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Abstract— Un problemacomunenell'ambito dell'analisi
delle immagini digitali �e quello relativo alla localizzazione
ed al riconoscimento di oggetti di forma nota all'inter no
di una immagine data.

In particolar e, notevoli sforzi sono stati dedicati al
tentativo di sviluppare degli algoritmi ef�caci in grado
di individuare volti umani all'inter no di immagini digitali
e di identi�carli, magari sfruttando un databasedi volti
noti.

Nel corso di questoarticolo, analizzeremoe studieremo
un algoritmo originale in grado, per l'appunto, di identi�-
care volti umani all'inter no di immagini digitali sfruttando
le tecniche del K-means Clustering e di una successione
appropriata di �ltraggi applicati all'immagine di partenza.

E' in corso un tentativo di integrazione dell'algoritmo
sopracitatocon il bennoto pacchettosoftwareASM (Active
ShapeModels) sviluppato da GhassamHamarneh presso
l' Image Analysis Group del Department of Signals and
Systemsat ChalmersUniversity of Technology ed in grado
di individuareboundariesdi oggetti all'inter no di immagini
digitali sfruttando informazioni a priori ed un certo grado
di conoscenzabase relativo alla forma dell'oggetto da
individuare.

Index Terms— Face Detection, Face Recognition, Com-
puter Vision, K-means Clustering, Image Filtering, Active
ShapeModels, Skin Color.

I . INTRODUZIONE

La necessit�a di tecnologiealternative nell'ambito
dell'interazioneuomo-macchina�e ormai un datodi
fatto ed �e normale aspettarsiun'interessesempre
crescenteda parte delle comunit�a ed industrie in-
formatichein questosettore,nel corsodei prossimi
anni.

Svariati sono i campi in cui ci si sta muovendo
per renderemaggiormenteliberi gli utenti da una
interazionedi tipo “manuale”, basandosi,invece,
su interfacce user friendly, semplici, ef�caci e,
soprattutto,intuitive.

Gesturerecognition, multimedialit�a e multimo-
dalit�a, facedetectione facerecognition,videocon-
ferencing,handdetection,speechrecognitionsono
soltantoalcuni dei possibili campi di sviluppo in
questosenso.

Nella seguentetabella,sintesidi un noto lavoro
di W.Zhaoet al.[16], vengonoraccoltealcunedelle
principali applicazioni basateproprio sulle opera-
zioni di facedetectione facerecognition, suddivise
per aread'interesse.

TABLE I

APPLICAZIONI TIPICHE RELATIVE A facedetection/recognition

Area d'interesse Applicazioni
Biometria Patentidi guida

controllo delle immigrazioni
passaporti

registrazionedei votanti
Sicurezzadelle informazioni Desktoplogon

�le encryption
Intranetsecurity
Internetaccess

Sorveglianza Video sorveglianzaavanzata
portal control

suspecttrackingand investigation
SmartCards StoredValuesecurity

userauthentication
Controllo degli accessi Facility access

vehicularaccess

In quest'articoloci soffermeremosullostudiodel-
le operazionidi facedetectione di facerecognition,
due punti critici per una lunga serie di applica-
zioni, che svariano dal campodella bioingegneria
a quello della sicurezzainformatica,passandoper
applicativi comeil desktoplogon basatosu ricono-
scimentofaccialeedil controlloautomatizzatodelle
immigrazioni.
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I I . STATO DELL' ARTE

Numerosisforzi sonostati compiuti negli ultimi
anni relativamenteal problemadella object reco-
gnition ed a quello, ad essodirettamentecollegato,
della objectdetection[6][7].

Una branca particolare di questi studi ha poi
concentratol'attenzionesul rilevamentoe sul rico-
noscimentodi volti umani all'interno di immagini
o video[16].

A causadellanaturaintrinsecadel problema,non
soltantoi ricercatoriinformatici,maanchepsicologi
e neurologisi sonointeressatiin questosenso.
L'opinione generale�e, infatti, chericercheavanzate
nelcampodellacomputervisionpossanocontribuire
alla ricerca sul modo di funzionare del cervello
umanoe viceversa.

Entrandonel meritodegli studirelativi alle cosid-
detteoperazionidi face detection, partiamosubito
con unade�nizione chiari�catoria.

Il problema della Face Detection pu�o essere
sintetizzatocomesegue:

Dati un'immagine o uno streamvideo,veri�care la
presenzadi uno o pi�u volti umanial loro interno.

Svariati sonoi modi utilizzabili peril rilevamento
di un volto all'interno di una scena,differenti per
complessit�a ed ef�cacia.

Una prima distinzioneva fatta proprio sul tipo
della scenaanalizzata.
L'operazionedi face detecting, infatti, potr�a essere
effettuata sia su un immagine di tipo statico (un
semplice�le .jpg o .bmp, tanto per intenderci),sia
su �lmati di varia lunghezza(�le .mov, .mpg, .avi,
etc.).
Chiaramente,sar�a semprepossibile trovarsi in un
caso“intermedio”, nel qualesi potr�a analizzareun
fotogramma(immagine statica) estrapolatada un
video di partenza.

