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Capitulo 1

1. INTRODUCCION

Actualmente, el reconocer la emocidn en una persona es una actividad cotidiana de
los seres humanos, resulta hasta simple mirar a una persona y predecir su
comportamiento de acuerdo a la emocion que reconocemos en ella. Esta accion puede
ser riesgosa y hasta engafiosa, ya que una emocion depende de diferentes factores
propios de los humanos como son el envejecimiento, expresiones faciales, cambios de
iluminacién, puntos de vista inducidos por el movimiento del cuerpo y oclusiones. Sin
embargo, lo que para el cerebro resulta ser una actividad rapida y sencilla, para la
vision artificial resulta ser una operacion mucho mas compleja basada en estimulos
visuales, detalles y matices de los rostros. Desde el siglo antepasado, ha sido
interesante construir un sistema automatico para la identificacion de individuos a través
de su cara, de tal manera que, en 1889 Sir Galton buscaba férmulas matematicas para
solucionar el problema.

Es por ello que, en los dltimos 20 afios de estudio, muchos investigadores
establecen el reconocimiento de caras y emociones como un tema lejos de resolverse,
ya que el replicar esta conducta humana tan cotidiana parece ser un problema
computacional muy complicado. Dicho tema ha dado la pauta para un gran nimero de
articulos publicados en revistas y conferencias enfocados al area de vision artificial.

En esta tesis se propone una técnica para el reconocimiento de emociones creando
una arquitectura capaz de contemplar métodos especificos para la solucion del
problema, es por ello que se basara en el Algoritmo de Viola-Jones para la obtencion
de componentes de una region especificada (en este caso el rostro humano) tales
como cejas, 0jos, nariz, boca, etc.

Con lo anterior, se aplica una transformada Wavelet, con la cual se pueden crear a
base de Wavelet lineales una o varias Wavelets ortonormales fundamentadas en la
resolucién y las escalas de la imagen para la obtencion de un plano preciso. Esto lleva
a la eleccién de un método de analisis de componentes principales o PCA (Sirovich y
Kirby, 1987; Kirby & Sirovich, 1990) el cual estd basado tipicamente en dos fases:
formacion y clasificacién. Pero aunado a esto, se puede constituir un clasificador de
emociones como es SVM, que ayuda a clasificar las caracteristicas especificas
conforme a similitudes o diferencias y crear asi un vector a comparar con las plantillas
creadas de emociones.



Dichos métodos seran los constituyentes de la arquitectura propia a desarrollar para
el reconocimiento de emociones, como base de mdultiples investigaciones. Sin
embargo, no se pretende encasillar su uso a una sola area, sino dar la flexibilidad de
implementacion en diferentes ramas del area de vision artificial.

1.1. Problematica

La interaccion diaria con diferentes seres humanos es parte del desarrollo integral
del ser humano. No sélo los gestos faciales codifican el estado de animo de un ser
humano, sino que las caracteristicas fisicas de la cara nos identifican como individuos
unicos en un mundo superpoblado. Pero qué pasaria si se disefia una arquitectura
capaz de realizar una de las actividades mentales mas comunes en nosotros como es
el reconocimiento de emociones.

Lo anterior lleva a la importancia de las emociones dentro de un papel como
sociedad, ya que forman parte de una interacciébn entre un grupo de individuos,
aprendiendo unos de otros de acuerdo a gestos faciales -caracteristicas fisicas de las
caras- haciéndonos unicos del resto de las personas, dando la oportunidad de
conocernos mas a fondo y detectar los estados de animo que influirdan en la toma de
decisiones diarias.

En este Ultimo punto muestra que es imprescindible tener un conocimiento previo de
las emociones humanas ya que de ello el ser humano es predecible en sus decisiones
pudiendo, de hecho, mejorarlas. Antes de reconocer sus emociones se deben plantear
los tipos de emociones que el ser humano demuestra a lo largo de su vida. Con base
en la teoria de Ekman y Friesen de 1978 que sustenta los estadios emocionales del ser
humano constituyéndolos como cambios de estados de &nimos marcados facialmente y
corporalmente, se logran agrupar las emociones en 6 categorias: alegria, sorpresa,
miedo, disgusto, enojo y tristeza.

De acuerdo a la clasificacion de emociones antes descrita, se puede agregar el
reconocimiento de dichos estados emocionales como una de las tareas mas dificiles
para el ser humano de simular. Es decir, este es un proceso computacional complejo
gue requiere de gran cantidad de recursos temporales y espaciales. Es posible dar un
comienzo a dicha tarea empezando con el andlisis de una imagen facial donde Gabor
en 1980 fue mas alla y logré crear filtros capaces de obtener informacién espacial y la
orientaciéon de la textura de dicha imagen, dando lugar a analizar factores relevantes
como la iluminacion, postura, distancia, simetria y laterabilidad, teniendo influencia en
la obtencion de una imagen del estudiante como parte del estudio del reconocimiento
de emociones.

