
Escuela Técnica Superior
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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado consiste en evolucionar una biblioteca C++ que,

utilizando t�ecnicas de Visi�on Artificial, permite entrenar y ejecutar estima-

dores de la posici�on 2D (mediante �arboles de regresi�on) en la imagen de puntos

de inter�es sobre el rostro (landmarks).

El objetivo principal es permitir la ejecuci�on del entrenamiento e inferencia

de los regresores desde python. Esto abre la posibilidad de expansi�on de este

TFG con el uso de bibliotecas de Aprendizaje Autom�atico (p.ej. Scikit-learn,

PyTorch o TensorFlow) para conectarlas con el c�odigo C++.

Como objetivos secundarios est�an: uni�car los m�etodos de guardado en disco

y guardar los modelos entrenados en un formato XML legible y editable, y permitir

la generaci�on de canales para extraer caracter��sticas a partir de una imagen desde

funciones implementadas en python.

El c�odigo base hace uso de las bibliotecas OpenCV para procesamiento de

im�agenes, Boost C++ para gesti�on de punteros y lectura de �cheros, Cereal para

realizar el guardado de los modelos en �cheros y OpenMP para paralelizar opera-

ciones. El software �nal tiene partes desarrolladas en C++ (wrapper y serializaci�on

en XML) y en python para la generaci�on de canales personalizada y los ejemplos

de uso del c�odigo empleando el wrapper.

Durante el desarrollo del recubrimiento python de la biblioteca C++ es necesa-

rio asegurarse de que los resultados obtenidos tanto en el entrenamiento como de

inferencia de los detectores de landmarks son los mismos. Para ello, se han reali-

zado varios experimentos con diferentes bases de datos que contienen im�agenes y

anotaciones manuales de landmarks, las cuales son: COFW [1], 300w [2] y WFLW [3].

Por otro lado, tambi�en se eval�ua la diferencia de tama~no entre los �cheros XML y
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binarios generados de los regresores entrenados.

Se ha conseguido crear un wrapper de una biblioteca C++ empleando la biblio-

teca Pybind11 para ser llamado desde python que devuelve los mismos resultados

con un rendimiento muy similar y empleando aproximadamente la misma canti-

dad de recursos que utilizando la biblioteca desde C++. Por �ultimo, se ha conse-

guido a~nadir la funcionalidad de guardar los modelos entrenados en formato XML

a la ya existente de guardar en formato binario.
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1
Introducci�on y objetivos

1.1. Contexto

En el TFG que realic�e previamente para elGrado en Ingenier��a Inform�atica ,

desarroll�e una herramienta que, a partir de una secuencia de im�agenes, permite

extraer el ciclo card��aco de una persona sin necesidad de aparatos que entran

en contacto con el sujeto.�Unicamente se utilizan los fundamentos matem�aticos,

�opticos y �siol�ogicos de la piel cuando incide la luz [9]. El esquema de funcio-

namiento del sistema desarrollado en el TFG anterior se encuentra en la �gura

1.1.

En dicho TFG se utilizaron puntos de inter�es detectados sobre la imagen del

rostro (o, de forma m�as sencilla,landmarks en ingl�es). En este caso, la detecci�on

de landmarks se realiz�o utilizando una biblioteca de terceros. En la �gura 1.2

podemos ver el resultado de la bibliotecamediapipe [4] para la detecci�on de

landmarks, donde cadalandmark est�a representada por un c��rculo verde.

El presente TFG consistir�a en el an�alisis y mejora de una bibliotecaC++

desarrollada por el grupo de investigaci�on del tutor que permite la detecci�on de

landmarks del rostro en im�agenes. Se parte de la regi�on rectangular donde se

encuentra el rostro, recortada y normalizada a un tama~no prede�nido que ser�a
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1.1. Contexto

Figura 1.1: Esquema del TFG para estimaci�on del ciclo cardiaco de manera re-
mota.