Cominciamocon l'af fermareche,a differenzadi
come si potrebbefacilmenteritenere,non �e detto
che un'operazionedi face detectingsia pi�u facile
da effettuaresu un'immaginestatica,piuttostoche
su un intero video.

Molto dipende,infatti, dalle caratteristichestesse
del videoo dell'immaginee dalletecnicheutilizzate
e, a discapitodelleapparenze,in alcunicasipotreb-
be risultaremolto pi�u sempliceed ef�cace analiz-
zare uno streamvideo piuttosto che una semplice
immagineo fotogramma.

Una ulteriore considerazioneva fatta sul tipo di
sfondodell'immagine/videoanalizzato.
Mentrealcuneimmagini, infatti, sonocaratterizzate
da sfondi perfettamenteuniformi, in alcuni casi
potrebbe rivelarsi necessariolavorare con sfondi
altamentecomplessied eterogenei.

Allo stessomodo, particolareattenzionedovr�a
essereprestataa caratteristichequali la presenza
o l'assenzadi colori nell'immaginecampioneo la
risoluzione; caratteristicheche, com vedremo tra
breve, in�uiranno pesantementesul tipo di tecnica
utilizzabile per le operazionidi facedetecting.

Il casopi�u sempliceche si possapresentare�e,
chiaramente,costituito da immagini statichecarat-
terizzateda uno sfondo“controllato” (monocroma-
tico).
Nel caso di immagini a colori, l'applicazione di
banali �ltri cromatici sar�a, con ogni probabilit�a, in
gradodi evidenziarei con�ni del volto ricercato.
Nel casodi immagini in toni di grigio, sar�a, poi,
possibileagiredirettamentesucontrastie sulla “eli-
minazione”di alcunetonalit�a della scaladi grigio,
per separareil volto dal restodell'immagine.
In entrambi i casi, numerose varianti saranno
possibili per un'ottimizzazionedei risultati ottenuti.

Nel casodi sfondiparticolarmentecomplessi,poi,
i metodi pi�u diffusi per il rilevamentodi un volto
all'interno di unaimmaginesi basanosuprocessidi
segmentazionedell'immagine, in gradodi scindere
il volto dal restodell'immagine.
Uno dei primi metodidi segmentazionedell'imma-
gine �e statopresentatonel 1998da Terillon[10].
Innumerevoli sono,oggi, le varianti e le ottimizza-
zioni di tale meccanismo.

Ad esempio,sar�a possibilerintracciarei segmenti
di interesseall'interno dell'immagine di partenza
sfruttandoinformazionirelative al “typical skin co-
lor”, ovvero al colore tipico dei volti umani[11] o
su classi�cazioni dei singoli pixels[14].
Purtroppo,approccidi questotipo hanno i difetti
di non poter funzionare su tutti i tipi di colore
dellapelleedi rivelarsi“poco robusti” in condizioni
particolaridi luminosit�a variabile.
A questoproposito,Stoerringet al.[5] hannosvilup-
patoalcunisistemicon lo scopodi superareproprio
tali limiti.

Nel casodell'analisi di streamvideo per il rile-
vamentodi volti, le tecnicheadottatedifferiscono
notevolmenteda quellesopracitate.
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In questicasi, infatti, risulta pi�u agevole ragionare
per movimento, piuttostocheper colore.

Un volto, nella realt�a, �e praticamentesemprein
movimento.
Ci�o che, idealmente,andrebbefatto, sarebberin-
tracciarepi�u o meno esattamentela zona relativa
al volto a secondadei movimenti rilevati.
Chiaramente,problemipossonosorgerenel casodi
oggettipresentisullascenachecompionomovimen-
ti “simili” a quelli di un volto umano.
Un approccio originale �e stato adottato da P.
Reignier[12], che ha tentatodi rilevare i volti al-
l'interno di video basandosisul fatto che“gli occhi
dell'uomo si apronoe si chiudonocontemporanea-
mente” e, di conseguenza,sulla costruzionedi un
blink detector.

Ovviamente,sarannosemprepossibili alcunevie
di mezzotra un approcciobasatosul coloreed uno
basatosul movimento.
Darrell et al.[15] hanno sviluppato un sistemadi
rilevazionefaccialebasatosu“stereo,color andpat-
terndetection”,in cui le informazionistereoservono
ad isolaregli utenti dagli altri oggetti,delle analisi
sul colore della pelle consentonodi identi�care le
singole parti del corpo e la faccia viene rilevata
medianteun processodi trackingbasatosu pattern
noti.

Ancora,algoritmi basatisu reti neuralio sualgo-
ritmi geneticisonostati utilizzati per il rilevamento
dei volti umani all'interno di immagini o video
digitali.

Un'alternativa potrebbe,poi, esserequella di in-
serire, all'interno del programmadi face detec-
tion/recognition unaadeguatafasedi training.
Un interessanteimplementazionedi questatecnica
�e statarealizzatada D.DeCarloe D.Metaxas[13].

