Universitat escola
A Autonoma ’ i i
d’enginyeria

de Barcelona

4138 - APLICACIO DE VISIO PER A
DISPOSITIUS MOBILS

Memoria del Projecte Fi de Carrera
d'Enginyeria en Informatica
realitzat per

Marc Fernandez Girones

| dirigit per

Jordi Gonzalez Sabater

Bellaterra, 20 de juny de 2011






Universitat ]
A Autonoma e t S e

de Barcelona

Escola Técnica Superior d’Enginyeria

El sotasignat, Jordi Gonzalez Sabater

Professor/a de I'Escola Técnica Superior d'Enginyeria de la UAB,
CERTIFICA:

Que el treball a qué correspon aquesta memoria ha estat realitzat
sota la seva direcci6é per en Marc Fernandez Gironés

| per tal que consti firma la present.

Signat:

Bellaterra, 20 de juny de 2011






TAULA DE CONTINGUTS

(@F=T o] (o] I A | 11 {0 o [ o ox [0 TP ERTT PP 8
1.1, OBJECTHIUS ... 8

1.2, MOUIVACIONS ..o 9

1.3. Estructura de 12 MEMOIIA .......ooueiiiiiiiii ettt 10

1.4. ViSiO Per COMPULATON .....cciiiiiiiiiiiiieiei ettt e e e e e e s nbb b e e e e e e e s e eneeeeees 11

0. Estat de P A ... e 13

1.6. DiSsSeNny Del ProdUCTE ..........coooiiiiiiiiii 18
Capitol 2: Estudi de Viabilitat...............coooiiiiiiiiii e 22
2.1. RECUISOS NBCESSANS ... uuutitiieiieeee ettt e e e e e e ettt et e e e e e st e e e e e e e e s st e e e e eeeeaaana 22

2.2. ANALIST AE COSTES ...iiiiieiiiiiite ettt e e e e et e e e e e e e r e e e aeeeaaana 23

2.3. AVAIUACIO B NISCOS ...ttt e e e et e e e e et e e e e e e e 24

2.4, ViabilItal LEQGAL.......cce e e a e 25

2.5, PlANITICACIO ...ttt e e e e e e 26

2.6. CONCIUSIONS ...ttt 28
Capitol 3: REQUEIMENTS ... .o e e e e e e na s 29
B.1.CS0S A'US ..., 29

3.2, THPUS A USUAIIS .....euiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiib bbb 29

3.3. Requeriments del SIStEMIA ..........ooviiiiii e 30
3.3.1. Requeriments fUNCIONAIS ........ccooi i 30

Pagina | 5



3.3.2. Requeriments NO FUNCIONAIS ........coiiiiiiiiiieiici e e e e aanees 30

3.3.3. Requeriments DeSitjables ...........uiiiiii i 31

3.4. Llista de Prioritats dels REQUENTMENTS ...........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeneeeeneeeees 31
3.4.1. Requeriments amb Prioritat Alta (PL) ........oovviiiiiieii e 31

3.4.2. Requeriments amb Prioritat Mitja (P2)..........ueiiiiiiiiiiiee e 31

3.4.3. Requeriments amb Prioritat Baixa (P3) ......ccooooiiiiiieeeeeeeeeeeeee 31
Capitol 4: Disseny Del SOFtWAIE .......cooooiiiiiiiiice e 32
4.1. Arquitectura de FiPhONe.............oooii i e e 32
4.2. DIagrama € ClaSSES ...uuiii it e e et e e e e et a e e e e e e e e e et e aaes 34
4.3. Diagrama d’Activitats ... 35
4.4, FIuX de TrebDall...... ... 36
.S, PrOTOTI DS -t 37
Y0t I o o [0 1 o IR PO UUPPPPPPUPRS 37
4.5.2. Pantalles de FAPIICACIO. ...........ueeiiiieiiiecee e 38
(@1 o ]f (o] IS \Y/[=1 £ To [o] [0 Yo |- ST 39
5.1. Detecci6 de Cares amb Haar-Like FEatures..........ccccceeiiiiiiiiiiiiiiiee e 39
5.2. Processament De LesS IMaAtgeS. ....couuu ittt e et e e eei e aees 43
5.2.1. Equalitzacié de 'HisStograma ...............uuuuuiuuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeieeeenneees 44

5.2.2. AlIN€ACIO dEIS UIIS ..ot e e 46

5.2.3. EScalat de |8 IM@TQE.......uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb beeeeeeeeeeeenene 51

5.2.4. Retall de [a IMatge ......covvvuiiiii et 52

5.3. Principal Component ANAIYSIS.........uuuuuumiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieee e 53
5.4, K-Nearest NeIGRNDOK .........uuiiiiiiiiiii e eeenenennne 58

Pagina | 6



(O o 11 (o] I Tl =TT U] | =1 £ 61

B.1. DELECCIO U CArS ..o e ittt ettt e e e e e e e e ettt e e e e e e e st beeeaaaaeeaaann 61
6.2. DeteCCiO A'UILS ........ocooiiiiiiiiiii e 62
6.3. ClasSIfICACIO B GENEIE........euiiiiiiiiiiiie et a e e e 62
Capitol 7: Treball FULUN ..o 66
7.1. Técniques Alternatives per la Deteccio d’Ulls ...............cccccoeoiiiiiiiiii i, 66
7.2. Millores en 1a 11 TUMINACIO.........cccoiiiiiiiiii e 66
7.3. Millores per a la Classificacio de GENEre ..........cc.uuviiiiiieiiiiiiiiiiiie e 67
7.4. Alternatives pel Reconeixement Facial ... 68
(@1 o 1f (o] It T @0 Lo 11 1] [o] o 1= 69
ANNEXOS ...t e e e e et e e e eaane 71
ANNEX 1 — IMatges INtEQIalS.........oouiiiiii i 71
Annex 2 — Base de Dades d’Imatges d’Entrenament....................ccccooooiii i 72
Annex 3 — Base de Dades d’Imatges de FAamosos...................ccooiiiiiiiiiii i 72
Referéncies BiblOgrafiQUeS..........oooi i 73

Pagina | 7



CAPITOL 1: INTRODUCCIO

1.1. OBJECTIUS

L’objectiu d’aquest projecte és I'estudi i la creacié d’'una aplicacié de visio per

computador que funcioni pels dispositius mobils.

Els dispositius mobils que farem servir sén qualsevol versié de l'iPhone
d’Apple ja que disposen de camera i un processador suficientment potent com per
correr aplicacions que tractaran amb imatges sense cap tipus de problema. Una
altra opcié seria usar els U(ltims dispositius Android, els quals també so6n
suficientment potents. De totes maneres, hem escollit els iPhone perque sén els
smartphones més utilitzats i llavors la nostra aplicacié podra ser descarregada per

MES persones.

Des del punt de vista del desenvolupament, I'aplicacié tindra els seglients

funcions:

e Detecci6 de cares.
e Tractament de les imatges.
e Reconeixement de genere.

e Reconeixement facial.

Tot aixd s'implementard amb les llibreries OpenCV*, les quals amb una
compilacié creuada, serem capagos d’executar-les en els processadors dels

dispositius d’Apple.

Des del punt de vista de l'usuari final, I'aplicacid6 demanara un fotografia d’'una
persona, ja sigui extreta del album del dispositiu mobil o feta amb la camera, i
després de 2 passos i de detectar el genere, retornara la persona famosa que més

s’assembla a la fotografia inicial.

! OpenCV (Open Source Computer Vision Library): Conjunt de funcions dirigides principalment per la
visié per computador en temps real, desenvolupat per Intel i ara amb el suport de Willow Garage.
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1.2. MOTIVACIONS

Les motivacions que em van portar a fer aquest projecte van ser la voluntat
d’aprendre a programar i fer aplicacions per els dispositius mobils i en particular per

l'iPhone ja que és un negoci que esta a l'alga.

Per una altra banda, I'abséncia de bones aplicacions de reconeixement facial
i el descontentament de la gent amb elles em van empenyer a plantejar una

aplicacié per tal de cobrir els buits que hi havia en aquell moment en aquest ambit.

A més a més, la visi6 per computador és unes de les branques que més
m’agraden de la informatica, i aixi vaig deixar patent també fent el projecte de final
de carrera de la Enginyeria Técnica de Sistemes al 2008. Aquest projecte és, en
part, la continuacié d’aquell que consistia en el reconeixement de postures de les
cares i es va fer amb Matlab, utilitzant uns altres algoritmes de visié per computador
i aprenentatge automatic.

Tot i que a la carrera d’Enginyeria Informatica es tracten temes de visio per
computador i intel-ligéncia artificial, la durada de les assignatures sol ser
qguadrimestral i per tant no déna temps a aprofundir en la matéria. Amb aquest
projecte vull entrar en més detall en aquells algoritmes que ens van explicar per

sobre i ajuntar-ho tot en una aplicacioé que tingui una funcié especifica.

Finalment, vaig entendre que la millor forma d’ aprendre a programar per
dispositius mobils era auto obligant-me ja que per motius de feina i falta de temps
mai havia tingut [loportunitat. Llavors, escollint un projecte d’aquestes
caracteristiques no em quedava un altre remei que aprendre els fonaments de la

programacié per mobils i particularment per I'iPhone.
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1.3. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

Aquesta memoria esta dividida en 8 capitols que son els seguents:

e Capitol 1: En el primer dels capitols tenim els objectius, on expliguem
breument i clarament les intencions d’aquest projecte. També podem trobar
les motivacions per les quals hem desenvolupat aquest projecte, I'estructura
de la memoria, una petita introduccioé a la visié per computador, I'estat de I'art

i la nostra proposta de solucio.

e Capitol 2: En el segon capitol trobem l'estudi de viabilitat fet per comprovar
que el projecte era factible de fer i també la seva planificacioé juntament amb

unes conclusions.

e Capitol 3: En el capitol tres entrem més en detall en les especificacions de
I'aplicacio i trobem els requisits funcionals, no funcionals i desitjables del
sistema juntament amb els usuaris que participen i un diagrama de casos

d’us.

e Capitol 4: El quart capitol es centra en el disseny del software pel que fa els

diagrames de classes a utilitzar i quina sera I'arquitectura del nostre software.

e Capitol 5: En el cinqué capitol trobem [I'explicacié detallada de les
metodologies utilitzades per a la implementacié de [I'aplicaci6 amb els

algoritmes i funcions que hem fet servir.

e Capitol 6: El capitol numero sis expliquem els resultats que hem obtingut

després d'utilitzar les metodologies explicades en I'apartat anterior.

e Capitol 7: En el pendltim capitol trobem les propostes de treball futur que

nosaltres creiem que farien millorar els resultats detallats en el capitol sis.

e Capitol 8: El darrer capitol conté les conclusions extretes a partir de fer
aquest projecte amb les metodologies aplicades i els resultats obtinguts
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1.4. VisiO PER COMPUTADOR

La visié per computador, també coneguda com visi6 artificial o visié técnica,
€s un subcamp de la intel-ligéncia artificial. EI seu proposit és programar un
computador per a que “entengui” una escena o les caracteristiques d’'una imatge. A

la Figura 1 [1] podem observar les diferents arees de la visio per computador.