Figura 1.2: Ejemplo de detecci�on delandmarksutilizando la biblioteca mediapipe
[4].

la entrada a los algoritmos posteriores. Sobre la imagen del rostro normalizada,

el software asume una posici�on inicial de loslandmarks (normalmente la cara

media extra��da de unas im�agenes de entrenamiento), y realiza varias iteraciones

calculando el desplazamiento (�x; � y) de cadalandmark mediante el empleo de

�arboles de regresi�on. Un ejemplo del resultado tras ejecutar estesoftwarese puede

encontrar en la �gura 1.3, en el que las caras detectadas se corresponden a los

rect�angulos verdes de la imagen.

El objetivo principal del proyecto ser�a a~nadir la capacidad de entrenar y eje-

2



Cap��tulo 1. Introducci�on y objetivos

cutar los modelos de �arboles de regresi�on desdePython. Esto permitir�a utilizar

la biblioteca con otras grandes bibliotecas deAprendizaje Autom�atico desarro-

lladas enPython comoScikit-learn , PyTorch o TensorFlow.

Figura 1.3: Ejemplo de ejecuci�on delsoftware base.

1.2. Software base

Para tener m�as contexto sobre las mejoras que se van a realizar sobre el

proyecto del que se parte, en esta secci�on se introduce la bibliotecasoftwarebase

en t�erminos de funcionalidad, bibliotecas que emplea y c�omo est�a organizado.

1.2.1. Funcionalidades del software

Este software cuenta con dos funcionalidades principales:

Entrenamiento : esta funcionalidad parte dedatasetsque necesitan conte-

ner un conjunto de im�agenes y un �chero de texto en el que se indica d�onde

se ubican loslandmarks de los rostros. Utilizando estedataset, entrena un

regresor y lo guarda en un �chero binario. Junto con la bibliotecasoftwarese

proporciona la implementaci�on de un programa enfaces experiments.cpp

que contiene todo este proceso y se ejecuta, previamente compilado el pro-

yecto, usando por ejemplo el comandoCLI que aparece en el c�odigo 1.1,

3



1.2. Software base

C�odigo 1.1: Ejemplo de comando para arrancar el entrenamiento de modelos
software base.
1 cd build/faceproctreeslib/tests/bin
2 ./ faces_experiments --mode train --part landmark --landmark

cascade --measure corners --database <nombre_regresor> --
annotations /home/database/faces/alignment/300w/300
w_ann_train_68.txt

donde:

ˆ mode. Es el modo de ejecuci�on del experimento. Las opciones son:

[train, test, all] , que corresponde a entrenar, probar o ambas

opciones.

ˆ part . Parte del rostro que se desea evaluar de un regresor entrenado.

Las opciones son:[detector, landmarks, all] , que corresponden a

evaluar solo la detecci�on debounding boxes, la ubicaci�on de los land-

marks o todo el conjunto.

ˆ landmark. Algoritmo de �arboles de regresi�on de entrenamiento e in-

ferencia a emplear. Las opciones soncascade y ert , los cuales se

explicar�an m�as en detalle m�as adelante.

ˆ measure. Medida utilizada para normalizar la distancia media entre

posici�on 2D de landmarksanotadas y las estimadas en cada imagen, y

que se utiliza para extraer la m�etrica de error. La distancia a calcular

puede ser[pupils, corners, diagonal, height] .

� pupils : distancia entre loslandmarks situados en las pupilas.

� corners : distancia entre las esquinas exteriores de los ojos.

� diagonal : longitud de la diagonal delbounding box.

� height : tama~no de la altura delbounding box.

ˆ database: Nombre de la carpeta que contendr�a el regresor entrena-

do en formato binario y permitir�a evaluar su rendimiento cuando se

ejecute el experimento enmode test.

ˆ annotations : Ruta donde se encuentran las anotaciones de losland-

marks y las im�agenes asociadas para entrenamiento.
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Cap��tulo 1. Introducci�on y objetivos

En el ejemplo de c�odigo 1.1, los modelos entrenados se guardan enbuild/

faceproctreeslib/test/data/<database> en un �chero binario llamado

model.

Inferencia . Utiliza un regresor ya entrenado para calcular la posici�on de

los bounding boxesy landmarksde los rostros que aparecen en una imagen.

