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Resumen: La deteccién de rostros es una de las dreas de
investigacién mds estudiadas en Visién por computadora. Los
algoritmos utilizados para la deteccién de rostros juegan un
papel importante en el reconocimiento facial, reconocimiento
de expresiones, andlisis de sentimientos, entre otros. En este
estudio se realiza una comparacién del rendimiento de 2 de los
algoritmos més utilizados en la literatura para la deteccién de
rostros: Haar Cascade y HOG, ambos algoritmos fueron
probados en tres conjuntos de datos derivados del conjunto de
datos publico Flickr8k (con un rostro, con multiples rostros y
sin rostros). El objetivo fue medir cudl de los 2 otorga el mejor
rendimiento en términos de precisién al momento de detectar
rostros en escenas. Los resultados muestran que HOG obtuvo
un F1-Score superior en ambos experimentos con rostros
presentes (0.95 frente a 0.84 en imigenes con un rostro; 0.87
frente a 0.85 en imagenes con multiples rostros) y un menor
numero de falsos positivos en los 3 conjuntos evaluados. Sin
embargo, Haar Cascades logré detectar un mayor nimero total
de rostros en escenas con multiples caras, a costa de una mayor
tasa de falsos positivos. Ambos algoritmos presentaron tiempos
de ¢jecucién equivalentes, por lo que la eleccién entre uno y
otro dependera de la sensibilidad y precision deseada segin el
contexto de aplicacion.

Palabras clave: Visién computacional, OpenCV, Dlib, falsos
positivos..

Abstract: Face detection is one of the most studied areas of
research in Computer vision. The algorithms used for face
detection play a crucial role in facial recognition, expression
recognition, sentiment analysis, and other applications. This
study compares the performance of two of the most widely
used face detection algorithms in the literature: Haar Cascade
and HOG. Both algorithms were tested on three datasets
derived from the public Flickr8k dataset (one face, multiple
faces and no faces at all). The objective was to determine which
of the two offers the best performance in terms of accuracy
when detecting faces in scenes. The results show that HOG
achieved a higher Fl-score in both experiments with faces
present (0.95 vs. 0.84 in images with one face; 0.87 vs. 0.85 in
images with multiple faces) and a lower number of false
positives across all 3 evaluated sets. However, Haar Cascades
detected a greater total number of faces in scenes with multiple
faces, at the cost of a higher false positive rate. Both algorithms
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had equivalent run times, so the choice between them will
depend on the desired trade-off between sensitivicy and
precision, subject to the application context.

Keywords: Computer vision, OpenCV, Dlib, false positives..
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INTRODUCCION

El reconocimiento de rostros es una de las mas distinguidas capacidades del sistema visual humano. Ademds,
mediante el rostro es muy sencillo diferenciar la identidad de un individuo con respecto a otros. Aunque los
seres humanos reconocemos rostros sin esfuerzo, también podemos interpretar imagenes de objetos, de modo
que se pueda tomar una decisién a partir de los resultados de la interpretacion (Bradski & Kachler, 2008).
Esta tarea no es fécil en términos de visién por computadora.

La deteccién automdtica de rostros en imdgenes es uno de los temas mds estudiados en vision
computacional (Lal et al., 2018). Los rostros humanos son tnicos y no se pueden reproducir, ademas
proporcionan informacidn sobre la identidad humana (Simpson et al.,, 2019). La deteccién de rostros
consiste en encontrar las ubicaciones y tamafos de los rostros, para estimar el cuadro delimitador de cada
uno, en una imagen o fotogramas determinados de un video (Szeliski, 2022). Si hay varios rostros en las
imdagenes, se deben detectar todos.