Un ultimo importanteproblemarelativo agli al-
goritmi di face detection�e, in�ne, legato ai tempi
impiegati per portarea termineil taskrichiesto.
Essi risultano spesso,infatti, assai elevati per la
maggiorpartedegli algoritmi attualmenteesistenti
e, soprattutto,nonpredicibili, precludendo,dunque,
la possibilit�a di una loro adozionein sistemi con
caratteristichedi tipo real-time.
P.Viola e M.J.Jones[9], tuttavia, sembranoaver tro-
vato la strada giusta verso un sistema di face
detection“robusto” e, sopreattutto,predicibile.

I I I . L' ALGORITMO

Lo scopoprimariodell'algoritmocheproponiamo
consistenell'individuare, all'interno di un'imma-
gine iniziale, una zona calda, ovvero una zona
all'interno della qualericada,con il maggiorgrado
di probabilit�a possibile, il volto dell'individuo da
riconoscere.

L'algoritmo pu�o essereessenzialmentevistocome
preliminare rispettoad una seriedi pacchettisoft-
ware oggi disponibili (primo fra tutti il gi�a citato
pacchettoASM), in grado di identi�care un volto
umanoall'interno di una immaginedata.

Il problema fondamentaledi tale tipologia di
software consiste,infatti, nella dif�colt �a a ricavare
in manieradel tutto automaticadei parametri ini-
ziali in manieratale da renderela ricercadel volto
all'interno dell'immaginerapidaed ef�cace.

Tali limiti possonoesserefacilmente superati
grazie all'utilizzo del nostro software, in grado di
focalizzarela ricerca in una ben determinataarea
dell'immagine di partenza,di super�cie notevol-
menteinferiore rispetto a quella dell'immagine di
partenzastessa.

L'approccioutilizzato dall'algoritmo per l'identi-
�cazione dellazonacaldaall'interno dell'immagine
di partenzapu�o essereconcettualmentesuddiviso in
tre sezioni:

� Suddivisione dell'immagine di partenza in
clusters.

� Selezionedi un segmentowinner.
� Filtraggio del segmentowinner.
Ma analizziamole tre fasi nel dettaglio.

A. La suddivisionein clusters

I fondamenti teorici su cui si basa la prima
fase del nostro algoritmo di face detecting sono
profondamentelegati ai concetti di color space,
color model ed a quello di percezionedel colore
da partedell'uomo[1][2].

Studi sulla percezionedel colore hanno,infatti,
dimostratochel'occhio umanoharecettoriin grado
di catturareondecorte(short o “S”), medie(middle
o “M”) e lunghe (long o “L”), anchenoti come
recettoridi blu, verdee rosso(il famigeratoRGB).

In altre parole,la sensazionedel colore,nell'uo-
mo, �e data da un opportunoutilizzo di questi tre
parametri.

Tutto ci�o �e stato tradotto in termini informatici,
perla primavolta,dall' InternationalCommissionon
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Illumination (o CIE) che, nel 1931, aveva de�nito
matematicamenteil primo color space:il CIE XYZ
color space.

Una delle in�nite varianti del CIE XYZ color
space �e costitita dal cosiddetto CIELAB (o pi�u
precisamenteCIE L*a*b* ) color space, attualmen-
te consideratoil pi�u completo color model per
la descrizionedel'intera gammadi colori visibili
all'occhio umano.

Proprio sull'utilizzo del CIELAB color spacesi
basala suddivisione in clustersdella nostraimma-
gine di partenza.
Ma vediamodi capiremeglio la strutturadi questo
color spacee le ragioni che ci hannospinto ad un
suoutilizzo nel campodella facedetection.

A differenzadel color space“standard” (e si-
curamenteben pi�u noto) RGB, nel CIELAB i tre
parametridel modello rappresentano,nell'ordine:

� Luminosit�a
� Posizionenell'asserosso-verde
� Posizionenell'assegiallo-blu
Nel dettaglio, la luminosit�a �e compresatra 0 e

100 (L=0 corrispondeal nero,L=100 al bianco).
Inoltre, valori negativi per il parametroa indicano
uno spostamentosull'asse verso il verde, mentre
valori positivi di a si traduconoin unospostamento
verso il rosso. Lo stessodiscorsovale per il pa-
rametrob, dove, per�o, ci si muove sull'asseblu-
giallo. Permaggiorechiarezzasi facciariferimento
alla �gure 1 e 2, nelle quali sono stati riportati i
gra�ci relativi al LAB color spacerelativi a due
differenti livelli di luminosit�a.

Fig. 1. LAB color spaceper una luminosit�a del 25%.

Ma perch́e utilizzare per la segmentazionedella
nostraimmaginedi partenzaun algoritmobasatosu
questocolor space?

Fig. 2. LAB color spaceper una luminosit�a del 50%.

La risposta�e insitanellanaturastessadelmodello
LAB.