Para ejecutar esta funcionalidad, hay que introducir los comandos enCLI

que se encuentran en el c�odigo 1.2.

C�odigo 1.2: Comandos para inferencia.
1 cd build/faceproctreeslib/tests/bin
2 ./faces_test --database <nombre_regresor>

Un ejemplo de resultado de inferencia es el visto previamente en la �gura

1.3.

1.2.2. Bibliotecas empleadas

Para el desarrollo del c�odigo base, se hizo uso de algunas bibliotecas externas,

las cuales son:

OpenCV: es una bibliotecaopen sourcede Visi�on Artificial , machine

learning y procesamiento de im�agenes [10]. En este caso, esta biblioteca

ha sido empleada para todo lo relacionado al procesamiento de matrices e

im�agenes, como su representaci�on y diversas operaciones de transformaci�on

entre otras funciones.

Cereal : esta es una biblioteca para guardar objetosC++en disco (seria-

lizaci�on). Esta permite la serializaci�on en varios formatos, los cuales son

binario, XMLy JSON. Se trata de una biblioteca r�apida pero no funciona

al mismo nivel que otras bibliotecas en cuanto a control sobre los objetos

como Boost C++. En consecuencia de esto, los punteros conocidos por su

t�ermino anglosaj�on raw pointers no tienen soporte [11]. Estos punteros son

considerados por ese t�ermino porque su ciclo de vida no est�a controlado por

un objeto encapsulado y su gesti�on de memoria se hace de manera manual

[12].
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Sin embargo, punteros \inteligentes" (smart pointers) comostd::shared ptr

y std::unique ptr s�� funcionan. En este proyecto se emplea la librer��a para

la serializaci�on de los modelos entrenados en formato binario �unicamente,

dejando de lado los formatos legiblesXMLy JSON[11].

OpenMP: se trata de una biblioteca que proporciona unaAPI (Application

Programming Interface) para la programaci�on multiproceso de memoria

compartida en m�ultiples plataformas. Esta es un modelo de programaci�on

paralela para memoria compartida y distribuida en multiprocesadores [13].

Su utilidad en estesoftware es la de utilizar la programaci�on concurrente

para procesar las im�agenes a la hora de entrenar los modelos de una manera

m�as r�apida.

Boost C++: se trata de un conjunto de bibliotecasopen sourcepreparadas

para extender las capacidades del lenguajeC++[14]. Su uso en elsoftware

base es, principalmente, el de manejo de memoria de la mayor��a de punteros,

de argumentos para llamar al proyecto mediante laCLI y de �cheros, tanto

creaci�on, comprobaci�on de existencia como conversi�on de tipos en la lectura

de �cheros.

1.2.3. Organizaci�on del software

Una vez vistas las funcionalidades del proyecto base y las bibliotecas que se

han necesitado para su correcto funcionamiento, en esta secci�on se muestra la

organizaci�on del mismo.

En primer lugar cabe destacar que elsoftwarebase sigue un paradigma orien-

tado a objetos para ser lo m�as escalable posible y favorecer la reutilizaci�on del

c�odigo. En la �gura 1.4 se muestra el diagrama de clases original, del cual se

van a ir desgranando las partes m�as in
uyentes en el desarrollo de las mejoras a

desarrollar en el presente TFG.
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1.2. Software base

Detectores de partes del rostro

La parte de inferencia delsoftware necesita de la detecci�on del rostro y

posteriormente de loslandmarks. Esta funcionalidad se encuentra en la clase

FaceComposite, la cual tambi�en se utiliza en entrenamiento. Esta clase es una

composici�on de algoritmos de procesamiento del rostro, representados en el dia-

grama de clases de la �gura 1.5 y son:

Figura 1.5: Diagrama de composici�on de detectores.

FaceDetector : contiene la funcionalidad de detectar elbounding boxde los

rostros en cada una de las im�agenes que recibe. Solo tiene una implementa-

ci�on, que esFaceDetectorLiu . Esta utiliza una DNN(Deep Neuronal Net-

work) a partir de los �cherosdeploy.prototxt y res10 300x300ssd iter

140000.caffemodel provenientes deCaffe [15], los cuales tienen que estar

situados enbuild/faceproctreeslib/tests/data/detection/SSD para

funcionar.