La deteccién de rostros debe ser robusta para poseer iluminacién y diferencias de escala y debe eliminar el
fondo tanto como sea posible (Ranjan et al., 2018). La tarca de detectar rostros es el primer paso bésico para
todos los métodos de analisis facial como el reconocimiento facial, modelado facial, verificacién facial y
seguimiento facial, entre otros (Parekh et al., 2014; Wang & Deng, 2021; Minace et al., 2023; Bek et al,
2020; Tai et al., 2019; Chen et al., 2018; Yang et al.,2017; Deng et al,, 2022). También es utilizado en el
mercado del entretenimiento: videojuegos, realidad virtual, y en las galerias de fotos (Solorzano-Alcivar et al.,
2022; Okada et al,, 2019;Savchenko et al.,, 2022). Recientes investigaciones propuestas para mitigar los
efectos de virus contagiosos también han utilizado deteccién de rostros para la creacién de sistemas
automdticos de deteccion de uso correcto de cubrebocas en la poblacién (Carrera et al., 2021; Rahman et al.,
2020; Wang et al., 2021; Zereen et al., 2021; Suresh et al,, 2021).

El procedimiento de deteccién de rostros consiste en diferenciar los patrones formados por los rostros de
los otros patrones dentro de una imagen arbitraria, devolviendo asi las dimensiones correspondientes de cada
roStro.

Dentro de la tarea de deteccion de rostros, se pueden presentar dos tipos de errores: falsos positivos y falsos
negativos. Un falso positivo se produce cuando el algoritmo identifica una regién de la imagen como rostro
erroneamente. Un falso negativo ocurre cuando el algoritmo no puede identificar el rostro dentro de la
imagen (Jagtap et al., 2019;Dino et al., 2020).

En este articulo nos enfrentamos a la tarea de determinar el rendimiento de 2 algoritmos usados para la
deteccién de rostros considerados clasicos en la literatura: Haar Cascades y HOG. Estos fueron seleccionados
debido a que poseen un buen nivel de precisién en la deteccién y consumen pocos recursos computacionales.
Actualmente existen modelos muy precisos basados en redes neuronales que pueden llegar a ser més robustos
que los algoritmos aqui estudiados, sin embargo, con el auge actual del Edge computing (Cémputo en el
borde), se requiere eficiencia computacional, velocidad de inferencia, manejo dptimo de memoria y bajo
consumo energético, lo que otorga relevancia y actualidad a los algoritmos seleccionados.

Para llevar a cabo el estudio comparativo de los algoritmos, se utilizaron 3 subconjuntos: en uno de estos
subconjuntos solo se incluyeron imagenes con un rostro, un segundo subconjunto estd compuesto por
imdgenes con 2 o mds rostros, y un tercer subconjuntos contiene imédgenes en las cuales estd presente la
oclusion facial total por algin objeto. Cada uno de estos subconjuntos representa una categoria compuesta
por determinadas imagenes que constituyen un desafio para cada algoritmo, permitiendo un andlisis
diferenciado del comportamiento de Haar Cascades vs. HOG vy la cuantificacién comparativa de falsos
positivos y tiempos de ejecucion bajo un mismo protocolo.
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DESAFIOS EN LA DETECCION DE ROSTROS

Los desafios en la deteccidon de rostros son las razones que reducen la precision y la tasa de deteccion que
ofrecen los algoritmos de detecciéon de rostros. Algunos de estos desafios son: demasiadas caras en las
imdagenes, expresiones extranas, iluminaciones, menor resolucién, color de piel, distancia y orientacién

(Figura 1).

Figura 1.

Ejemplo de los desatios que presenta la tarea de deteccién automatica de rostros en imdgenes naturales.

o Expresiones extrarias.El rostro humano en una imagen puede tener expresiones extranas a diferencia de
lo normal, lo que es un desafio para la deteccién de rostros.

o lluminaciones.Los efectos de iluminacién pueden no ser uniformes en la imagen. Algunas partes de la
imagen pueden tener una iluminacién muy alta y otras pueden tener una iluminacién muy baja.

o Fondo complejo.Fondo complejo significa una gran cantidad de objetos presentes en la imagen, lo que
reduce la precision y la tasa de deteccion de rostros.

e Demasiados rostros en la imagen.Significa que la imagen contiene muchos rostros humanos que pueden
confundir al detector.

o Menos resolucidn.La resolucién de la imagen puede ser muy pobre, lo que también es un desafio para la
deteccidn de rostros.

e Color de piel.El color de la piel de una persona asidtica es diferente de una africana y el color de la piel
de un africano puede ser diferente de un anglosajon.

e Distancia.Demasiada distancia entre la cimara y el rostro humano puede reducir la tasa de deteccién
de rostros humanos en la imagen.

e Orientacién. La orientacién de la cara es la pose de la cara con un dngulo. También reduce la precision
y la tasa de deteccidn de rostros.