Procesamiento
de senal

Control
automatico

Inteligencia
artificial

Robética

Inteligencia

; PS no lineal
computacional

Vision

robotica PS multivariable

Aprendizaje

de maquina
Vision

cognoscitiva

visién por ' Vision de
computadora maquina

Procesamiento
de imagenes

Estadistica

Geometria

Camaras
inteligentes

Optimizacion Vision

bioldgica
Matematicas

técnica de
imagen

Neurobiologia

Figura 1: Esquema de relacions entre Visio per Computador i altres arees afins.

Alguns exemples de branques de la visié per computador serien:

e Reconeixement: Es reconeixen un o varis objectes pre-especificats o “apresos”.

e Identificacio: Es reconeix una instancia individual d’'un objecte. Per exemple la
identificacioé d’'un vehicle especific.

e Deteccid: On les dades de la imatge s’exploren per una condicié especifica. Per
exemple la deteccié de possibles ceél-lules o teixits anormals en imatges
mediques.

¢ Moviment: Seguiment dels moviments d’'un objecte.

¢ Reconstruccié de I’escena: Donades una o varies imatges d’una escena o un
video es fa un model en 3D de I'escena.

e Restauracio de la imatge: Eliminar el soroll de les imatges.

Pagina | 11



Un sistema tipic de visi6 per computador esta format per les segients

funcions:

Adquisicio de la imatge: On una camera capta la imatge mitjancant sensors i la
digitalitza.

Procés previ: Normalment s’han de processar les dades per tal de realgar
algunes caracteristiques, com per exemple la reduccié de soroll, 'augment del
contrast o I'escalat.

Extraccié de caracteristiques: Les caracteristiques de la imatge s’extrauen de
les dades. Els exemples tipics d’aquestes caracteristiques son: linies, cantonades
i algunes altres que es poden relacionar amb la textura o la forma.
Deteccid/Segmentacid: En aquest punt es pren la decisio sobre quins soén els
punts o les regions de la imatge que sén rellevants per la posterior transformacio.
Procés d’alt nivell: En aquest pas I'entrada és un sistema de dades (un sistema
de punts o una regid) i es tracta d'estudiar aquestes dades per veure si

compleixen alguna condicio preestablerta o es classifiquen, etc.

Aquests punts anteriors son les passes que es seguiran en aquest projecte

per tal de dur-lo a terme.
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1.5. ESTAT DE L’ART

Actualment existeixen tres diferents aplicacions a la App Store? que fan algun
tipus de reconeixement de cares i les quals mostrem a continuacié en un ampli

estudi de les caracteristiques de cadascuna de elles.

FACE MATCH

Face Match és una aplicacié creada per Polar Bear Farm Ltd. que detecta

cares i com ells diuen a la descripcio de iTunes, “intenta” reconeixer cares en la foto.

Utilitzen algun tipus d’algoritme d’aprenentatge perqué diuen que aprén cada
cop que tu poses el nom a una foto. L’inconvenient és que les imatges son
transferides des de I'iPhone als seus servidor per fer la deteccio i el reconeixement

de les cares aixi que requereix de connexid d’internet per

Found 2 Faces

funcionar.

La integraci6 social amb Facebook funciona bé,

. . . \
adquireix tant els teus contactes de la xarxa social com els de .
la teva agenda per mostrar-te una auto completament quan '

estas escrivint els nom d’una cara no reconeguda.

La categoria de [Iaplicacio és Fotografia, I'ultima
actualitzacio data del 13 de juliol del 2010, esta testejada en
iOS 4.0, té un pes de 3.4Mb i un preu de $4.99.

Les puntuacions que els clients han donat a aquesta app no sén bones amb
una mitjana de dues estrelles. En total té 259 puntuacions de les quals 130 sén
només d’una estrella. A continuaci6 mostrem algunes de les ressenyes originals

sense traduir de la tenda d’Estats Units.

2 App Store: Es una plataforma digital de distribucié d’aplicacions per els sistemes Apple.
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“Doesn't work at all (1 out of 5)
by Marlins2003

This app has so many issues it uploaded photos with the
same name of different persons in my profile creating a new
photo album. It doesn't create Face Recognition faces by
pulling the profiles of these persons to find if there face have
changed. It even changed my password on Facebook profile
and uploaded these photos without my authorization. The
connection to Facebook it would only say it could not connect

fix these issues before creating an application that says

definite face recognition.”

“bad (1 out of 5)
by zatchsterzal994

This is a froud and over priced app that hard to use import takes forever DO NOT GET THIS
APP OR YOU'll be throwing away money”

“Will NOT WORK (1 out of 5)
by speedyboy94
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FACEDOUBLE CELEBRITY LOOK
ALIKE

FaceDouble per FaceDouble Inc. vindria a ser la mateixa idea que volem
implementar: Un emparellament amb persones famoses de les fotos fetes des del
teléfon. Ells diuen que l'aplicacié fa emparellament de cares i compara amb milers
de persones famoses d’avui dia. També tenen una bona integraciéo amb Facebook ja
gue els teus amics de la xarxa social poden donar el seu vistiplau del
reconeixement. El preu és més raonable, $1.99. Esta categoritzada com “Estil de

Vida” i I'tltima actualitzacio va ser el 9 d’abril del 2010.

Sembla ser que tenen bastant problemes per detectar els ulls a les imatges i

per tant no poden fer el reconeixement/emparellament amb la persona famosa. Per

aquesta rad han escrit algunes recomanacions a la -iCamier =  5:20PM =
descripcié de l'iTunes per ajudar als usuaris a fer-la IR0 O Ay Roddic

servir. Algunes d’aquestes recomanacions son que la
fotografia sigui totalment frontal, que tinguis la millor
il-luminacié possible i que no portis ulleres a la foto.
Malgrat aquestes recomanacions, tenen una molt mala

puntuacio de dues estrelles de 5 i tenen una estrella en

723 ocasions sobre un total de 1313. A continuaci6

Rating: 8.68 (21 votes) Andy Roddick
Tennis Player

tenim alguns comentaris originals d’usuaris que han

descarregat aquesta aplicacié en I'’App Store americana: Q . @ l .Q

“Always picks same celebs. Looks nothing like the

person you’re photo... (1 out of 5)
by fprevin

Nice idea, but just doesn’t work. First, it tells you the person looks like a celebrity who looks
nothing like that person. Use it a bit more, and you find out there’s a very small pool of

celebrity faces it chooses from.”
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“Stupid app (1 out of 5)
by NeffyFeff

This is so lame. It won't take any of my photos. | want my money back.”

“Aparently | have no eyes!! (1 out of 5)
by Lindzymae

Every picture tried, it said ‘eyes could not be found’. | would like to have my $$ back.”

FACELOOK FACE RECOGNITION

Facelook es descriu com I'linica aplicacio de reconeixement de cares basada
en Facebook. El que fa és simple: tu fas una fotografia i 'emparella amb un dels
teus amics de la xarxa social i et diu el seu nom i tots els seus detalls. Per fer aixo,

I'aplicacié necessitara connexio a internet i estar “loguejat” a Facebook.

Aquesta app esta feta per Nir Marcus i em va dir que utilitza els algoritmes de

Face.com per fer el reconeixement. Face.com es una

(@) FacelLook [bone

companyia tecnologica que treballa amb reconeixement - —
de cares i que ofereix una plataforma per Nir Markus
desenvolupadors per detectar i reconeéixer cares en
fotos automaticament amb una APl REST gratuita, que
permet integracié instantania amb xarxes socials, llocs
web de comparticié de fotografies, motors de cerca i
més. Per a la deteccio i el reconeixement utilitzen els
seus propis algoritmes i no OpenCV com en principi

farem nosaltres.

El tipus de l'aplicacié és “Entreteniment”, I'Gltima |

actualitzacio va ser el 2 de novembre de 2010, té un pes
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de 0.7Mb i el preu és de $1.99 per 300 reconeixements. Quan tu acabes aquests
300 emparellaments, pots comprar més al preu de: 25 captures per $0.99, 60

captures per $1.99 i 100 captures per $2.99.

La seva puntuacidé no és gaire favorable tampoc, amb una mitja de dues
estrelles sobre cinc i tenen una estrella en 65 comentaris en un total de 104. Les
ressenyes mostren un comentari dolent en relacio als paquets extra que has de

comprar i dos bons parlant sobre el bon funcionament de I'aplicacio:

“Rip Offl... (1 out of 5)
by Todd Michael

| was barely convinced to download this app for $1.99. Then AFTER | download the app tells
me that | have to PAY for each face recognition! Yeah you get some free that come with the
app but once those are gone you have to pay $1.00 for 25 more recognitions! Shame shame

shame on you tricking me... | want my money back. You will get no more from me.”

“Great app (5 out of 5)
by Duduyy

It actually works! | love it”

“Great app! (5 out of 5)
by Lindzymae

Amazing tool for face recognition. It recognizes people accurately. The application has 300

initial captures and if you want more you need to purchase.”

Conclusio

Com a conclusid, la nostra aplicacid hauria de ser forta en el reconeixement i
sobretot en la deteccidé d’ulls per no caure en errors com els hi passa a les altres
aplicacions. També haurem de tenir una amplia base de dades de famosos i una
bona integracio amb xarxes socials. El preu haura de ser competitiu i no seria mala
idea algun tipus de model de paquets extres. Els nostres punts forts seran que no
necessitarem internet per utilitzar I'aplicacio i aixi es podra fer servir en tots els

entorns.
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1.6. DISSENY DEL PRODUCTE

En aquest apartat fem un estudi per saber quin és el millor producte a
desenvolupar per tal de cobrir el forat que hi ha ara mateix al mercat pel que fa
aplicacions per iPhone amb un bon reconeixement de cares tal com hem vist a

I'estudi de I'estat de I'art.
Necessitats del Consumidor

El consumidor necessita una aplicacié portatil per tal de fer imatges sobre la
marxa i trobar el seu doble en aquell mateix moment i amb la possibilitat de

compartir-ho amb els amics.
Intencio del Producte

La intenci6 del producte és entretenir i oferir al client una forma facil i divertida
per descobrir nous dobles de la gent. De fet, vist les aplicacions que hi han ara

mateix al mercat, volem crear una aplicacié de dobles que sigui fiable.
Estructura de Funcions

En aquest subapartat estudiem quina seria la funcié principal de la nostra

aplicacio i les subfuncions generals.
Funcio primaria: Trobar el doble d’una persona.

Subfuncions: Deteccié de cares, deteccid d’ulls, reconeixement de génere,

classificacié de cares, comparticio dels resultats.
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Matriu Morfologica

A partir de les subfuncions detectades a I'apartat anterior, identifiquem les

possibles solucions particulars per a cada subfuncio.