A differenza,infatti, di altri color spacecome
l'RGB o il CMYK, il CIELAB color space�e un
color space“assoluto”.
Esso�e statocostruitodal CIE proprio per fungere
da “riferimento” per gli altri color space,per essere
caratterizzatodalla pi�u totale device indipenden-
ce, a discapito,ovviamente,di un buon grado di
accuratezzanella rappresentazionedel colore.

Il punto fondamentalesu cui focalizzarel'atten-
zione �e il fatto che il CIELAB color spacenon
pu�o esseredirettamenteaccostatoadun color space
“relativo” comel'RGB, con il qualenon ha alcuna
precisarelazione.
Una conversionedirettada RGB a LAB sar�a possi-
bile soloapattodi associareall'RGB un color space
assoluto, come, ad esempio, l' sRGB o l'Adobe
RGB.

Per comprenderemeglio quantoappenadetto,si
osserviattentamentela �gura successiva.

Fig. 3. Quanticolori sonopresentiin questaimmagine?

Seci venissechiestoil numerodi colori contenuti
all'interno dell'immagineprecedente,prescindendo
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dall'informazione “luminosit�a”, ognunodi noi sa-
rebbein grado(banalmente!)di risponderechesono
3 i colori facilmentedistinguibili nella foto: il rosa,
il blu ed il bianco.

Concettualmente,il CIELAB, ha proprio la po-
tenzialit�a di scindereproprio l'informazione colore
da quellaluminosit�a, riducendoi parametridedicati
al colore da tre a due. Un passoin avanti non
indifferente...

Si osservi,adesso,la �gura seguente,nel quale�e
contenutoil volto di unaragazza.

Fig. 4. La nostraimmaginedi partenza.

Anche in questocaso, �e per noi assaisemplice
riuscirea distinguerei colori principali (prescinden-
do i dettagli) contenutinell'immagine.
Nel casospeci�co, siamoin gradodi individuarei
tre colori rosa(il volto della ragazza),giallo (i suoi
capelli) e grigio (lo sfondo).

Peril nostrocalcolatorequestaazione,cos�� natu-
ralepernoi, risultaappenapi�u complicata,manulla
di impossibile.
Si tratta semplicementedi individuare un metodo
che ci consentadi “distinguere” i colori. In altre
parole,di valutarnela distanza.

Abbiamogi�a visto comesiamoriusciti a passare
da tre parametriper la descrizionedel colorea due
soltanto.
Tutto ci�o si �e rivelato molto utile nel momento
in cui abbiamodeciso di adottare,per la nostra
“classi�cazione” dei colori, l'algoritmo kmeans.

Esso, infatti, �e in grado di partizionarei punti
appartenentiad una matrice di ingresso(la nostra
immagine di partenza)in un numero di cluster
de�nito dal programmatore.

L'algoritmo che sta alla base di kmeans�e un
algoritmo iterativo a due fasi, che si occupa di
minimizzare la somma (su tutti i clusters) delle
distanzepunto- centrodi massaall'interno di ogni
cluster.

Nel nostrocaso,per la valutazionedelle suddette
distanze,abbiamodecisodi adottareunametricadi
tipo euclideo.

Ritornandoperun momentoalla primaimmagine
(quellacon le macchie, tantoper intenderci)aveva-
mo gi�a stabilito la presenzadi tre colori predomi-
nanti all'interno dell'immagine.
Ci�o ci induceapensareche,perunacorrettaidenti�-
cazionedei colori contenutinell'immagine,la scelta
pi�u adattaperil numerototaledi clusterssiaproprio
3.

Si osservino,ora, le tre �gure seguenti.

Fig. 5. La �gura 3 suddivisa in 2 clusters.

Fig. 6. La �gura 3 suddivisa in 3 clusters.

Fig. 7. La �gura 3 suddivisa in 4 clusters.

Esse illustrano l'utilizzo dell'algoritmo kmeans
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per la segmentazionedell'immagine 3, rispettiva-
mentein due,tre e quattroclusters.

Analizzandole tre immagini in questione,in cui
i clusterssono visibili per mezzo dell'utilizzo di
diversi toni di grigio, risulta immediatamentechiaro
comela secondarisulti l'immagine pi�u adattaalle
nostreesigenze.
Mentre,infatti, nellaprimasi �e veri�cata un'impor-
tante “perdita di informazioni” (due dei tre colori
sono stati raggruppati), la terza �e caratterizzata
da “ridondanzadei dati” e semplici differenzedi
luminosit�a per colori esattamenteuguali sonostate
tradottein un numeromaggioredi “colori”.

Torniamo,adesso,alla foto (benpi�u interessante!)
del volto della ragazza.
In questocaso,la segmentazionein due,treequattro
clustersci conducealle tre immagini riportate di
seguito.

Fig. 8. La �gura 4 suddivisa in 2 clusters.

Fig. 9. La �gura 4 suddivisa in 3 clusters.