APLICACION DE LOS SISTEMAS DE DETECCION DE ROSTROS

o Clasificacion de género. La informacion de género se puede encontrar a partir de la imagen del ser
humano.
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Control de documentos y control de acceso. El control se puede imponer al acceso a los documentos con
sistema de identificacidn facial.

Sistema de interaccion humano-computadora. Es el diseno y el uso de la tecnologfa informitica,
particularmente en las interfaces entre usuarios y computadoras.

Asistencia biométrica. Es un sistema de tomar la asistencia de las personas medio de su rostro.
Fotografia.Los modelos recientes de cdmaras digitales, asi como los dispositivos méviles utilizan la
deteccidn facial para enfocar y retratar a las personas.

Extraccion de rasgos faciales. Se pueden eliminar rasgos faciales como nariz, ojos, boca, color de piel, etc.
extraido de la imagen.

Reconocimiento facial.Un sistema de reconocimiento facial incluye un proceso de identificacién o
verificacion de persona a partir de una imagen digital o un fotograma de video. Una de las formas de
hacer esto es comparando rasgos faciales seleccionados de la imagen y una base de datos facial. Suele
utilizarse en sistemas de seguridad.

Marketing. Los especialistas en marketing estdn teniendo interés en los sistemas de detecciéon de
rostros, esto debido a que se pueden calcular la edad, identificar el género y la raza. Una vez que se
recopila la informacién, se puede reproducir una serie de anuncios especificos para la raza / género /
edad detectados.

MATERIALES Y METODOS

CONJUNTO DE DATOS

Eneste estudio se utiliz6 el conjunto de datos de Flickr8k (Hodosh et al., 2013). Este es un conjunto de datos

publicos, disponible de forma gratuita, que consta de un total de 8092 imagenes de diferentes tamafios en

formato JPEG. El estudio se llevé a cabo utilizando 300 imédgenes organizadas en tres conjuntos con las

siguientes caracteristicas:

I-rostro:estd compuesto por 100 imdgenes con un solo rostro. Este conjunto de datos contiene un total
de 100 rostros.

N-rostros: estd compuesto por 100 imdgenes con varios rostros. Este conjunto de datos tiene un total
de 333 rostros.

O-rostros:estd compuesto por 100 imagenes donde no aparece ningtin rostro. Este conjunto de datos
contiene un total de 0 rostros.

Los rostros aparecen en distintas poses, con distintas expresiones y en distintos escenarios. Las

herramientas utilizadas para llevar a cabo los experimentos y someter a prueba los algoritmos de deteccién de

rostros fueron las siguientes:

Lenguaje de programacién Python 3
Biblioteca OpenCV.
Biblioteca Dlib.

Google Colaboratory.

ALGORITMOS SELECCIONADOS
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El primero de ellos son los clasificadores Haar Cascades, también conocidos como Marco de deteccion de
objetos de Viola-Jones, fucron propuestos por los investifadores Paul Viola y Michael Jones en 2001(Viola &
Jones, 2001, Gollapudi, 2019). Representan un método basado en aprendizaje automético para la deteccién
de objetos en tiempo real. Utiliza un conjunto de regiones rectangulares claras u oscuras que calculan
diferencias de intensidad de pixeles, las cuales pueden estar presentes en cualquier posicién y escala dentro de
una imagen. Estas regiones son analizadas por clasificadores en cascada, los cuales deciden que caracteristicas
son relevantes y cudles tienen que ser rechazadas. Matemdticamente, una caracteristica de Haa, ¢ se define

como:

i £ Region,anca j € Region

amra

donde:

Ise define representa la intensidad del pixel en la posicion (3, /).