Subfuncions / Solucié 1 Solucié 2 Solucié 3
Solucié

Deteccio de Cares Haar-Like Features Deteccié Manual Crear algoritme propi
Deteccié d'ulls Haar-Like Features Deteccié Manual Crear algoritme propi
Reconeixement de ) Support Vector

. Nearest Neighbor . Xarxes Neurals
Genere Machine
Classificacio de cares EigenFaces (PCA) FisherFaces (LDA) Kernel Methods
Comparticié Resultats Correu Electronic Xarxes Socials Web propia

Taula I: Diferents solucions per cada subfuncié.
Conceptes de Productes

Amb totes les solucions a les subfuncions, les combinem per tal de crear

diferents solucions globals de com implementar el producte.

a) Haar Like Features — Haar Like Features — Nearest Neighbor — EigenFaces —

Web propia.

b) Deteccié propia — Deteccié propia — Nearest Neighbor — EigenFaces — Web

propia.

c) Crear algoritme propi — Crear algoritme propi — Nearest Neighbor — EigenFaces —

Web propia.

d) Haar Like Features — Haar Like Features — Nearest Neighbor — EigenFaces —

Social Networks.

e) Haar Like Features — Haar Like Features — Support Vector Machine -

EigenFaces — Social Networks.
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f) Haar Like Features — Haar Like Features — Xarxes Neurals — EigenFaces —
Social Networks.

g) Haar Like Features — Haar Like Features — Nearest Neighbor — FisherFaces —
Social Networks.

Criteris de Selecci6

Avaluem cada proposta de producte de l'apartat anterior amb els seguents
criteris de seleccio: Complexitat, usabilitat, cost, rendiment, eficacia i temps de
desenvolupament; i els resultats els podem veure a la Taula Il. (Puntuacions
basades en I'experiéncia i pagines web especialitzades. Valors que van de I'1 al 5

on 1 és malamenti5 és bo).

Criteri /
. Soluci6 A Solucié B Solucié C  Solucié D Solucié E Solucié F Solucié G

Solucions
Complexitat 3 4 2 3 2 1 1
Usabilitat 2 1 2 4 4 4 4
Cost 3 3 1 4 4 4 4
Rendiment 4 4 3 4 4 4 4
Eficacia 3 4 4 3 4 5 >
Temps de

2 5 1 3 2 1 1

Desenvolupament
Total 17 17 13 21 20 19 19

Taula Il: Comparacio de les diferents solucions amb els diferents criteris de seleccio.
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Dissenys Viables

La solucié D estava formada per deteccié de cares i ulls mitjancant Haar-Like
Features, el reconeixement de génere amb Nearest Neighbor, la classificacido de
cares mitjancant EigenFaces i la comparticio dels resultats mitjancant les xarxes
socials. Aquesta solucié és la que més puntuacié ha obtingut en la nostra matriu
morfologica ja que té un bon equilibri entre complexitat i efectivitat i és per tant la

gue durem a terme.
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CAPITOL 2: ESTUDI DE VIABILITAT

2.1. RECURSOS NECESSARIS

Per realitzar el projecte implementant la solucié escollida en I'apartat anterior

necessitarem els seguents recursos tant materials com humans:
Recursos software:

e Mac OS X versio 10.6.x
e XCode 4

o Interface Builder

e Instruments

e iPhone SDK

e iWork 09

e Projector 2.3

e OmniGraffle

Recursos minims hardware:
e Processador Inter Core 2 Due a 2.0 GHz
e 2 Gb de memoria RAM

e iPhone

Recursos humans:
¢ Director de projecte
e Enginyer de software

e Dissenyadors grafics
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2.2. ANALISI DE COSTS

En la Taula Ill podem observar la relacié de costos dels diferents materials i

software que necessitariem per realitzar el projecte.

Recurs Cost Total Cost Mensual

Amortitzacié Ordinador Programacié €700

Amortitzacié XCode 4 €3.99

Amortitzacié iWork €60

Amortitzacié Projector €34.50

Amortitzacié OmniGraffle €69

Total € 867.49 €0

Taula Ill: Relacié de costos materials.

A la Taula IV veiem un sou per hora aproximat per a cadascunes de les

persones necessaries per realitzar el projecte.

Recurs Cost per hores
Director de projecte i programador
Marc Fernandez 5€/h
Dissenyadors Grafics
Anna Sanz 4€/h
Jordi Puig 4€/h

Taula IV: Relacié de costos personals.

Finalment podem veure a la Taula V el cost que suposen cadascuna de les

tasques tenint en compte els sous aproximats dels recursos humans abans

esmentats.
Tasques Recursos Assignats Cost
Market Research Marc Fernandez €780.00
iPhone Development Learning Marc Fernandez €5,580.00
Learning Algorithms Marc Fernandez €2,280.00
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Tasques Recursos Assignats Cost

Viability Study Marc Fernandez €900.00
Bussines Plan Marc Fernandez €1,200.00
Port OpenCV libraries into iPhone  Marc Fernandez €780.00
Image Processing Marc Fernandez €1,200.00
Application Implementation Marc Fernandez €7,140.00
Train Learning Algorithms Marc Fernandez €5,220.00
Build Starting Database Marc Fernandez €1,320.00
Logo Design Anna Sanz €240.00
Application Design Marc Fernandez, Jordi Puig €756.00
Report Marc Fernandez €3,000.00
Website Design Marc Fernandez €1,080.00
TOTAL € 31,476.00

Taula V: Relaci6 de tasques amb recursos assignats i costos més el cost total per tasques del projecte.

2.3. AVALUACIO DE RISCOS

En aquest projecte, basicament existeixen dos riscos importants. El primer
d’ells i el més important i que impediria la realitzacié del mateix és que no puguem
portar les llibreries OpenCV a l'entorn iPhone. Per aix0d caldria fer un bon estudi
previ i en cas de no poder fer-ho cancel-lariem el projecte el més aviat possible per

evitar perdues innecessaries.

Un altre risc seria que l'algoritme d’aprenentatge sigui poc robust i no
aconsegueixi classificar/emparellar les fotografies de les persones amb els famosos.

Si fos aquest el cas, buscariem un altre algoritme de classificaci6 més adequat.
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2.4. VIABILITAT LEGAL

Per la realitzacio del projecte presentat ens haurem de regir a la Llei Organica
1/1982, del 5 de maig, de Proteccié Civil del Dret a I'Honor, a la Intimitat Personal i

Familiar i a la Propia Imatge. Exactament al capitol seté cinc, el qual prohibeix:

“La captacion, reproduccion o publicacion por fotografia, filme, o cualquier
otro procedimiento, de la imagen de una persona en lugares 0 momentos de su vida

privada o fuera de ellos.”

Per aquest motiu, a totes les persones que han col-laborat per aquest
projecte amb la seva imatge se les ha fet signar un document que ens autoritzen a
poder mostrar fotografies seves i a més a més donen aquestes imatges a la ciéncia

per ser utilitzades en bases de dades per I'estudi.

També ens haurem de regir per la Llei del Reial Decret Legislatiu 1/1996, del

12 d’abril, de la Propietat Intel-lectual la qual en el seu primer article diu que:

“La propiedad intelectual de una obra literaria, artistica o cientifica

corresponde al autor por el solo hecho de su creacion.”

Aixi que per mostrar fotografies extretes d’internet de famosos a la nostra
aplicacié haurem de regir-nos per el Copyright® de la imatge i demanar permis per el

seu us o citar a I'autor.

8 Copyright - Forma de proteccié proporcionada per les lleis vigents a la majoria dels paisos que dona al

propietari d’'una obra el dret exclusiu per a fer i per a autoritzar a altres I'ds d’aquesta.
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2.5. PLANIFICACIO

10.
11.
12.
13.
14.

Per fer la planificacio, primer hem dividit el projecte en les seglents tasques:

Estudi del mercat. Mirarem quines aplicacions hi han al mercat sobre el tema
gue volem tractar.

Aprenentatge del desenvolupament per iPhone. Farem uns primers tutorials en
la programacio per iPhone per tal d’aprendre la nova sintaxi i les diferents
funcions especifiques del sistema.

Implementaci6 dels algoritmes d’aprenentatge. Desenvolupament dels
algoritmes escollits per tal de fer tot el procés de reconeixement de cares.

Estudi de viabilitat.

Pla d’empresa. Estudi de I'informe de mercat i presa decisions sobre el disseny
del producte.

Compilacio creuada de les llibreries OpenCV per I'iPhone

Processament de les imatges. Creacié de tots els algoritmes per el
processament previ de les imatges.

Implementacié de I'aplicacio en I'entorn iPhone.

Entrenament dels algoritmes d’aprenentatge.

Creacio6 de la base de dades. Adquisicié de les imatges dels famosos.

Disseny del logotip.

Disseny de la interficie de I'aplicacio.

Creacio de la memoria.

Disseny de la pagina web.

També hem identificat dos milestones* que sén I'entrega de la memoria per la

setmana del 17 al 22 de juny i la presentacio al tribunal del 27 de juny al 8 de juliol.

A partir d’aquestes dates hem elaborat la planificacié temporal del nostre projecte

del qual podeu veure a continuacié el diagrama de Gantt (Figura 2) i les tasques en

forma de taula (Taula VI) amb informacié més detallada.

* Milestone - Final d’'una etapa que marca I'acompliment d’'una feina o fase.
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Figura 2: Diagrama de Gantt de la planificacio del projecte.

Al diagrama de Gantt podem veure com vam comencar el projecte al
desembre del 2010 fent un aprenentatge sobre el desenvolupament de I'iPhone i

comencgant a pensar i a implementar els algoritmes d’aprenentatge.

Tasques Inici Fi Estimacio Duracio Predecessora
(dies) Aprox. (dies)

Market Research 1-Dec-2010 17-Dec-2010 13 10

iPhone Development Learning 1-Dec-2010 11-Apr-2011 93 100

Learning Algorithms 1-Dec-2010 24-Jan-2011 38 38

Viability Study 6-Dec-2010 24-Dec-2010 15 15

Bussines Plan 13-Dec-2010 7-Jan-2011 20 20

Port OpenCV libraries into iPhone 27-Dec-2010 12-Jan-2011 13 30 4
Image Processing 27-Dec-2010 21-Jan-2011 20 20

Application Implementation 14-Jan-2011 29-Jun-2011 119 102 6
Train Learning Algorithms 24-Jan-2011 25-May-2011 87 87 3,7
Build Starting Database 10-Mar-2011 8-Apr-2011 22 22

Logo Design 14-Mar-2011 18-Mar-2011 5 5

Application Design 21-Mar-2011 30-Mar-2011 7 7 11
Report 11-Apr-2011 17-Jun-2011 50 50

Website Design 1-Jun-2011 24-Jun-2011 18 18

Taula VI: Llistat de tasques amb dates d'inici, fi, duracio prevista i real i relacié entre tasques.
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2.6. CONCLUSIONS

A partir d’'aquest document podem extreure com a conclusions que pel que fa
l'estat de l'art avui en dia, si és veritat que existeixen aplicacions més o menys
semblants a la que volem implementar en el nostre projecte perdo sén de poca

qualitat, tal i com diuen explicitament els comentaris.

Llavors, per ser millors que aquestes aplicacions, hem de no cometre els
mateixos errors que elles i per exemple fer una bona classificacié de genere que ens
donara més opcions després per aproximar la persona d’'una fotografia a un famads.
També hem de ser forts en la deteccié d'ulls ja que és primordial pel posterior
reconeixement tal i com els hi passa a I'equip de FaceDouble i finalment necessitem
una correcta integracio amb les xarxes socials per correr la veu del nostre producte i

donar-lo a coneixer a més gent.