Anche in questocasola sceltadi un numerodi
clusterspari a 3 si �e rivelatala sceltapi�u felice.
Mentre, infatti, nella prima delle tre immagini (nu-
mero di clusters = 2) siamo riusciti a scindere
il volto della ragazzadallo sfondo ma non dai
capelli e dal resto del corpo, nella secondasiamo
riusciti adassociareun soloedunicoclusteral 90%
del volto, al collo ed alle spalle (inevitabile ci�o,

Fig. 10. La �gura 4 suddivisa in 4 clusters.

avendole varie parti del corpodella ragazzacolore
pressoch́e identico). Un risultato, quest'ultimo da
non trascurare.
E' possibilenotarecomeanchel'ultima immagine
(numero di clusters= 4) risulti inadattaalle no-
stre esigenze(che, ricordiamolo ancorauna volta,
coincidonocon il desideriodi individuareun volto
all'interno di una immagine).
In quest'ultimocaso,infatti, ci ritroviamo un volto
diviso tra dueclustersdiversi (circa il 60% di esso
appartieneal clusterbianco, mentreun buon 40%
appartienea quello grigio).

E' facilmenteintuibile comeunaanalisidi questo
tipo (ed i risultati da questaderivati) risulti forte-
mentedipendentedall'immagineiniziale.
In nessuncaso �e possibileconoscerea priori l'e-
sattonumerodi colori “predominanti”contenutoin
un'immagine(ovvero uno dei parametriessenziali
da fornire in ingressoalla funzionekmeans), senon
“vedendo”anticipatamentel'immagine.
Potremmopensaredi utilizzareun clusterper ogni
colore possibile o, comunque,un numero molto
elevato di clusters,ma questasceltasi rivelerebbe
prestoinadeguata,sia per la complessit�a computa-
zionaledell'algoritmo (che richiedetempi davvero
elevati - ma semprenell'ordine di secondi - gi�a
per un piccolo numerodi clusters),sia per il fatto
che,adottandoun simile approccio,otterremmoun
numero talmente elevato di clusters da rivelarsi
prestototalmenteinutile ai �ni applicativi (lo stesso
volto risulterebbescompostoin pi�u clusters e si
presenterebbeil problemadi unmerging dei clusters
di interesse).

L'unica alternativa sar�a, dunque,quella di effet-
tuarealcune“approssimazioni”,cercandoun nume-
ro di colori “magico”, in gradodi separareil nostro
“volto” dal restodell'immagine(ovverodi inserirlo
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in un unico cluster)1.
Chiaramente,un approccio di questo tipo non

potr�a in alcun modo risultare sempre ef�cace (e
questo costituisceprobabilmenteil problema pi�u
consistentedella nostraapplicazione).
Tuttavia, i numerosi test effettuati in questosen-
so hanno mostrato dei risultati ben pi�u che
soddisfacenti.

In particolare,il nostronumero“magico” �e risul-
tatoessereil 3 pervolti in cui lo sfondo�e uniforme
e 4 nel casopi�u generaledi sfondi eterogenei.

Le �gure 11 e 12 illustrano alcuni dei risulta-
ti ottenuti, utilizzando immagini caratterizzateda
sfondiuniformi, perdiversivalori del nostro“magic
number”.

Come �e possibile notare, nel caso di sfondi
omogenei,la scelta pi�u ef�cace relativa al “ma-
gic number” �e proprio: magic number= 3 (terza
colonna).

Le �gure 13 e 14 illustrano, poi, alcuni dei
risultati ottenuti,utilizzandoimmaginicaratterizzate
da sfondi non omogenei,sempreper diversi valori
del nostro“magic number”.

Come �e possibilenotare,nel casodi sfondi non
omogenei,la sceltapi�u ef�cace relativa al “magic
number” �e, questavolta: magicnumber= 4 (ultima
colonna).

Questo tipo di ragionamentopu�o esseregene-
ralizzato. Si �e, infatti, notato che pi�u lo sfondo �e
frastagliato,pi�u alto deve essereil “magic number”,
ovvero pi�u grande �e il numero di livelli in cui
scomporrel'immagine, af�nch é l'algoritmo risulti
ef�cace.

A questopunto si �e rivelatonecessarioun com-
promessotra questiduedati ottenuti.
Dopounalungaseriedi test,la scelta�e ricadutasul
secondovaloretrovatoperil “magicnumber”,ovve-
ro 4, vuoi perch�e nellamaggiorpartedi applicazioni
relative alla face detection(o recognition) non �e
sempre possibile ipotizzare sfondi omogenei (si
pensi all'indi viduazionedi una personaall'interno
di una foto scattatain esternao ad unaportadi un
palazzoche garantiscel'accessosolo alle persone
autorizzate,basandosiproprio su riconoscimento
facciale),vuoi perch́e, comunque,tale valore non
costituiscealcun problemaper le foto scattatecon
sfondi omogenei(mentrenon vale il viceversa!).

1Un approccioalternativo verr�a consideratonel paragrafoV

L'immagine15 illustra,perunaseriedi immagini
campione,la suddivisionein quattroclusters.

A questopuntosi trattasemplicemente(o quasi!)
di individuare il cluster (o segmento) “winner”,
ovvero quello contenenteil nostrovolto.
Di questoci occuperemonel paragrafosuccessivo.