Regionpanea: Regiones rectangulares blancas.

Regiénnegra: Regiones rectangulares negras.

El algoritmo utiliza una cascada de clasificadores que se combinan para formar un clasificador fuerte
mediante el método AdaBoost. Cada etapa de la cascada esta disefiada para rechazar la mayoria de las regiones
que no contienen el objeto de interés, permitiendo asi un procesamiento eficiente. Para acelerar el proceso se
emplean imagenes integrales que permiten el cdlculo de sumas de regiones rectangulares ripidamente:

Olx,yl= > Ilx,y

x'ix_._}*'i_}*

donde:

II (x,y) representa el valor de la imagen integral en la posicién (XY

El segundo algoritmo es el de Histograma de Gradientes Orientados (HOG por las siglds en Inglés de
Histogram of Oriented Gradients), propuesto por Navneet Dalal and Bill Triggs en 2005 (Dalal & Triggs,
2005). El algoritmo HOG es un descriptor de caracteristicas que se ha utilizado con éxito para la detecciéon
de objetos y personas, representa los objetos detectados como un vector de valor tnico en lugar de un
conjunto de vectores de caracteristicas, donde cada uno representa una region de la imagen. Se basa en la
distribuciéon de direcciones de gradientes de intensidad en regiones localizadas de una imagen. El método
comienza con el calculo del gradiente en cada pixel:

G, x,yl=Ilx+1,y|-I|x—1,y|
Gylx,yI:IIx,y+1|—I|x,y—1|
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donde:

Gy representa la componente horizontal del gradiente.
Gy representa la componente vertical del gradiente.

La magnitud y orientacién del gradiente se calculan como:

|2 2
|G||x,y|_«?-Gx|x,.y|+Gy|xﬁ,y|

G, lx,y]
6|x, y|=arctan bt LD A
G,lx,yl

La imagen se divide en celdas conectadas espacialmente, y para cada celda se acumula un histograma de
orientaciones de gradientes ponderado por magnitud. Estos histogramas se normalizan considerando bloques
superpuestos para mejorar la invarianza a cambios de iluminacién y contraste. El descriptor final se construye
concatenando los histogramas normalizados de todos los bloques de la imagen.

Para la deteccién de rostros, el descriptor HOG se extrae de ventanas deslizantes sobre la imagen y se
clasifica mediante un clasificador SVM (Support Vector Machine) entrenado previamente con ejemplos
positivos y negativos de rostros.

MZETRICAS DE EVALUACION

Las métricas de evaluacién consideradas para este estudio sonPrecision, Recall y Accuracy. La evaluacion del
desempenio de los algoritmos se realiza de acuerdo con las siguientes férmulas (Powers, 2020), en donde:

o TP (True Positives): representa el total de verdaderos positivos.
o FEN (False Negatives): representa falsos negativos.
o [P (False Positives): representa falsos positivos.

Recalles el porcentaje de elementos correctos que obtiene el modelo. Esta es la métrica més sencilla, debido
a que solamente considera los verdaderos positivos:

TP

Recall =———
TP+FN

Precision es el informe entre el nimero de verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos y falsos
positivos:
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TP

Precision =——
TP+ FP

F1 Score, esta métrica es la media armoénica de PrecisionyRecall, se define como:

Precision * Recall
Precision + Recall

F1 Score =2

DISENO DEL EXPERIMENTO

Para crear nuestro conjunto de evaluacién se tomé una muestra experimental de 300 fotografias, las cuales se
organizaron en tres categorias, cada categoria contiene un total de 100 imdgenes en diferentes tamanos y
resoluciones (Figura 2):

o Imdgenes con un rostro. En cada una de las imégenes del subconjunto aparece un solo rostro, en la
mayoria de las veces el rostro estd centrado en la imagen. Este subconjunto nos permitird probar la
eficacia de los algoritmos en cuanto su capacidad de identificar rostros.

e Imdgenes sin rostros.Fotografias en donde no aparecen rostros humanos visibles, podrian ser paisajes o
personas con el rostro cubierto en su totalidad. La intencién de probar los algoritmos de deteccién en
este subconjunto es poder determinar qué algoritmo genera menos falsos positivos.

o Imdgenes con varios rostros.Fotografias en las cuales se aprecian mas de un rostro completo, la intencién
de probar con este subconjunto es poder evaluar el rendimiento de los algoritmos en imédgenes en las
cuales aparecen més de un rostro, tomando en cuenta la cantidad de rostros detectados comparada con
la cantidad real.