Per fer tot aixd hem identificat detalladament diferents tasques que son
essencials juntament amb els recursos necessaris per fer cadascuna d’elles i amb
una correcta planificacio tindrem el producte llest per ser llencat al mercat a

principis/mitjans de juliol.

Un dltim factor a tenir en compte abans del llancament del producte i que pot
condicionar tot el projecte és les normes a les quals ens hem de regir per tal que no
tinguem un incompliment de les lleis que retardaria considerablement la sortida de

I'aplicacio al mercat.
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CAPITOL 3: REQUERIMENTS

Aquest capitol tracta sobre les funcionalitats que ha de tenir la nostra

aplicacié en termes de requeriments funcionals, no funcionals i tipus d’usuaris.

3.1. Casos p’Us

Seleccionar <<extends> Selecciona

<<extend>> _ Imatge = JSTTTTTmemme—eee o una Fato de

Trobar el I'album

Doble

Compartir -
Usuari Resultats Fes una Foto

Figura 3: Diagrama de casos d’us de I’aplicacié.

A la Figura 3 podem observar I'iinic cas d’Us de la nostra aplicacié que consta
d’'un unic usuari el qual I'accié que portara a terme és la de trobar el doble d’'una
imatge provinent de la camera o que tenia préviament guardada a l'album del

dispositiu.

3.2. TIPUus D’USUARIS

La nostra aplicaci6 només tindra un tipus d'usuari que interactuara amb
I'aplicacio i aquest sera el client final. El client descarregara I'aplicacié i sense cap
tipus de sistema d’autenticacid podra comencar a utilitzar-la. Es fara una foto a ell
mateix o algu altre i el sistema retornara la imatge del personatge famés al que

s’assembila.
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3.3. REQUERIMENTS DEL SISTEMA

En el seglent apartat enumerem tots els requeriments del sistema separats

per requisits funcionals, requisits no funcionals i requisits desitjables.

3.3.1. REQUERIMENTS FUNCIONALS

RF1: L’aplicacio ha de permetre a l'usuari escollir una fotografia de I'aloum del

seu teléfon.

RF2: L’aplicacio ha de permetre a l'usuari fer una fotografia utilitzant la camera

integrada del dispositiu mobil.
RF3: Un cop escollida una fotografia per I'usuari, aquesta s’ha de mostrar amb la
cara detectada i donar 'opcié a l'usuari de continuar amb aquesta o escollir

una altra.

RF4: Un cop escollida una fotografia per 'usuari, es mostrara una frase de

cortesia que sera especifica per cada genere.
RF5: Qual l'usuari accepta continuar el procés amb la fotografia escollida, el

sistema mostrara la seva imatge un altre cop juntament amb la imatge del

personatge famds al que s’assembila.

3.3.2. REQUERIMENTS NO FUNCIONALS

RNF1: L’aplicacié ha de tenir un disseny atractiu i Unic.
RNF2: L’aplicacio no hauria d’utilitzar internet per tal de trobar el doble de I'usuari.

RNF3: L’aplicacio ha de trobar el doble de l'usuari en un temps raonable.
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3.3.3. REQUERIMENTS DESITJABLES

RD1: L’usuari podra publicar en el seu mur de Facebook el resultat del doble
trobat.

RD2: L’usuari podra publicar al seu Twitter el resultat del doble trobat.

RD3: Pagina web explicativa de les caracteristiques de I'aplicacié i de suport.

3.4. LLISTA DE PRIORITATS DELS REQUERIMENTS

En aquest apartat llistem tots els requeriments del sistema identificats en
I'apartat anterior per ordre de prioritat on els elements amb P1 sén els més prioritaris

i els elements amb P3 sén els que sén menys importants.

3.4.1. REQUERIMENTS AMB PRIORITAT ALTA (P1)

Els requeriments amb prioritat alta son: RF1, RF2, RF3, RF5, RNF2 i RNF3.

3.4.2. REQUERIMENTS AMB PRIORITAT MITJA (P2)

Els requeriments amb prioritat mitja s6n: RF4, RNF1.

3.4.3. REQUERIMENTS AMB PRIORITAT BAIXA (P3)

Els requeriments amb prioritat baixa sén: RD1 i RD2.
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CAPITOL 4: DISSENY DEL SOFTWARE

En aquest capitol explica com és l'arquitectura de I'iPhone, també conté
informaci6 sobre les classes utilitzades per tal d'implementar I'aplicacié, diagrames

de disseny i el disseny grafic realitzat.

4.1. ARQUITECTURA DE L’IPHONE

L’arquitectura de I'iPhone és un disseny molt simple en termes de la teoria del
sistema operatiu. En la Figura 4 podem observar un resum del procés sencer de

com el hardware interactua amb el software del dispositiu.

iPhone Architecture

API call Application message

Frameworks/API

syscall Objective-C Runtime signal

drivers iPhone OS ISR

bus Processor bus
Firmware

output Hardware input

Figura 4: Diagrama de I'arquitectura de I'iPhone.

e Application: Aquesta és l'aplicaci6 en execucid. Aquesta aplicaci6 ha estat
compilada a codi natiu mitjancant el compilador distribuit per Apple i enllagat amb

el motor d’execucio de I'Objective-C i les llibreries C amb I'enllagador.
e Framworks/API: Aqui trobem el Cocoa Touch, les crides d’alt nivell a les llibreries

OpenGL, etc. Aquestes crides a APIs son simplement capcaleres ja distribuides
per Apple amb I'iPhone SDK, amb alguna cosa d’enllagat dinamic que té lloc en
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temps d’execucio. Aquesta resideix a sobre de la capa d’Objective-C ja que moltes
de les APIs estan escrites en Objective-C. Aqui és, per exemple, on trobem les
llibreries OpenCV que utilitzarem per tot el tractament d'imatges i reconeixement

de cares.

e Objective-C Runtime: Aquesta capa esta compresa per les llibreries d’Objective-
C enllacades dinamicament i també per les llibreries subjacents de C. Les llibreries

C son les que preparen I'entorn i per aixo les hem inclos a la mateixa capa.

e iPhone OS: Aquest és el nucli, els controladors i serveis que formen part del
sistema operatiu iPhone. Aix0 a vegades es diu iPhone OS, iPhone OS X, o
simplement OS X, pero tot es refereix al mateix: Es posa entre I'espai de l'usuari i
el hardware.

e Processor: Aquesta capa no es refereix al xip ARM, sin6 que es refereix al
conjunt d'instruccions ARM de baix nivell i la taula de descriptors d'interrupcio tal
com va ser creat per |'iPhone OS durant l'arrencada i la inicialitzacio del

controlador.

e Firmware: Aquesta capa fa referéncia al codi de xip especific que ja sigui amb la
memoria continguda al voltant del periférics, o al controlador per a aquest periféric

(exemple: la pantalla tactil o giroscopi).

e Hardware: Es refereix als chips fisics soldats a la circuiteria de I'iPhone. Tot el que
pots sentir 0 veure esta en aquesta capa. El processador el trobem aqui i les

seves instruccions, com ja hem comentat, a la capa de “Processor”.

Compilacio Creuada Llibreries OpenCV

Les llibreries OpenCV (OpenSource Computer Vision) sén unes llibreries de
funcions de programacié per visio per computador en temps real. Van estar escrites
originalment en C pero tenen una completa interficie en C++ i tot el nou

desenvolupament s’esta fent en C++. Com que estan pensades per processadors
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Intel tant en Windows o en Unix, per tal de fer-les funcionar en els chips ARM que
porten incorporats els dispositius d’Apple, cal fer una compilacié creuada mitjangant

CMake per adaptar-les.

4.2. DIAGRAMA DE CLASSES

DoppelGangerAppDelegate

+ window : UlWindow

SwitchViewController

(IBAction) switchToThirdview:(int)screenToView;

(IBAction) switchToFirstView:(int}screenToView;

Iplimage* HistogramEqgualization(const Iplimage” source);
Iplimage* faceDetection{lplimage *source,const char* haarCascade);
CvRect” leftEyeDetection(|plimage *source);

CvRect" rightEyeDetection(Iplimage *source};

void eyeDetection(lplimage *face);

Iplimage “eyeAlignment(lplimage *source);

Iplimage “rotatelmage(const Ipllmage *source, float angleDegrees);
Iplimage “scalelmage(lplimage “source, Iplimage “destination);
Iplimage* croplmage(lplimage *source);

Iplimage* finalScale(Iplimage *source);

void mouseHandler(int event, int x, int y, int flags, void® paramj;
Iplimage* processimage(const char * source),

int recognizeGender(lplimage * processedimage);

int loadGenderTrainingData(CvMat ** pTrainPersonNumMat);

int findGenderNearestMeighbor(float* projectedTestFace);

void loadGenderimage(iplimage * processedimage);

int recognizeFace(lplimage * processedimage, int gender);

int loadTrainingData(CvMat ** pTrainPersonNumMat, int gender);
int findNearestNeighbor(float* projectedTestFace),

void loadFacelmgArray(lplimage * processedimage);

v 57 <

FirstScreenController SecondScreenController ThirdScreenController
IBOutlet UlimageView *imageSelected; IBOutlet UlimageView “originallmage;
|IBOutlet UlLabel *genderPhrase; |IBQutlet UlimageView *doppelganger;

Figura 5: Diagrama de classes de la nostra aplicacio.

Les classes que utilitzarem i que podem observar a la Figura 5 son la classe
DoopelGangerAppDelegate que és la classe general del sistema i que és

I'encarregada de carregar tots els frameworks® necessaris i de mostrar la Ul.

® Framework: Conjunt de llibreries o classes reutilitzables per un sistema software.
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Després tenim la classe SwitchViewController que és la més important de la nostra
aplicacié ja que és l'encarregada de fer totes les funcions de deteccio i
reconeixement de cares. Finalment tenim les tres classes: FirstViewController,
SecondViewController i ThirdViewController que son les que s’encarreguen de

mostrar les vistes de cada una de les pantalles de I'aplicacio.

4.3. DIAGRAMA D’ACTIVITATS

Com ja hem vist en apartats anteriors, I'objectiu de l'aplicacié es trobar el

doble d’'una persona i podem veure tot el flux i el diagrama d’activitats en la Figura 6.

Escollir una fotografia

Acceptar Imatge

Resultats del Doble —)@

Pantalla Inicial

Fer una fotografia

Camera

Rebutjar Imatge

Figura 6: Diagrama d'activitats de la nostra aplicacio.

Observem com l'usuari comenga a la pantalla inicial on després podra escollir
entre seleccionar una fotografia des de I'album del dispositiu o treure una foto amb
la camera. Un cop escollida la fotografia, tindrem l'opcié de rebutjar-la i tornar al
comengament o d’acceptar-la i rebre els resultats del doble famos de la persona de

la fotografia.
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4.4. FLUX DE TREBALL

Un cop coneixem els passos a seguir per rebre els resultats del doble, podem

fer un diagrama de flux amb el disseny prototip de I'aplicacié (Figura 7)

DoppelGanger  settings

Choose from Album

Take a picture

DoppelGanger | Start DoppelGanger | Start

You like this pic? Your DoppelGanger is
!

