporte definida, normalmente con artefactos o
modulos de software concretos, que constituye la base de otro proyecto software en lo que respecta a
su organizacién y desarrollado. Tipicamente, puede incluir soporte de programas, bibliotecas y un
lenguaje interpretado entre otros, para ayudar a desarrollar y unir los diferentes componentes de un
proyecto.

Frames per second: Medida de la frecuencia a la cual un reproductor de imdgenes genera distintos
fotogramas (frames).

H

Histograma: Funcion discreta que representa el numero de pixeles de la imagen en funcion de los
niveles de intensidad.

HTTP (Hypertext Transfer Protocol): Protocolo usado en cada transaccién de la World Wide Web.

Imagen integral (Integral image — Summed area table): Estructura de datos y un algoritmo para generar
rapida y eficientemente la suma de los valores en un subconjunto rectangular de una cuadricula.

Internet de las cosas (Internet of things): Concepto que se refiere a la interconexién digital de objetos
cotidianos con Internet.

J

JavaCV: Libreria para poder utilizar las funciones de OpenCV en Java. Contiene funcionalidades
comunmente utilizadas en la vision por computador.

M

Machine learning (Aprendizaje automatico): El objetivo del aprendizaje automatico es desarrollar
técnicas que permitan a las computadoras aprender. Es decir, se trata de crear programas capaces de
generalizar comportamientos a partir de una informacién no estructurada suministrada en forma de
ejemplos.

Matriz de convolucion (Convolution kernel): La matriz de convolucién en graficos por ordenador se
utiliza para aplicar filtros a las imagenes. A través de la aplicaciéon de la convolucién de dos matrices
bidimensionales de las cuales la primera es la imagen original y la segunda, llamado el nicleo, es el filtro
a aplicar. El nucleo puede estar constituido por matrices de dimensiones 3x3, 5x5, 7x7, etc.
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O

OpenCV: Biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel. Contiene mdas de 500
funciones que abarcan una gran gama de areas en el proceso de vision, tales como reconocimiento de
objetos (reconocimiento facial), calibracion de cdmaras, visidn estereoscdpica y vision robotica.

P

Perceptron: Unidad basica de inferencia en forma de discriminador lineal, es decir, un algoritmo capaz
de generar un criterio para seleccionar un sub-grupo, de un grupo de componentes mas grande.

Pixel: Menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen digital, ya sea esta una
fotografia, un fotograma de video o un gréfico.

R

ROI (Region Of Interest): Subconjunto seleccionado de muestras dentro de un conjunto de datos
determinado y mas amplio para un propdsito particular. En vision por computador ROI define los bordes
o regiones (como su nombre indica) del objeto que se esta estudiando.

S

Streaming: Distribucidon de multimedia a través de una red de computadoras de manera que el usuario
consume el producto, generalmente archivo de video o audio, en paralelo mientras se descarga. La
palabra streaming se refiere a: una corriente continua (que fluye sin interrupcion).

T

Tasa de transferencia (bit rate): Nimero de bits que se transmiten por unidad de tiempo a través de un
sistema de transmisién digital o entre dos dispositivos digitales. Asi pues, es la velocidad de
transferencia de datos.

W

WebSocket: Protocolo que proporciona canales de comunicacidn en ambas direcciones (cliente y
servidor) a través de una sola conexion TCP.

X

XML (eXtensible Markup Language): Lenguaje de marcas desarrollado por el World Wide Web
Consortium (W3C) utilizado para almacenar datos en forma legible.
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