FaceAlignment: contiene la funcionalidad para detectar en este caso los

landmarks, cuya cantidad depende deldataset empleado para entrenar el

regresor. Existen dos implementaciones:FaceAlignmentEnsemble(ert ) y

FaceAlignmentCSRC2F(cascade).

ˆ FaceAlignmentEnsemble: Esta clase implementa un modelo de pre-

dicci�on llamado Ensemble of Regression Trees (ERT). Este es un

8
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algoritmo de estimaci�on delandmarks que parte de una con�guraci�on

de landmarks (o \forma" de la cara) inicial y, durante un m�aximo de

T etapas, o hasta que se deja de mejorar el error medido [6], se entrena

un conjunto deK �arboles de regresi�on para cada etapa, con el objetivo

de terminar en la con�guraci�on de landmarks anotada manualmente

para cada imagen de entrenamiento. Esto se resume en la �gura 1.6.

Figura 1.6: Etapas de aprendizaje en el entrenamiento del modelo de predicci�on.
Imagen extra��da de [5].

Para el entrenamiento se hace uso de la t�ecnicadata augmentation .

Esta t�ecnica es muy com�un enmachine learningy deep learningpa-

ra aumentar de manera arti�cial un conjunto de datos para entrena-

miento. En este caso, lo que se ha hecho es proporcionar diferentes

con�guraciones iniciales para cada ejemplo de entrenamiento (funda-

mentalmente se utiliza la con�guraci�on anotada para otra imagen como

arranque). Por ejemplo, en la �gura 1.7 podemos ver diferentes posi-

bles con�guraciones iniciales para el aprendizaje de un regresor que

intenta terminar estimando loslandmarksde la con�guraci�on anotada

manualmente.

Figura 1.7: Diferentes arranques para el aprendizaje. Imagen extra��da de [5].

Para cada muestra de entrenamiento, se toman loslandmarksde inicio

y se calcula el error en cada etapa [6] durante un m�aximo de 10 etapas

o hasta que se deje de mejorar la estimaci�on.

ˆ FaceAlignmentCSRC2F : Esta clase supone una variaci�on deERT,

que se llamaCascade Shape Regressor Coarse-to-fine (CSRC2F).
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Un problema que tiene entrenar un regresor delandmarksglobal es la

falta de ejemplos que contengan posibles combinaciones de deforma-

ciones en las partes del rostro (por ejemplo, cuando se tiene levantada

�unicamente una ceja). Por esto esta clase implementa una variaci�on

en el aprendizaje. En esta se implementa un regresorcoarse-to-�ne,

que consiste en resolver el problema de manera m�as general (coarse) y

despu�es se re�nan los detalles (�ne ). La primera situaci�on se produce

cuando solo hay una parte del rostro, que es el conjunto delandmarks

completo y la segunda se produce cuando se involucran de manera se-

parada las zonas del rostro. En la �gura 1.8 se muestra para algunos

datasetsc�omo se divide el rostro en varias partes.

Figura 1.8: Partes, marcadas en diferentes colores, en las que se dividen losland-
marks en coarse-to-�ne [6].

El entrenamiento de regresores en esta clase tiene un m�aximo de 50

etapas y se detiene al alcanzar esta cifra o se deja de mejorar.

Extractores de caracter��sticas

Para estimar el desplazamiento de loslandmarks en cada etapa del regresor

se utilizan medidas (extracci�on de caracter��sticas ofeatures en ingl�es) tomadas

sobre la imagen de entrada alrededor de la posici�on estimada hasta el momento

(posici�on (x; y) de cadalandmark). Estas medidas con respecto a la posici�on de

un determinado landmark, consisten en operaciones realizadas sobre la imagen

de entrada, generando como resultado una serie de canales diferentes para cada

p��xel, con lo que resulta en una serie de canales adicionales alRGBde entrada

(uno por cada medida).

En base a las operaciones realizadas sobre la imagen de entrada para extraer

las medidas, en elsoftwarebase existen tres clases, organizadas de la manera que
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