Original Picture Original Match

- Share on Facebook
® Share on Twitter

Cancel Next ®

Figura 7: Diagrama de flux de la nostra aplicacié.

Com ja vam comentar, I'aplicacio solament tindra tres passos i per tant només

calen tres pantalles de les quals hem mostrat el seu disseny conceptual.
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4.5. PROTOTIPS

En aquest ultim apartat del disseny del software mostrem com sera la primera
versio, i possiblement la definitiva, del disseny de cada pantalla de I'aplicacié i del

logotip.

4.5.1. LoGoTIP

El logotip ha estat dissenyat per la nostra companya Anna Sanz i podem
veure el resultat a la Figura 8. Les lletres DG fan referéncia al nom de 'aplicacié que
sera DoppelGanger. Aquest nom té origen alemany i el que significa és doble

fantasmagoric.

Figura 8: Logotip de I'aplicacié.
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4.5.2. PANTALLES DE L’APLICACIO

107 B ‘ Y P WAy S W R
L"‘.\. ;iw‘ ";.- S 'A S ‘9 E o 1 > ey -
 a wm_L 1A
bk BIEE
r.a
”i;h»..all .

”l‘.l!!" H o 1
EE%N !Ehul ’w‘iali
Lﬂ!,, 'ajll (m ‘5'\ [Q’JM “J-
ﬂﬂf»,“yﬁm
PR T EED

AWl ZBESW Ry
Ve . 1A
i A
S TR ST

UlimageView o e [

Figura 9: Disseny de les pantalles de I'aplicaci6.
A la Figura 9 tenim tots els dissenys de les pantalles en ordre d’esquerra a
dreta i de dalt a baix. Estan igualment ordenats que el diagrama de flux i aixi podem

comparar tots els elements. Aquests grafics han estat fets pel nostre company Jordi
Puig i per mi mateix.
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CAPITOL 5: METODOLOGIA

Aquest capitol conté tota I'explicacié detallada de tots els métodes, algoritmes
i técniques que hem utilitzat per la implementacio del projecte. Esta dividit en quatre
subapartats els quals expliquen cadascuna de les fases d'implementaci6 de la

nostra aplicacio.

El primer apartat tracta sobre la detecci6 de cares mitjancant els
classificadors en cascada anomenats Haar-Like Features. En el segon apartat,
parlem del tractament que fem a les imatges per tal de preparar-les pel
reconeixement i classificacio. Al tercer tractem [lalgoritme de [I'Analisi de
Components Principals que utilitzem tant en la classificacio de genere com en el
reconeixement facial. Finalment, en [l'ultim apartat, expliquem com fem la

classificacié d’una nova instancia mitjancant I'algoritme de K-Nearest Neighbor.

5.1. DETECCIO DE CARES AMB HAAR-LIKE FEATURES

Per tal de fer la deteccié de cares en una fotografia hem utilitzat el métode
Haar-Like Features [2] que ja ve implementat a les llibreries OpenCV i que va ser

desenvolupat per Paul Viola [3] i millorat per Rainer Lienhart [4].

Aquest métode va ser el primer framework de deteccié d’objectes en proveir
un competitiu percentatge de deteccions positives. Pot ser entrenat per detectar una

gran varietat d’objectes pero va ser primerament pensat per la deteccid de cares.

El Haar-Like Features considera regions rectangulars adjacents en una
localitzacio especifica de la fotografia en una finestra de deteccid, suma les
intensitats dels pixels de les regions del mateix color i calcula la diferéncia entre
elles. A la Figura 10 podem observar les diferents formes de calcular les Haar-Like

features o caracteristiques.

Cada caracteristica és especificada per la seva forma, posicio respecte la
regio d’interés i I'escala. Per exemple, en el cas del 2c, la resposta és calculada com

la diferéncia entre la suma de les intensitats dels pixels de tota la regid i la suma
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dels pixels de la banda negra multiplicat per 3 per compensar per la diferencia entre
la mida de les arees. La suma dels valors dels pixels en les regions rectangulars es
calculen rapidament utilitzant imatges integrals (veure Annex 1 — Imatges Integrals

per meés informacio sobre aquest procediment).

|. Edge features

A @S

(a) (b} (c) (d)

2. Line features E i & i
boqdy  fey b

(a) (b) (¢ (g) (h

3. Center-surround features

N
ial |

Figura 10: Diferents formes de calcular els Haar-Like features.

Després, aquesta diferéncia és utilitzada per categoritzar subregions de la
imatge mitjancant un classificador en cascada. En cascada significa que el
classificador resultant consisteix en varis classificadors débils® que sén aplicats
sequencialment a la regié d’interés fins que alguna d’aquestes etapes doéna un
resultat de deteccié negatiu o bé totes les etapes son correctes i déna un resultat de
deteccid positiu. Aquests classificadors, que per alguns objectes com per exemple
cares ja venen inclosos amb les llibreries OpenCV, estan construits mitjangant
diferents técniques de boosting’ com per exemple el Discrete AdaBoost, Real
Adaboost, Gentle AdaBoost o Logitboost [5].

Finalment, aquestes caracteristiques calculades soén I'entrada dels

classificadors simples que son arbres de decisié6 amb, com a minim, dues fulles dels

® Classificador débil: Quan el seu percentatge de classificacié per a una tasca binaria és una mica
superior al 50%.

! Boosting: Meta-algoritme d’aprenentatge automatic per realitzar aprenentatge supervisat.
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guals obtindrem la classificacio final que ens dira si la regié que estem analitzant és

o no I'objecte que estem buscant.

En resum, una finestra de dimensié i rotacié canviants es va movent per la
imatge i per cada subregi6 es calcula el Haar-Like Feature. Després la diferencia es
compara amb els llindars apresos (que ja estan proporcionats per les llibreries
OpenCV) que separa els objectes, en el nostre cas cares, de les no-cares. Perque
cada Haar-Like feature és un classificador debil, es necessiten un gran nombre
d’ells per tal de descriure un objecte amb suficient exactitud. Finalment, I'algoritme
té de sortida un 1 si ha identificat algun objecte dels que estem buscant a la imatge

o un 0 en cas contrari.

Les funcions proporcionades per les llibreries OpenCV que hem fet servir per
realitzar tot aquest procés de la detecci6 de cares han estat:

e void* cvLoad(const char* filename, CvMemStorage* storage=NULL,

const char* name=NULL, const char** realName=NULL)

Amb aquesta funcié carreguem el classificador en cascada des d’un fitxer.

Parametres: - filename: Nom del fitxer que conté el classificador en cascada
entrenat.
- storage: Emmagatzemament de memaoria per estructures
dinamiques.
- name: Nom de I'objecte opcional.
- realName: Parametre de sortida opcional que contindra el nom de

I'objecte carregat.

e CvSeg* cvHaarDetectObjects (const CvArr* image,
CvHaarClassifierCascade* cascade, CvMemStorage* storage,
doublescale factor=1.1, int min neighbors=3, int flags=0,

CvSize min size=cvSize (0, 0))
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Aquesta funcio és la que detecta els objectes a la imatge i té els seguents

parametres:

Parametres: - image: Imatge on vols detectar els objectes.
- cascade: Classificador en cascada préviament carregat.
- storage: Emmagatzemament de memoria per guardar la
sequeéncia de rectangles candidats a ser objecte.
- scale_factor: El factor per la qual la finestra de cerca sera re-
escalada entre les subsequents cerques.
- min_neighbors: Minim nombre de rectangles veins que faran un
objecte.
- flags: Mode d’operacié.

- min_size: Mida minima de la finestra.

El classificador en cascada ja entrenat que hem fet servir és el que
proporcionaven les mateixes llibreries OpenCV i que s’anomena
haarcascade_frontalface default.xml. Aquest fitxer XML esta compost per diferents
atributs que formen un arbre de decisi6 com podem comprovar a la

Figura 11.

<!-- root node -->
<feature>
<rects>
< >0 17 18 3 -1.</ >
< >0 18 18 1 3.</ >
</rects>
<tilted>0</tilted>
</feature>
<threshold>8.1820003688335419e-003</threshold>
<left val>-0.2865200042724609</1left val>
<right val>0.6789079904556274</right wval>

Figura 11: Part de I'arxiu haarcascade_frontalface_default.xml que representa un arbre de decisio.
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Tot aquest procés té lloc tant a la part de I'aprenentatge com a I'hora del
reconeixement i per aixd ha d’executar-se tant el Mac com a l'iPhone. La Figura 12

mostra com aquest métode funciona al teléfon iPhone.

Carrier & 5:32 PM ; Carrier = 5:35 PM

Figura 12: Procés de detecci6 de cares realitzat al dispositiu iPhone (simulador).
A la imatge de I'esquerra podem veure com hem carregat la popular imatge
Lenna i després de pressionar el boté Faces veiem com, malgrat no ser una imatge
frontal del tot, l'algoritme té la capacitat de retornar-nos els limits de la cara

detectada els quals nosaltres després pintem amb un color blau.

5.2. PROCESSAMENT DE LES IMATGES

Un cop ja tenim la cara detectada, passem la imatge a escala de grisos i el
seguent pas és tractar les imatges per tal de que totes tinguin les mateixes
caracteristiques: les mateixes dimensions, la mateixa rotacié de la cara, contrastos

ajustats, els ulls als mateixos pixels, etc.
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Per fer totes aquestes operacions hem fet servir funcions OpenCV que ens

han permés executar-les tant al Mac com el dispositiu iPhone.

5.2.1. EQUALITZACIO DE L’HISTOGRAMA

Amb aquest procés el que aconseguim €s incrementar el contrast global de
les imatges, especialment quan la informaci6é de la imatge esta representada per
valors de contrast molt propers. Mitjancant aguest ajustament, les intensitats estan

millor distribuides a I'histograma ®.

L’equalitzacio de I'histograma és util en imatges amb fons i primers plans que
son els dos clars o els dos foscos. Per exemple, s’utilitza molt per veure millor els
0ss0s en una fotografia de raigs X o per aconseguir millors detalls en fotografies que

estan sobreexposades o0 subexposades.

T

Figura 13: Efecte de I'’equalitzacioé en els histogrames. Esquerra: Original; Dreta: Equalitzada.

A la Figura 13 podem observar com la imatge esquerra té totes les seves
intensitats concentrades pel mig del histograma i amb un rang de valors no gaire
ampli. Després de fer I'equalitzaci6 podem veure que aquestes freqléncies es
reparteixen per totes les intensitats no tenint pics d’intensitats gaire importants i aixi

aconseguint una imatge més uniforme.

® Histograma: Representacio grafica de la freqtiéncia relativa dels nivells de gris d’'una imatge
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Els avantatges d’aquest algoritme son que és bastant facil d’'implementar, que
és invertible i que és computacionalment rapid, cosa que ens interessa ja que
aquesta operaci6 també s’ha d’efectuar a I'iPhone. El desavantatge d’aquest métode
€s que no té distincid, pot incrementar el contrast del soroll de fons i decrementar el

senyal util.
La funcié OpenCV que realitza aquesta operacié és:

e void equalizeHist (const Maté& src, Maté& dst)

Parametres: - src: La imatge font..

- dst: La imatge desti; tindra la mateixa mida que la imatge font.