Prima di passarealle tecnichedi selezionedel
segmentowinner, tuttavia, �e da rimarcarel'incredi-
bile potenzadel nostroalgoritmo.
La stragrandemaggioranzadei test effettuati ha
avuto esito positivo, anchein casi particolarmente
complessi.
Per avere soltantoun'idea di tutto ci�o, si osservi
la �gura 17, in cui siamostati in gradodi isolare,
addirittura,tutti i volti dei personaggicontenutinel-
l'immagine (per semplicit�a, vienemostratosoltanto
l'unico segmentodi interesse).

Fig. 16. La scomposizionein clustersper un gruppodi persone.

B. Il segmento“winner”

La prima cosache risalta agli occhi dalla �gura
15 �e cheil segmentodi nostrointeressenonsi trova
semprenellastessaposizione(nelleprimeduerighe
occupail secondoposto,nella terzal'ultimo, nelle
ultime due il primo).
Esecuzioniripetutedello stessoalgoritmo di sepa-
razione sulla stessaimmagine possonofornire in
uscita risultati diversi, ovvero segmenti ordinati in
manierasempredifferente.
Ci�o �e unadirettaconseguenzadel calcolodegli star-
ting points (vedi il paragrafoprecedente),svolto in
manierapressocch́e randomda partedella funzione
kmeans.
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Fig. 11. Uno spaccatodei testeffettuati per la valutazionedel Magic Numberper immagini con sfondouniforme.

Sar�a, dunque,necessarioindividuareil segmento
contenentela zona calda, ovvero il volto della
personaraf�gurata, in maniera tale da escludere
gli altri segmenti e da fornire al �ltr o �nale (vedi
il paragrafosuccessivo) una immaginedi partenza
“sempli�cata”.

Studieremoora un meccanismoin grado di ef-
fettuaretutto ci�o ed al segmentofornito in uscita
da tale meccanismodaremo proprio il nome di
segmentowinner.

Premettiamoche questasezionedell'algoritmo

�nale per la face detection costituisce,con ogni
probabilit�a, la fasepi�u critica.

I criteri su cui basarela sceltadel segmentowin-
ner possonoesseresvariati e quello presentatoco-
stituiscesoltantouna delle innumerevoli possibilit�a
a nostradisposizione.

Sviluppi futuri dell'applicazionepotranno con-
centrarsi sulla scelta di adeguati af�namenti per
tale meccanismo,in manieratale da incrementare
la percentualedi successoattuale.

Il meccanismoattualmenteutilizzatoper la deter-
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Fig. 12. Uno spaccatodei testeffettuati per la valutazionedel Magic Numberper immagini con sfondouniforme.

minazionedel cosiddettosegmentowinner si basa
sul calcolodei centroidi di massadei singoli cluster.

Ricordiamo,a questoproposito,che il centroide
di un cluster �e de�nito comeil puntoappartenente
al cluster stessorispetto al quale la somma di
tutte le distanzedagli altri punti del cluster risulta
minimizzata.

Sperimentalmente,si �enotatocomeil volto ricada
con maggioreprobabilit�a nel cluster con il valore
pi�u alto associatoal parametroclustercenter, cal-
colato dalla funzionekmeanse contenentei valori

medi di a* e b* per ogni singolocluster.

Nello speci�co, i test effettuati su 40 immagini
campione(20 con sfondo uniforme, 20 con sfon-
do non uniforme) hannodimostratoun'ef�cacia di
questotipo di selezionepari al 95% (in particolare,
il processodi selezionesi �e rivelato ef�cace nel
90% dei casi per quantoriguardafoto con sfondo
frastagliatoenel100%deicasinel casodi immagini
dallo sfondouniforme).
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Fig. 13. Uno spaccatodei testeffettuati per la valutazionedel Magic Numberper immagini con sfondonon uniforme.

C. Il �ltr aggio

Una volta individuato il segmento winner, non
restaaltro da farecheindividuarel'esattalocazione
del volto all'interno di tale segmento.

Prima di poter effettuare ci�o con successo,si
�e tuttavia rivelatanecessarial'applicazionedi una
seriedi �ltri allo stessosegmentowinner.

In particolare,nella versioneattuale del nostro
softwarevengonoutilizzati duetipi fondamentalidi
�ltri, nell'ordine:

� Color Filter
� CleaningFilter
Si tratta di �ltri molto semplici ed ancora in

versionebeta, sottopostia continui aggiustamenti
ed ottimizzazioni, rivelatisi tuttavia molto ef�caci

nel facilitare il processodi esattalocalizzazionedi
un volto all'interno dell'immaginedi interesse.

Il primo �ltro, battezzatocolor �lter , non fa altro
chescandirel'intero insiemedei pixels componen-
ti il segmentowinner in formato RGB, scurendo
quelli non compresi in una predeterminatafascia
d'interesse.

Proprio l'indi viduazione di una opportuna fa-
scia di interessesi �e rivelato essereil problema
fondamentalenel processodi costruzionedel �ltro.