(b) Muiltiples rostros

(c) Sinrostros

(a) Un rostro

Figura 2.

Ejemplo de imdgenes que componen cada una de las categorias creadas.



MARCO LOPEZ-SANCHEZ, JosE HERNANDEZ-ToRRUCO, OSCAR CHAVEZ-B0OSQUEZ, COMPARACION DEL RENDIMIENTO DE ...

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando el lenguaje de programacién de Python 3, debido al soporte
integrado que posee para realizar tareas de vision computacional (Howse & Minichino, 2020; Boyko et al,,
2018). Las siguientes bibliotecas fueron utilizadas: opencv 2, dlib 19.22.1, numpy 1.21.6 (Harris et al., 2020)
y matplotlib 3.2.2.

En cuanto los conjuntos de datos, se realizé un etiquetado manual para cada una de las imédgenes
pertenecientes a cada una de las categorias creadas para este trabajo, algunas imédgenes presentaban rostros
borrosos y dificiles de identificar por un humano, por lo que estas imagenes no se consideraron en el conjunto
de datos.

En total se llevaron a cabo tres experimentos para poder determinar cudl de los 2 algoritmos obtenia un
mejor rendimiento en la tarea de deteccién de rostros. En el primer experimento se analizé el rendimiento de
cada uno de los dos algoritmos, utilizando el conjunto de datos de imdgenes 1-rostro. En el segundo
experimento se empled el conjunto de datos N-rostros, y en el tercer experimento se utilizé el conjunto de
datos 0-rostros. Es importante mencionar que la ejecucion de los tres experimentos se llevé a cabo utilizando
la herramienta de Google Colaboratory, el codigo fuente estd disponible en: https://cutt.ly/hBc7B83.

DiscusionN

Los falsos positivos de Haar Cascades pueden explicarse por la naturaleza del algoritmo, que se basa en
diferencias de intensidad entre regiones rectangulares. Esto hace que el algoritmo sea sensible a patrones de
contraste que no corresponden a rostros reales (por ejemplo sombras, texturas, fondos o formas geométricas),
lo que explica su mayor tasa de falsos positivos tanto en el conjunto 0-rostros como en escenas con fondos
complejos. Por su parte, los falsos negativos de HOG en el conjunto N-rostros (130 de 333 rostros no
detectados) probablemente se deben a limitaciones conocidas del algoritmo ante rostros de tamano pequeno
dentro de la imagen, oclusién parcial o rostros de perfil. Todas estas condiciones aparecen con frecuencia en
las imagenes con multiples personas, ya los rostros ocupan una porcién reducida del cuadro en el dataset/V-
rostros. El clasificador SVM utilizado por HOG favorece la precisién pero penaliza la sensibilidad bajo estas
condiciones.

En cuanto al conjunto de datos, es importante senalar se realiz6 la seleccién de imégenes de manera
empirica, tratando de incluir rostros en diferentes poses, borrosos o dificiles de identificar. Flickr8k no fue
disenado especificamente como benchmark de deteccién facial, por lo que no cuenta con metadatos sobre
orientacién del rostro, tono de piel o accesorios en las imagenes seleccionadas. Por esta razén se realizé el
etiquetado manual para poder calcular las métricas de desempefio correspondientes.

RESULTADOS

En primer lugar, se e¢jecutaron ambos algoritmos sobre el conjunto de datos 1-rostro. En la Figura 3 se
muestran las cajas delimitadoras (bounding box) de los 2 algoritmos en diversas imdgenes de este conjunto de
datos. En la primera imagen HOG detecta correctamente el rostro mientras Haar falla; en la segunda imagen
ninguno de los algoritmos detecta la imagen (falso negativo); en la tercera imagen tanto HOG como Haar
detectan el rostro vélido, aunque Haar identifica un rostro inexistente (falso positivo); en la tltima imagen
Haar identifica el rostro mientras HOG falla.
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Figura 3.