A la Figura 14 es mostra I'algoritme que s’utilitza.

1. Calcula I'histograma H de la imatge src.
Normalitza I'histograma aixi que la suma de tots el valors sigui 255.
3. Calcula la integral de I'histograma
Hi = ) H()
0<j<i
4. Transforma la imatge utilitzant H' com una taula de -cerca:
dst(x,y) = H'(src(x,y))

Figura 14: Algoritme d’equalitzacié de I’histograma.

En la Figura 15 podem observar el resultat d’aquesta funcié que apliquem

abans de fer la deteccié de cares per a que aquesta funcioni millor.
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Figura 15: Resultat de I’equalitzacié de I'histograma. Dreta: Imatge original; Centre: Imatge en grisos;
Dreta: Imatge amb equalitzacié de I’histograma.

5.2.2. ALINEACIO DELS ULLS

Per realitzar l'alineacioé d’ulls, primerament els hem de detectar i per fer-ho
utilitzarem la mateixa técnica dels Haar-Like Features que vam utilitzar per la
deteccidé de cares i que esta explicada a l'apartat 4.1. L'Unica diferéncia és que en
comptes d’utilitzar un classificador en cascada per deteccié de cares, utilitzem un
per l'ull esquerra i un altre per l'ull dret i fem la mateixa operacié perd en dos

passos.

Hem implementat una millora per tal de no obtenir falsos positius i ha estat
reduir 'espai de cerca i per aixo0 busquem l'ull esquerra en la meitat superior dreta
de la fotografia i I'ull dret a la meitat superior esquerra. El resultat de tot aquest

proces és el que podem observar a la Figura 16.

Right Eye Detection M 0O Left Eye Detection

Figura 16: Resultat d’aplicar la deteccio d’ulls.
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També podem observar que el resultat de l'algoritme de deteccid ens retorna
un marc rectangular on esta l'ull, per aixd, per calcular el centre, tracem dues

diagonals des dels vertexs i el centre estara en el punt de tall (Figura 17).

Right Eye Detection

Figura 17: Centre del marc rectangular de I'ull.

Hi ha vegades que aquest centre que calculem no és el centre real i no
coincideix amb [liris de I'ull. Per aquest motiu s’ha intentat utilitzat altres técniques

sense éxit com per exemple la de trobar cercles mitjangant la transformada d’Hough

[6].

Malgrat aquest petit error de trobar el centre de I'ull, el seglent pas que fem
és el d’alinear els dos ulls a la mateixa horitzontal. Per aquesta finalitat, simplement
utilitzem alguns conceptes basics de trigonometria per tal de calcular I'angle de

rotacié (Figura 18).
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Figura 18: Imatge amb els ulls detectats pero sense rotar.

L’angle de rotacio, amb el seu signe corresponent, correspondran amb 'angle
qgue hi ha entre la linia negra i la linia vermella horitzontal. Un cop trobem aquest
angle, podem aplicar una de les funcions de transformacié geometrica de les
libreries OpenCV, en el nostre cas cvGetQuadrangleSubPix.

e void cvGetQuadrangleSubPix (const CvArr* src, CvArr* dst, const

CvMat* mapMatrix)

Parametres: - src: Imatge font.
- dst: Imatge desti.

- mapMatrix: Matriu de transformacii 2x3 [A |b].
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El que fa aquesta funcio és extreure els pixels de la imatge font i els guarda a

la imatge de desti de la seguent manera:

on

dst(x, y) ES ST‘C(Allx' + AlZy, + bl ,A21xl + Azzy’ + bz)

, width(dst) —1 | height(dst) — 1
x'=x- Jy =y —
2 2
. All A12 bl]
Mat =
mapMatrix Ay Ay, b,

Pel nostre fi, la variable de mapMatrix tindra els segluents valors:

Agy =

cos(rotationAngle)

= sin(rotationAngle)

=— Ay

Ay

b, = width * 0.5

b, = height * 0.5
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Amb aquests valors, aconseguim l'esperada rotacié de la imatge que en el
cas de necessitar pixels de fora de la imatge, utilitza el mode de replicacio de pixels
de la frontera per reconstruir els valors. Podem veure el resultat final i la

reconstrucci6 de pixels a la cantonada esquerra superior de la Figura 19.

Eye Alignment

Figura 19: Resultat de la rotacio.

Pagina | 50



5.2.3. ESCALAT DE LA IMATGE

El penultim pas és I'escalat de la imatge que fem per tal que la distancia entre
els ulls sigui la mateixa en totes les imatges. Aquesta distancia hem decidit que sigui
de 15 pixels ja que és la resolucio habitual en els algoritmes de classificacio facial.
Per tant farem l'escalat oportu per tal d’aconseguir que la distancia entre ['ull

esquerre i I'ull dret sigui la desitjada.
Per aconseguir-ho hem utilitzar la funcio:

e void cvResize (const CvArr* src, CvArr* dst, int

interpolation=CV_INTER LINEAR)

Parametres: - src: Imatge font.
- dst: Imatge desti.

- interpolation: Métode d’interpolacio:

o CV_INTER_NN: Interpolaci6 del vei més proper

o CV_INTER_LINEAR: Interpolacio6 bilineal.

o CV_INTER_AREA: Remostreig usant la relacié de les arees
dels pixels.

o CV_INTER_CUBIC: Interpolacio bicubica.

En el nostre cas utilitzem una interpolacio bicubica ja que és la més acurada i

amb la qual obtenim una imatge com la de la Figura 20.

M M O Scaled...

Figura 20: Imatge escalada amb distancia entre ulls de 10 pixels.
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5.2.4. RETALL DE LA IMATGE

Per ultim, el que fem és retallar la imatge per tal de deixar els ulls de totes les
fotografies en el mateix pixel i aixi també descartar el fons que només aporta soroll.
Llavors deixarem I'ull dret del personatge al pixel (10, 10) i I'ull esquerre al pixel (25,

10). La dimensio total de la fotografia sera de 35 pixels d’ample per 33 d’alt.

Per tal de fer tota aquesta operaci6 utilitzem la seguent funcié que estableix

una regié d’interés (ROI°) mitjancant un rectangle proporcionat i una imatge:
e void cvSetImageROI (IplImage* image, CvRect rect)

Parametres: - image: Punter a la capcalera de la imatge.

- rect: El rectangle ROI.

Amb aquesta funcié aconseguim retallar la imatge amb les nostres

especificacions i el resultat és el que podem observar a la Figura 21.

®™ M O Cropp...

Figura 21: Imatge final un cop s’ha fet el retall del fons i s’han col-locat els ulls als pixels corresponents.

° ROI: Region Of Interest.
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5.3. PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

El Principal Component Analysis (PCA) [7] €s un procediment matematic que
utilitza una transformacio ortogonal de les dades per tal de convertir un conjunt
d’observacions de variables possiblement correlacionades en un conjunt de valors
de variables no correlacionades anomenades components principals per tal de
reduir la dimensié del conjunt inicial. Aquesta transformacio esta ordenada de tal
forma que la primera component principal té la maxima varianca de les dades
possible i per tant és la que més informacié conté. Aquestes variancies també

s’anomenen valors propis o eigenvalues™®.

El PCA construeix una transformacié lineal que escull el nou sistema de
coordenades pel conjunt de dades inicial en la qual la major varianca és capturada
en el primer eix, primera component principal. La segona varianca més gran és el
segon eix, segona component principal, i aixi successivament. Per construir aguesta
transformacié lineal s’ha de construir, primer, la matriu de covarianca de les dades. |
després cal calcular la seva descomposicié en valors propis i vectors propis, també
anomenats eigenvectors''. Com que la matriu és simétrica sabem que existeix
aquesta descomposicié dins del conjunt dels nombres reals. La transformacio que
passa les coordenades antigues a la nova base de coordenades és la transformacié

lineal necessaria per tal de reduir la dimensionalitat de les dades originals.

Eigenfaces

Els eigenfaces sén un conjunt d’eigenvectors utilitzats en el camp de visio per
computador pel reconeixement de cares. Aquesta aproximacio d'usar eigenfaces pel
reconeixement va ser implementada per Sirovich i Kirby [8] i utilitzada per Matthew
Turk i Alex Pentland [9][10] per classificacio de cares. Com ja hem explicat, aquests

1% Eigenvalues: Per cada eigenvector, el seu corresponent eigenvalue és el factor per el qual
I'eigenvector canvia quan el multipliquem per la matriu.

1 Eigenvectors: Els eigenvectors d’'una matriu quadrada son els vectors, que no sén igual a cero, que
al ser transformats per la matriu, resten proporcionals al vector original.
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eigenvectors s’aconsegueixen de la matriu de covarianga. El conjunt d’eigenfaces
pot ser calculat mitjancant el PCA explicat amb anterioritat, on simplement les

matrius serien les imatges de cares humanes, i amb el seglent procediment.
Primer, per crear el conjunt d’eigenfaces:

1. Preparar el conjunt d'imatges d’entrenament de cares. Totes les imatges que
formin part del conjunt d’entrenament han de ser tractades préviament amb el
procediment comentat a l'apartat 5.2. Processament De Les Imatges.
Després cada imatge sera transformada a un vector simplement concatenant
cada fila de pixels en una de sola formant un vector de r x ¢ dimensions i

seran guardats per columnes en una mateixa matriu T.

2. Calculem la mitjana a de cada vector (imatge) i després la restem a cada un

dels vectors de T.

3. Calculem la matriu de covarianga S.

4. Calculem els eigenvectors i eigenvalues de la matriu de covarianca S .
Cadascun dels eigenvectors tenen la mateixa dimensié que les imatges
originals i és per aixd que els podem veure com una imatge i per aquesta rad

sén anomenats eigenfaces.

5. Escollim les components principals, és a dir, els D vectors propis amb major

valor propi (en valor absolut).

Tot aquest procés és pot fer relativament facil amb les llibreries OpenCV i

amb les seguents funcions:

e void cvCalcEigenObjects( int nObjects, void* input, void* output,
int ioFlags, int ioBufSize, wvoid* userData, CvTermCriteria*

calcLimit, IplImage* avg, float* eigVals )

Parametres: - nObjects: Numero d’objectes d’entrada.
- input: Punter a la matriu d'imatges d’entrada.
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- output: Punter a la matriu d’eigenfaces de sortida.

- ioFlags: Flags d’entrada/sortida.

- ioBufSize: Mida del buffer d’entrada/sortida.

- userData: Punter a I'estructura que conté tota la informacio
necessaria per les funcions de retorn.

- calcLimit: Criteri que determina quan parar el calcul dels
eigenfaces.

- avg: Imatge mitjana.

- eigVals: Punter al vector d’eigenvalues ordenats de forma

descendent.

A les imatges Figura 22 i Figura 23 podem veure els eigenfaces i la imatge

mitjana resultant d’aplicar la funcié descrita al nostre conjunt d’entrenament.

Figura 22: Setanta primers eigenfaces del nostre conjunt d’entrenament.
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Figura 23: Imatge mitjana del nostre conjunt d’entrenament.