Nellasuaversioneattuale,essacorrispondeall'in-
tervallo [130,250] per il canaleR ed all'intervallo
[195,210]per i canaliG e B.

Il secondoed ultimo �ltro, in�ne, denominato
Cleaning Filter ed appenapi�u complessodel pri-
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Fig. 14. Uno spaccatodei testeffettuati per la valutazionedel Magic Numberper immagini con sfondonon uniforme.

mo, �e dedicatoad un processodi sempli�cazione
dell'immagine.

Infatti, grazieadunaseriedi elaborazionidell'im-
maginedi partenza,tale �ltro �e in gradodi scartare
alcuneareedell'immaginenonappartenential volto
stessodella personada ricercarema non ancora
esclusidal color �lter .

In particolare,l'applicazione del cleaning �lter
al segmento winner (gi�a sottopostoal color �l-
ter) coincidecon l'utilizzo a cascatadelle seguenti
funzioni di elaborazionedell'immagine:

� rgb2gray
� im�ll
� strel
� med�lt2

� imdilate
� imopen
� bwlabel
Ma vediamolenel dettaglio.
La prima operazioneeffettuata dal �ltro �e una

banaleconversionedell'immagine di partenzadal
formato RGB in una immagine in scala di grigi
(rgb2gray).

Segue una cascatadi im�ll all'immagine stessa
(due nello speci�co, con riferimento alla versione
attualedel software). Ricordiamoche la funzione
im�ll serve a colmare i buchi holes in una im-
maginedi intensit�a (nello speci�co, regioni scure
completamentecircondateda regioni chiare).

A questopunto, una volta creatauna struttura
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Fig. 15. Alcune immagini campionescompostein quattroclusters.

ausiliaria (un morphological structuring element)
medianteunastrel, vengonoapplicatedelle cascate
(anche qui due) di med�lt2, imdilate ed imopen
all'immagine ottenuta.

In particolare,la med�lt2 eseguel'applicazionedi
un �ltro medianobidimensionale,la imdilate serve
a dilatare la scala di grigio e la imopen esegue
un'aperturamorfologicasull'immagine di input in
scaladi grigio.

Sia la imdilate chela imopensfruttanol'elemen-
to ausiliario prodotto dalla strel, mentre il �ltro
medianone �e, ovviamente,indipendente.

L'immagine 16 illustra l'applicazione dei due
�ltri ad alcuneimmagini campione.

Nel dettaglio, la prima colonna rappresentail
segmentowinner da �ltrare, mentrele duecolonne
successive mostranolo stessosegmentosottoposto
all'azione, rispettivamente,del color �lter e del
cleaning�lter .

D. La localizzazionedel volto

Unavolta applicatiopportunamentei �ltri analiz-
zati nel paragrafoprecedente,ci si ritrova di fronte
ad una immaginein Black & White in cui le zone
chiarecostituisconoi possibili candidatiper il tanto
bramatovolto umanoall'interno dell'immagine di
partenza.

L'ultimo passoconsistenell'individuare la whi-
te zone realmentecorrispondenteal nostro volto,
scartandogli altri possibili candidati.

La funzioneMatlab regionpropsconsentedi ana-
lizzare con estremasemplicit�a le propriet�a delle
regioni costituentila nostraimmagine.

In particolare, le propriet�a di interessesi son
rivelateesserefondamentalmentetre:

� Area
� BoundingBox
� Eccentricity
L' Area ci informa della dimensionedella regio-



13

Fig. 17. L'applicazionedel color �lter e del cleaning�lter ad alcuni segmentiwinner campione.

ne stessa;la BoundingBoxpu�o essereconsiderata
come la pi�u piccola zona di forma rettangolare
comprendentela regionedi interesse;l' Eccentricity
fornisce importanti indicazioni sulle caratteristiche
della forma della regionestessa.

Nel dettaglio, la sezionedell'algoritmo dedicata
al processodi localizzazionedel volto all'interno
dell'immagine prende in considerazionetutte le
white zonesritornate come possibili candidati dal
color �lter e dal claning �lter , escludendoinnanzi-
tutto quelletroppopiccole(ovvero, inferiori ad una
soglia, calcolataattualmentecome area media tra
tutte quelledei singoli candidati).
Quindi,vieneconsideratocomecandidatopi �u atten-
dibile la whitezoneconeccentricit�a minoretra tutte
quellecon areasuperiorealla sogliaprestabilita.
Il volto ricercato si ritrover�a, pertanto, all'inter-
no della bounding box contenentela white zone
prescelta.

L'immagine 18 sintetizzaalcuni dei risultati ot-
tenuti applicandol'algoritmo ad alcune immagini

campione.

IV. IL SOFTWARE

Un'implementazionedelle teoriepropostein Ma-
tlab �e disponibilegratuitamenteon-line.
In questa sezione descriveremo tale software,
spiegandonenei dettagli il suo funzionamento.