Ejemplo de rostros detectados en el experimento 1. = (amarillo) Haar Cascades, = (celeste) HOG.

Para evaluar el rendimiento de cada uno de los algoritmos utilizamos la métrica de evaluacién de F1-Score.
El rendimiento de los algoritmos al utilizar el conjunto de datos 1-rostrose puede apreciar en la Tabla 1,
donde el algoritmo Haar Cascades obtuvo una puntuacién de 0.84, mientras que HOG obtuvo 0.95. De
igual manera HOG obtuvo la menor cantidad de falsos positivos, lo que constituye un algoritmo mds
robusto, aunque con mayor tiempo de ejecucion.

Tabla 1.
Resultados de la evaluacién sobre el conjunto de datos 1-roszro.
Método Promedio de falsospositivos || F1-Score || Tiempo promediode ejecucién (s)
Haar Cascades 0.47 0.84 0.12
HOG 0.02 0.95 0.11

La Figura 4 muestra el desempefio de los algoritmos HOG y Haar Cascades al evaluar las 100 imégenes del
conjunto de datos 1-7ostro. Podemos notar que HOG obtuvo solamente 8 falsos negativos y 2 falsos positivos.
Por otro lado, Haar Cascade obtuvo 10 falsos negativos pero detectd un total de 47 falsos positivos.
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Rostros
— detectados cormrectamente
B0 I Falsos Megativos
E Falsos Positivos
m -
_qD -
20 1
D p
HOG Haar Cascade
Figura 4.

Desempeno de ambos algoritmos sobre el conjunto de datos 1-7ostro.

En cuanto al segundo experimento, en la Figura 5 se muestran las cajas delimitadoras de los 2 algoritmos en
diversas imagenes del conjunto de datos N-rostros. En el caso de la primera imagen se ve claramente el falso
positivo de Haar, mientras que HOG detecta 1 rostro mds; atin asi hay varios falsos negativos de ambos
algoritmos. En la segunda imagen se observa que Haar detecta 2 de 3 rostros, mientras que HOG no detecta
ninguno. Para la tltima imagen, HOG detecta las 3 caras mientras que Haar solamente 1.

ST ——

Figura S.

Ejemplo de rostros detectados en el experimento 2. = (amarillo) Haar Cascades, = (celeste) HOG.

Los resultados del segundo experimento se aprecian en la Tabla 2. En este experimento el algoritmo Haar
Cascade obtuvo mas falsos positivos, ademds de obtener la menor puntuacién de F1-Score. Por otro lado,
HOG fue el que menos falsos positivos obtuvo. El tiempo promedio de ¢jecuciéon de ambos algoritmos fue
practicamente el mismo. De nuevo HOG obtiene mejores resultados que Haar, aunque con menor margen.

Tabla 2.
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Resultados de la evaluacion sobre el conjunto N-rostros.

Método Promedio de falsospositivos || F1-Score || Tiempo promediode ejecucion (s)
Haar Cascades 0.32 0.85 0.15
HOG 0.01 0.87 0.11

La Figura 6 muestra el desempeno de los algoritmos HOG y Haar Cascade al evaluar las 100 imédgenes del
conjunto de datos N-7ostros. Podemos notar que en este segundo experimento HOG tiene un menor nimero
de caras detectadas, solo detectd 203 de un total de 333 rostros y un alto nimero de falsos negativos, es decir,
no pudo detectar 130 de 333. Por otro lado, Haar Cascade detect6 el mayor niimero de rostros, con 233 de
un total de 333, pero obtuvo 32 falsos positivos (identificé rostros donde no los hay).

E Rostros detectados correctamentes
BN Falsos Megativos
200 1 mmm Falsos Positivos

HOG Haar Cascade

Figura 6.