A la Figura 22 els eigenfaces estan ordenats tal que els que tenen més
informacio estan els primers i els que retenen menys trets caracteristics estan els

ultims si fem un recorregut d’esquerra superior a dreta inferior.

e void cvEigenDecomposite( IplImage* obj, int nEigObjs, voidx*
eigInput, int ioFlags, void* userData, IplImage* avg, float*

coeffs )

Parametres: - obj: Objecte d’entrada.
- nEigObj: Numero d’eigenfaces.
- eiglnput: Punter a la matriu d’eigenfaces.
- ioFlags: Flags d’entrada/sortida.
- userData: Punter a I'estructura que conté tota la informacio
necessaria per les funcions de retorn.
- avg: Imatge mitjana.

- coeffs: Coeficients que es calculen de sortida.

Aquesta funci6 és la que ens projectara cada imatge del conjunt
d’entrenament i les noves imatges a classificar en I'espai de dimensions calculat
amb anterioritat. En el nostre cas, mitjancant un estudi previ, hem determinat que
nomes necessitarem un total de 220 eigenfaces amb els quals retenim un 98% de la

informacid, que és més que suficient per el nostre projecte.
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Un cop hem fet aquest procediment per a totes les imatges d’entrenament
podem guardar el resultat en un arxiu en format XML i aixi no hem de repetir aquest
pas cada cop que volem classificar una nova instancia. Aixd ens va molt bé per
exportar aquesta operacio a I'iPhone ja que podem fer I'entrenament a 'ordinador i
portar I'arxiu XML, que ocupa poc espai, al dispositiu mobil i ens estalviem espai i

temps de computacio. Per guardar els resultats en un arxiu hem fet servir la funcio:

e void cvWrite( CvFileStorage* storage, const char* name, const

void* structPtr, CvAttrList attributes=cvAttrList(),int flags=0 )

Parametres: - storage: Arxiu d’emmagatzament.
- name: Nom de I'estrectura a guardar.
- structPtr: Punter a les dades de I'estructura a guardar.
- attributes: Llista d’atributs.

- flags: Flags d’operacio.
Amb aquesta funcié guardem qualsevol variable en un arxiu especificat.

Finalment, a I'’hora de l'arribada d’una nova instancia a classificar, carreguem
'arxiu amb totes les dades de I'entrenament, projectem la nova instancia i ja la
podem comparar i classificar amb algun algoritme de classificacio, en aquest cas, el
K-Nearest Neighbor.

Limitacions i avantatges del PCA

Algunes de les limitacions d’aquest algoritme sén que quan apliguem el
métode a imatges és molt sensible als canvis d’il-luminacié (les primeres
components principals son normalment la il-luminacid). Una altra limitacié és que és
una extraccié de caracteristiques no supervisada (no es tenen en compte les

etiquetes).

Malgrat les limitacions o desavantatges, la seva principal avantatge és que és
molt rapid i que necessita molt poca memoria i aixo €s perfecte per la nostra

aplicacio per I'iPhone.
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5.4. K-NEAREST NEIGHBOR

El K-Nearest Neighbor (K-NN) [11] és un métode per classificar nous objectes

basat en la proximitat dels objectes d’entrenament a I'espai de caracteristiques.

Aquest algoritme és un dels més simples de I'aprenentatge automatic: un
objecte es classifica mitjangcant la majoria de vots dels seus veins, li assignem la
classe més comu entre els seus K veins més propers. En el cas de que K sigui igual

a 1, llavors simplement li assignem la classe del seu vei més proper.

Figura 24: Diagrama exemple del K-NN.

Els veins son agafats des d’un conjunt d’objectes dels quals coneixem la

seva classificacio correcta, per aixd necessitem un conjunt d’entrenament.

Algoritme

Els exemples d’entrenament son vectors en un espai caracteristic
multidimensional, i especificament en el nostre cas és un espai de 220 dimensions

ja que vam reduir la dimensionalitat mitjancant el PCA. Llavors, els valors dels
atributs del i-éssim element es representaria com:

cara; = (cara; ,,cara; ,, ..., cara; ,, )

Donat un nou exemple a classificar, es calcula la seva distancia amb tots els

exemples i la classe d’aquest nou element vindra determinada pels K més propers.
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Per a la classificacié de génere, hem utilitzat la distancia euclidiana [12] mesurada

amb tots els exemples.

220
. . - . N _ o 32
distancia euclldlana(caral, cara]) = Z(caral . carajl)

r=1

En el cas del reconeixement de cares utilitzem la distancia Mahalanobis [13] i
es diferencia de la distancia euclidiana en que té en compte les correlacions del

conjunt de dades i que és invariant en escala.

220

distancia Mahalanobis(carai, caraj) = z 5

r=1 tr

on o;, €s la desviacio estandard de lelement cara;  sobre el conjunt

d’entrenament.
Eleccio del parametre K

La millor eleccié del parametre K depen del tipus de dades; generalment,
valors alts de K redueixen I'efecte del soroll en la classificacio, pero fa que les
fronteres entre les classes siguin menys distingibles. En el nostre cas, pel
reconeixement de génere utilitzem un valor de K de 3 que és el que millor resultats
ens ha donat. En el cas del reconeixement facial, els valors majors a 1 no tenen
sentit ja que no estem buscant una classificacié exacta i ja que nhomés tenim un

exemple per cada classe.

Les llibreries OpenCV ja tenen l'algoritme del K-NN implementat perdo només
utilitzen la distancia euclidiana per aixo les hem utilitzat solament per la classificacio
de genere. Pel reconeixement de cares hem fet el nostre propi algoritme utilitzant la
distancia Mahalanobis ja que ens donava millor resultat. A continuacié mostrem les

funcions de les OpenCV que hem utilitzat.
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e bool cvKNearest::train(const CvMat* train data, const CvMat*
_responses, const CvMat* sample idx=0, bool is regression=false,

int max k=32, bool update base=false)

Parametres: - _traint_data: Dades del conjunt d’entrenament.
- _responses: Classes de cada instancia del conjunt

d’entrenament.

Aquesta funcié serveix per construir el model amb tot el conjunt

d’entrenament i les classes de cada instancia.

e float cvKNearest::find nearest (const CvMat* samples, int k,
CvMat* results=0, const float** neighbors=0, CvMat*

neighbor responses=0, CvMat* dist=0)

Parametres: - _samples: Noves instancies per ser classificades.
- k: Numero de veins que vols tenir en compte per tal de classificar

la nova instancia.

El resultat d’aquesta funcio és la classe a la qual pertany la nova instancia
classificada respecte els K veins que especifiquem a I'entrada (en el nostre cas, K=3

és el que ens donava millor resultat).
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CAPITOL 6: RESULTATS

Per valorar els resultats tenim el compte el percentatge de bones
classificacions de génere i el temps que triga en fer I'entrenament i en fer la
classificacié. No podem valorar analiticament com és fa el reconeixement de cares

ja que només és a quina persona famosa s’assembla més.

A més de valorar el nostra algoritme també hem fet proves amb el software
Weka [14] (Waikato Environment for Knowledge Analysis) que és una eina que

implementa molts dels algoritmes d’aprenentatge automatic.

6.1. DETECCIO DE CARES

Els resultats de la deteccié de cares amb l'algoritme del Haar-Like Features
s6n molt satisfactoris. Obtenim un 100% de deteccié i amb un temps mitja de 135
mil-lesimes de segon, sempre i quan la cara estigui frontal. Quan la cara esta una
mica torcada, o el cap no esta complet i esta una mica tallat, o la persona porta
ulleres (sobretot de sol), I'algoritme comenca a donar problemes perd no tenim cap
solucié per aix0, I'inica cosa que ha de fer 'usuari és una foto el més frontal
possible i sense ulleres i aixd s’explicara les instruccions d’us. Podem veure varis

exemples de deteccions de cares satisfactories i fallides a la Figura 25.
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Figura 25: Exemples de deteccions satisfactories i fallides de cares.

Podem apreciar com a la tercera imatge no s’ha detectat bé la cara ja que el
cap estava tallat. Les altres dues si que tenen la cara ben detectada tot i que la

segona imatge esta una mica de costat.

6.2. DETECcCIO D’ULLS

La deteccidé d'ulls la fem també mitjangant la técnica del Haar-Like Features,
pero el seu resultat no és tant bo com quan detectem cares. Aquesta deteccid ha de
ser bastant precisa ja que amb ella, modifiquem la imatge per a que totes tinguin els
ulls alineats i a la mateixa algada. Calculem que aquesta detecci6 esta al voltant del
70% d’encert perd a vegades, i tal com mostravem a la Figura 17, el centre de la
deteccidé no cau en l'iris de 'ull i per aixd proposem técniques alternatives a I'apartat
7.1.

6.3. CLASSIFICACIO DE GENERE

Per a la classificacidé de génere utilitzavem l'algoritme del PCA juntament amb

el K-Nearest Neighbor i hem obtingut els resultats mostrats a continuacio.
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Per fer les proves hem utilitzat la base de dades d’'imatges de la seglent

manera.

e Base de dades utilitzada per 'aprenentatge: 509 Dones i 346 homes. 855 en
total.

e Base de dades utilitzada pel reconeixement: 82 Dones i 83 homes. 165 en
total.
Veure Annex 2 — Base de Dades d’Imatges d’Entrenament per meés

informacio6 sobre la base de dades utilitzada.

Durant I'entrenament hem fet la reduccié de dimensionalitat amb l'algoritme
del PCA i hem guardat l'arxiu XML amb les dades resultats per utilitzar en la
classificacié i en fer tot aquest procés triga una mitja de 46.715 mil-lesimes de
segon. Aquesta operacié només es fa un cop i té lloc a I'ordinador, llavors I'arxiu

XML es passa a l'iPhone.

Les proves de classificaciéo també s’han dut a terme a I'ordinador per tal de
facilitar la implementacié. Recordem que la classificacié es fa amb l'algoritme del K-
Nearest Neighbor on en aquest cas miravem només un vei (K=1) i podem veure els

resultats en la matriu de confusié de la Taula VII.

Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 62 20
Home 11 72

Taula VII: Resultats reconeixement de génere amb K=1.

Amb aquests resultats podem observar que [l'algoritme del K-Nearest
Neighbor amb K=1 té una taxa d’encert del 81.21%. De 165 mostres testejades, hi
han hagut 134 bones i 31 dolentes. En fer aquestes classificacions, I'algoritme triga
de mitjana 2.501 mil-lesimes de segon, que equival a 15.15 mil-lésimes de segon

per mostra.

Aquest mateix procediment de K-Nearest Neighbor pero amb K=3 ens va
donar els millors resultats (Taula VIII) i per tant és el que hem adoptat per fer el

reconeixement al nostre iPhone malgrat que triga una mica mes.
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Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 64 18
Home 9 74

Taula VIII: Resultats reconeixement de génere amb K=3.

Els resultats sén una mica millors que amb K=1 i tenim que la taxa d’encert
és del 83.64% amb 138 classificacions bones de 165 mostres i només 27 de
dolentes. Com ja hem comentat, en comptes de mirar un vei, en mirem tres i llavors
aguest algoritme és una mica més lent i triga una mitja 3.197 mil-lesimes de segon
per classificar les 165 mostres i en particular, 19.37 mil-lésimes de segon per cada

una d’elles, temps que trobem insignificant i per tant vam adoptar aquest model.
Classificacio de Genere amb Weka

Hem volgut fer el mateix procediment de PCA més classificacio amb I'eina

Weka ja que té els algoritmes ja implementats i voliem comparar els resultats.