A. Installazione(SistemiUNIX Like)

Il pacchettosoftware �e costituito da un unico
archivio fd.tar.gz, contenentetutti i �les necessari
all'applicazionee la suadocumentazione.

Per installareil software baster�a semplicemente
scompattarel'archivio, estraendonei contenuti in
una cartella qualunque,ad esempio, mediante i
comandi:

$ cd
$ mkdir facedetection
$ cd facedetection
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Fig. 18. Alcuni dei risultati ottenuti.

$ tar -xvzf fd.tar.gz

E' possibileanalizzareil contenutodella cartella
appenacreatacon il classicocomando:

$ ls

B. Esecuzionedel programma

Anche in questo caso, la procedura �e molto
semplice.

Si avvii il Matlab(la versioneconcui il sostware
�e statorealizzato�e la 7 - r14).

Dalla linea di comandoMatlab, accederealla
cartelladi installazionedel software:

$ cd /facedetection
Avviare l'applicazione:
$ fd
Per facilitare la proceduradi utilizzo dell'appli-

cazione,�e statarealizzataunasempliceed intuitiva

interfaccia gra�ca mediantel'utility GUIDE (GUI
DesignEnvironment),fornita con lo stessoMatlab
7.

Unaseriedi tooltipsguiderannol'utentenelcorso
dell'esecuzionedel programma.

L'interfacciagra�ca �e illustrata in �gura 19.
L'applicazione �e statasuddivisa in 5 step, che,

concettualmente,riprendono quelli esposti nella
precedentesezioneteorica.

V. KNOWN ISSUES

Uno dei fondamentaliproblemi di cui soffre la
nostraapplicazione�e legatoalla prima fasedell'al-
goritmo, ovvero quella relativa alla segmentazione
dell'immaginemediantela funzionekmeans.

Tale funzione, infatti, pu�o talvolta convergere
versoi cosiddetti“ottimi locali”.
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Fig. 19. Il softwareper la FaceDetection.Schermatainiziale.

In questicasi,lo spostamentodi alcunipunti in clu-
stersdifferentisi traducenell'incrementodellasom-
matotaledelledistanzeeci�o provocauna“deviazio-
ne” daquellochedovrebbeessereil comportamento
corretto della funzionekmeans.

Il problemadipendesolo edesclusivamentedalla
sceltadegli starting points per la funzione, scelti
in maniera random (l'alternativa potrebbeessere
un'analisi esaustiva dell'intera immagine, ma il
procedimentorichiederebbetempi troppo elevati)
all'interno dell'immaginestessa.

Ad ogni modo,perevitaredi incapparein questo
fastidiosoquantospiacevole inconveniente,abbiamo
decisodi ripeterel'operazionedi clusteringperben
tre volte.

La �gura 20 mostraun esempiodi degenerazione
della funzionekmeans.

Sempreriguardol'utilizzo dellafunzionekmeans,
validealternative potrebberoesserestudiateprovan-
do a modi�care il tipo di distanzautilizzata per

valutarele differenzetra i vari colori.
A questo proposito, il nostro algoritmo utilizza,
come gi�a spiegato, una metrica di tipo euclideo,
maparticolarmenteinteressantesembrerebbeun ap-
proccio basatosul grado di correlazionetra i vari
colori.

Ancora,delle migliorie potrebberoessereappor-
tate per quanto riguarda la selezionedel “magic
number”.
In particolare,si potrebbepensaredi selezionare
talenumerodinamicamente, in baseall'eterogeneit�a
dello sfondodell'immaginestessa(un analisi della
texturepotrebberivelarsiparticolarmenteutile in tal
senso).

VI. CONCLUSIONI E SVILUPPI FUTURI

Il software �e stato pensatocome propedeutico
all'applicazione del gi�a citato pacchettosoftware
ASM sviluppato da GhassamHamarneh,in gra-
do di identi�care i con�ni di oggetti dalla forma
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Fig. 20. Esempiodi “degenerazione”della funzionekmeans.

pressoché conosciuta(dove il pressocché si riferisce
alla possibilit�a di mutazione della forma stessa
nel passaggiodi un'immagineall'altra - comenel
casodi volti, persone,mani, etc. -) all'interno di
immagini digitali, sfruttandounafasedi training in
cui il softwarestessovieneistruito (manualmenteo
in manierapseudo-automatica)a riconoscere forme.

Tale software soffre di un fondamentaleproble-
ma.

Spesso,infatti, si rivela necessariofornire ma-
nualmentedelle informazioni (in termini di coor-
dinatee/o scalae/o inclinazione)riguardantil'area
dell'immagine in cui andarea ricercarel'oggetto
dalla forma pseudo-conosciuta.

Questo processopu�o esserefacilmente essere
reso automaticograzie all'applicazionedel nostro
software che, per l'appunto, risulta in grado di
ridurre notevolmentela zonadi ricercadell'oggetto

all'interno dell'immaginedi partenza.
I risultati ottenutisinoaquestomomentolasciano

ben sperareed il prossimopassoconsister�a senza
dubbio nel completareil processodi integrazione
tra i duesuddettipacchettisoftware.
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