Desempeno de ambos algoritmos sobre el conjunto de datos de N-roszros.

Finalmente, el tercer experimento consistié en ejecutar ambos algoritmos sobre el conjunto de datos 0-
rostros. En la Figura 7 se muestran las cajas delimitadoras de los 2 algoritmos en diversas imdgenes de este
conjunto de datos. En la primera figura HOG obtiene un falso positivo, en la segunda es Haar quien obtiene
2 falsos positivos, y en la tltima imagen de nuevo Haar falla al obtener 1 falso positivo.
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Figura 7.

Ejemplo de rostros detectados en el experimento 3. = (amarillo) Haar Cascades, = (celeste) HOG.

En la Tabla 3 se aprecian los resultados obtenidos sobre el conjunto de datos de 0-roszros. Este conjunto fue
utilizado para poder apreciar el desempefo sobre imdgenes en las cuales no hay rostros presentes. En este
experimento medimos la cantidad de falsos positivos obtenidos por cada uno de los algoritmos. Haar Cascade
en promedio detect6 3 falsos positivos por imagen, mientras que HOG fue el que menos falsos positivos
obtuvo con un promedio de 2 por imagen.

Tabla 3.
Resultados de la evaluacion sobre el conjunto de datos 0-roszros.
Método Promedio de falsos positivos || Tiempo promedio de ejecucion (s)
Haar
3 0.14
Cascades
HOG 2 0.12

CONCLUSIONES

Este estudio se ha enfocado en realizar una comparacién de 2 de los algoritmos comtinmente utilizados en la
literatura para realizar tareas de deteccién de rostros, con la finalidad de determinar cudl de ellos obtiene el
mayor rendimiento sobre imagenes de la vida real. Se disefiaron 3 conjuntos de datos utilizando el dataset
publico Flickr8k, los cuales debido a las caracteristicas de las imagenes que contienen, pertenecen a diferentes
categorias. Cada una de estas categorias representa algun desafio para los algoritmos de deteccion de rostros,
tal como oclusién facial, poses extrafias, diferentes tonalidades de piel, entre otras. El proceso de evaluacion
del rendimiento se realizé utilizando la métrica F-Score, y se consideré el nimero de falsos positivos.
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Los resultados muestran que HOG obtuvo un desempefio superior a Haar Cascades en los 3 experimentos.
En el conjunto 1-rostrola diferencia fue considerable (F1-Score de 0.95 frente a 0.84), mientras que en el
conjunto N-rostros el margen se redujo (0.87 frente a 0.85), lo que indica que la ventaja de HOG disminuye a
medida que aumenta el nimero de rostros por imagen. En este segundo experimento, Haar Cascades detect6
un mayor nimero correcto de rostros (233 de 333) que HOG (203 de 333), a costa de un nimero
considerablemente mayor de falsos positivos (32 frente a 1). Se concluye que Haar tiende a sobre-detectar,
mientras que HOG adopta un criterio mds moderado que reduce falsos positivos pero incrementa falsos
negativos en escenas con multiples rostros.

Estos resultados indican que la eleccién entre HOG y Haar Cascades debe considerar el contexto de
aplicacion, ya que HOG puede resultar preferible cuando se priorice minimizar falsos positivos, mientras que
Haar podria ser mds adecuado cuando sea mdas importante no perder detecciones a costa de més falsos
positivos. En cuanto al tiempo de ejecucién, HOG fue el algoritmo miés rapido en los 3 escenarios de prueba,
aunque la diferencia son unas centésimas de segundo. Esto indica que tiempo de cémputo no constituye un
criterio diferenciador entre ambos métodos bajo las condiciones de hardware utilizadas.

Para trabajos futuros se recomienda mejorar los algoritmos de deteccién de rostros en imdgenes naturales
que presentan oclusién parcial, asi como también mejorarlos para que el porcentaje de falsos positivos sea
menor, logrando de esa forma una mayor precisién por parte de los detectores. También se pueden comparar
otros algoritmos para la deteccién de objetos, utilizando este mismo procedimiento y los mismos conjuntos
de datos.
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