El primer que hem fet ha estat processar les dades originals de les imatges
amb un PCA i automaticament ha estimat que teniem suficient informacié amb els
112 primers eigenfaces, en comptes dels 220 que agafavem nosaltres per retenir el

98% de la informacio.

Un cop hem processat les dades amb el PCA, fem un K-Nearest Neighbor

amb K=1 i obtenim els seguents resultats:

Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 80 2
Home 1 82

Taula IX: Resultats reconeixement de genere amb K=1 amb Weka.

Veiem que ja amb K=1 dona molt millor resultats que la nostra implementacio

amb OpenCV; un 98.18% de taxa d’encert. Amb K=3 obtenim el seglent:
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Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 78 4
Home 2 81

Taula X: Resultats reconeixement de genere amb K=3 amb Weka.

Amb el parametre K=3, veiem que, en el cas de Weka, els resultats

empitjoren una mica respecte a K=1 i es queda només amb una taxa d’encert de

96.36%, pero encara superior que el nostre millor resultat amb les llibreries

OpenCV.
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CAPITOL 7: TREBALL FUTUR

En aquest capitol proposem totes les millores que es podrien fer per una
futura versio de I'aplicacié per tal d’aconseguir per exemple una millor deteccio
d’ulls, un millor percentatge d’encert de la classificaciéo de génere i en general per un

millor funcionament.

7.1. TECNIQUES ALTERNATIVES PER LA DETECCIO D’ULLS

En capitols anteriors hem vist els problemes que hem tingut per tal de fer una
bona deteccidé d’ulls ja que si I'algoritme detectava un ull, aquest tenia bastantes
possibilitats de no estar centrat i llavors empitjorava el tractament de les imatges i el
posterior reconeixement. Per tal de millorar aquest procés plantegem fer una
deteccié d’'ulls amb el Haar-Like Features que ja fem servir i després fer una
deteccid d’iris. Aquesta deteccié d’iris ja 'hem intentat implementar mitjancant la

transformada d’Hough pero sense éxit.

Un altre métode que podem intentar és el trobar liris gracies al canvi
d’intensitat dels pixels en aquesta regi6. Aixd ho fariem agafant la regié de I'ull
detectada i recorrent-la fila per fila i veure quines files s6n les de més intensitat i
aquestes haurien de pertanyer a les de I'iris. El problema que ens podem trobar és
guan les celles estiguin també incloses a la regid de deteccid, llavors les seves files

també tindrien una gran intensitat.

7.2. MILLORES EN LA IL-LUMINACIO

Ens hem adonat que la il-luminacié de les fotografies juga un paper molt
important a I'hora de fer el reconeixement de cares i llavors hauriem de fer algun
tractament a les imatges per tal d’homogeneitzar-les. En aquest ambit tenim dues

propostes:

e Correccio de la il-luminacié mitjancant gradients relatius [15].
e Proposta depenent dels veins adaptatiu i integrat per millora no lineal de les
imatges en color (AINDANE) [16].
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7.3. MILLORES PER A LA CLASSIFICACIO DE GENERE

Per la classificacié de genere el que podem implementar és un algoritme més
complex que el K-Nearest Neighbor ja que és el més senzill de tots i per tant, en
teoria, el més ineficient. Amb el software Weka hem provat altres algoritmes ja
implementats com per exemple els Support Vector Machine [17] i les xarxes neurals
artificials [18].

Support Vector Machine

Un cop fetes les proves amb aquesta técnica i amb les mateixes dades
d’entrenament i de testing que vam fer servir per els resultats de I'apartat 6.2. hem

obtingut els seglents resultats:

Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 81 1
Home 0 83

Taula XI: Resultats reconeixement de génere amb SVM.

12
|

Podem observar com, amb aquest algoritme, i amb kernel™ polinomial, la

taxa d’encert augmenta fins el 99.39% amb només una classificacio erronia de 165.
Xarxes Neurals Artificials

També hem fet aquestes proves amb el Perceptron multicapa que €s un tipus
de xarxa neural. Els resultats, que els podem veure a la Taula Xll, son els millors
gue hem aconseguit amb cap altra prova amb un 100% d’efectivitat; ha classificat

correctament 165 mostres d’un total de 165.

Entrada\Classificat com: Dona Home
Dona 82 0
Home 0 83

Taula XlI: Resultats reconeixement de génere amb Xarxes Neurals.

2 Kernel: Funcié que serveix per projectar unes dades a un espai de caracteristiques de major
dimensid per augmentar la capacitat computacional de les maquines d’aprenentatge lineal.
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Aquest métode de les xarxes neurals és el que implementariem en una

hipotética futura versié de I'aplicacio donada la seva efectivitat del 100%.

7.4. ALTERNATIVES PEL RECONEIXEMENT FACIAL

El reconeixement de cares ho feiem utilitzant la técnica dels EigenFaces més
un K-Nearest Neighbor. El que podem fer per intentar millorar aquest apartat és
utilitzar técniques de reduccié de la dimensionalitat més complexes com per

exemple:

e FisherFaces [19][20].
e Metodes Kernel [21][22].

No ho hem pogut implementar perd segurament, al ser algoritmes més

complexos i complerts, ens hauria de donar millor resultats que el PCA.
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CAPITOL 8: CONCLUSIONS

Per concloure, pel que fa els resultats obtinguts, podem dir que hem assolit el
principal objectiu d’aquest projecte en el temps establert per la planificacio, que ha
estat el crear una aplicacié que mostri el doble d’una persona i que funcioni millor

gue les que hi ha al mercat.

Els algoritmes utilitzats proporcionen una alta taxa d’encert i efectivitat: més
d’'un 83% en la classificaci6 de genere i un bon detector d’ulls, que és més que
suficient per a que l'aplicacié sigui coherent amb els dobles que troba de les
fotografies d’entrada. A més, no utilitzem internet per buscar cap doble, factor que
ens avantatge sobre alguns dels nostres competidors ja que les seves aplicacions
necessiten internet per processar les imatges ja que els algoritmes es troben a

servidors propis.

Pel que fa al disseny, tant 'Anna com en Jordi han fet un disseny atractiu i
modern de les pantalles i del logotip que ajudaria molt per a la possible venta de

I'aplicacio a ’App Store en un futur.

Des del punt de vista personal puc dir que he complert amb els objectius pels

quals vaig escollir un projecte d’aquestes caracteristiques:

v' Aprofundir els coneixements sobre visi6 per computador, aprenentatge

automatic i intel-ligencia artificial.

v' Aplicacié de els metodes d’intel-ligéncia artificial i visi6 per computador a un

problema real.

v' Auto aprenentatge del llenguatge Objective-C per la programacié d’aplicacions
en I'iPhone.

v Perfeccionament de la utilitzacié de les llibreries OpenCV.

v' Gestié d’'un projecte d’'aquest abast i d’'un grup de persones, en el nostre cas,

dissenyadors.
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Per finalitzar, reiterar que els resultats de les proves analitigues demostren
gue els algoritmes utilitzats sén bons per els nostres objectius i que I'aplicacié, amb
unes 100 persones famoses a la base de dades, ddna resultats coherents. No
podem assegurar que si augmentem el nombre de famosos de la base de dades,
aquests resultats es mantinguin pero les ampliacions proposades per versions
posteriors ajudarien molt a I'eficacia de la classificacié de génere i amb el procés de

trobar el doble i aguest seria molt més acurat.
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ANNEXOS

ANNEX 1 — IMATGES INTEGRALS

Una imatge integral (o també coneguda com Summed Area Table) és un
algoritme per generar una rapida i eficient suma de valors en una subarea
rectangular d’'una quadricula. Va ser primerament introduit al 1984 [23] pero no va
ser ampliament utilitzat fins que Viola-Jones [24] ho va fer servir per el seu

framework de detecci6 d’objectes.

El valor de la imatge integral a qualsevol punt (Xx,y) és la suma dels pixels per

sobre i a 'esquerra d’aquest punt.

Figura 26: Exemple del calcul de la imatge integral.

Algoritme

1y = ) i@,y
x'sx
y'sy
A més a més, la imatge integral pot ser calculada eficientment d’'una sola
passada sobre la imatge, utilitzant el fet de que el valor de la imatge integral al punt

(x,y) és solament:
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[1(,y) =i, y)+ I(x—1Ly)+ I(x,y—1)—-I(x—1,y—1)

Un cop la imatge integral ha estat calculada, la tasca d’avaluar qualsevol altre
rectangle pot ser acomplida en temps constant amb solament quatre referencies a

una matriu. Especificament, utilitzant la notacio de la Figura 26, el valor solament és:

i(x',y') =1(4) + 1(C) - I(B) — I(D)
A(x)< x" <C(x)
A=y’ =Cc()

ANNEX 2 — BASE DE DADES D’IMATGES D’ENTRENAMENT

Les imatges que s’han utilitzat per I'entrenament han estat obtingudes per
Aleix Martinez i Robert Benavente [25] al Centre de Visié per Computador (CVC).
Conté més de 4.000 imatges en color que corresponen a 126 persones diferents.
Les imatges son frontals i amb diferents expressions facials, condicions

d’il-luminacio i d’oclusio (ulleres de sol i bufandes).

Les imatges van ser fetes al CVC sota condicions controlades. No es van
imposar restriccions en la roba dels participants, ni en el maquillatge, ni en el cabell,

etc.

ANNEX 3 — BASE DE DADES D’IMATGES DE FAMOSOS

Per la base de dades diimatges de famosos contem amb unes
aproximadament 100 imatges de celebritats. S6n imatges de famosos d’arreu del
mon i practicament totes son frontals. Alguns exemples de persones famoses que
tenim a la nostra base de dades son 'actor america Jonnhy Depp, o I'actiu Angelina

Jolie o el futbolista anglés David Beckham.
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RESUM

En aquest projecte es presenta [laplicacio per a dispositius mobils
Doppelganger. La seva funcio és, a partir d’'una fotografia, detectar la cara i mostrar
la persona famosa de la nostra base de dades que més s’assembla a la persona en

la fotografia.

Per la implementacié s’han utilitzat algoritmes de visi6 per computador i
d’aprenentatge automatic com per exemple el PCA i el K-Nearest Neighbor, tot

utilitzant llibreries gratuites com son les OpenCV.

RESUMEN

En este proyecto se presenta la aplicacion para dispositivos moviles
Doppelganger. Su funcion es, a partir de una fotografia, detectar la cara y mostrar el

personaje famoso que mas se parece a la persona de la fotografia.

Para la implementacion se han utilizado algoritmos de visién por computador
y de aprendizaje automatico como por ejemplo el PCA y el K-Nearest Neighbor,
utilizando librerias gratuitas como las OpenCV.

ABSTRACT

In this project we present the mobile devices application called Doppelganger.
Its goal is to detect the face from a picture and to show the celebrity from our

database that is most similar to the person in the photo.

Computer vision and machine learning algorithms, from the Open Source
libraries OpenCV, such as the PCA and the K-Nearest Neighbor have been used for

the implementation.