Por lo anterior, se debe tener en cuenta las grandes diferencias de los mas de 7000
millones de habitantes en el mundo, por ejemplo, su nacionalidad, raza, género y hasta
su gesticulacién. Sin embargo, aun cuando se tienen detectados los tipos de



emociones y sus factores de interpretacion, es preciso ubicar en ¢qué se va a
reconocer? Se sabe que de primera instancia seria una emocion, pero ¢,como se sabe
gue es 0 no una emocion?, es en este punto es donde se debe considerar la deteccion
de singularidades, es decir, reconocer una cara de una no cara y cada elemento que se
encuentre dentro de ésta tomando en cuenta caracteristicas especificas como son 0jos,
cejas, nariz y boca como lo mencionaron Lien en 1998, y Kulas y Kanade en 1981, para
caracterizar las partes que serdn Uutiles en el reconocimiento de la emocion.
Precisamente en esta situacién es en donde se presenta un problema mas, ya que en
base al reconocimiento de la emocion en un rostro donde ya se han detectados cada
uno de sus componentes, la forma de clasificacion representa un papel primordial, ya
que la informacion obtenida no es suficiente para distinguir una cara de otra, por ello es
preciso definir si dicha clasificacion debe ser en base a sus similitudes o sus
diferencias.

1.2. Objetivos

En esta seccidén se describen el objetivo general y los objetivos especificos para
realizar este proyecto de tesis.

1.2.1.0bjetivo general

Disefiar y desarrollar una arquitectura para el reconocimiento de emociones en
personas basada en las caracteristicas faciales presentadas en una foto o video,
usando el algoritmo de Viola-Jones, la transformada Wavelet, PCA y SVM.

1.2.2.0bjetivos especificos

Para alcanzar el objetivo general, el presente proyecto de tesis ha de llegar a otros
objetivos especificos que se describen a continuacion:

e Determinar el medio o contexto a considerar del que se obtendra la cara a
reconocer, para evaluar factores como la iluminacion, postura, distancia, simetria
y laterabilidad y obtener la emocion que esté presente en el individuo.

e Seleccionar las caracteristicas faciales de analisis de acuerdo a la nacionalidad,
raza y género de los individuos para la definicion de tipo de cara a reconocer y
las emociones que serian discriminadas de la misma.

e Extraer datos y caracteristicas de un espacio dimensionado llamado cara, para
detectar elementos como ojos, nariz, boca, cejas y contorno como base de
estudio y clasificacién posterior.



e Crear un vector de caracteristicas principales de acuerdo a cada rostro, para
identificar solo los rasgos especificos de cada emocion.

e Seleccionar un clasificador para establecer los tipos de emociones como son:
felicidad, sorpresa, miedo, disgusto, colera y tristeza.

1.3. Justificacion

La interaccion diaria con diferentes seres humanos es parte del desarrollo integral
del ser humano. No sélo los gestos faciales codifican un estado de animo, sino que las
caracteristicas fisicas de la cara permiten la identificacion como individuos Unicos en un
mundo superpoblado. Lo anterior lleva a la formalizacion del analisis de los rasgos
biométricos, los cuales pueden ser divididos en: 1) rasgos fisiolégicos como pueden ser
las huellas dactilares, el iris, el ADN, etcétera, o 2) rasgos del comportamiento como la
firma, el modo de andar, la voz, etc. En especifico, los primeros tienen una menor
variabilidad a lo largo del tiempo, asi como también son mucho més invasivos y
requieren de la cooperacién del individuo para su obtencion. Los rasgos faciales suelen
ser mas dificiles de duplicar o falsificar frente a otros métodos. Esto se debe a que
estos rasgos utilizan caracteristicas propias de cada individuo y Unicas de modo que
pueden diferenciarlo de otras personas que intenten falsificar su identidad.

Dentro de los rasgos biométricos el reconocimiento facial se ha convertido en un
area de investigacion bastante popular. Debido a la naturaleza del problema, no solo
los investigadores del ambito de la ingenieria estan interesados en él, sino ademas
otros del ambito de la neurociencia y la psicologia.

La deteccion de caras lleva desarrollandose desde hace algun tiempo. En la década
de los 70 surgieron los primeros algoritmos, pero las investigaciones se abandonaron
debido a la falta de utilidad debida a la falta de desarrollo de la técnica. Sin embargo,
en la actualidad esta linea de investigacion tiene numerosas aplicaciones tanto en el
ambito comercial con las camaras de fotos, como en el de la seguridad y la
investigacion criminal, el control a zonas restringidas, el control de fronteras, ente otras.
Por otro lado, la mayoria de los algoritmos de deteccién facial pueden extenderse para
el procesamiento de otros objetos como coches, peatones, etcétera, o para la
localizacion de otras areas faciales.

Sin embargo, la cara no es lo Unico que identifica a los seres humanos, sino también
las emociones ya que permiten relacionarnos con el resto de individuos,
reconociéndolas en los otros y comportandonos acorde a ellas. Asimismo, los estados
afectivos regulan las interacciones de acuerdo a ciertas reglas sociales que regulan el
comportamiento y pueden inhibir o desarrollar algunas emociones mas que otras.

El cuerpo humano es una evidencia permanente de las emociones, por lo que estas
reacciones fisioldgicas pueden influir poderosamente en el estado psicolégico de las



personas, pudiendo llevarlas desde un estado de estabilidad a un estado menos
ajustado.

En cuanto al comportamiento emocional, éste se desencadena frente a situaciones
emocionales. Sin embargo, éstas pueden ser incongruentes con lo que las personas
verdaderamente estan sintiendo, por lo tanto, no basta con la observacién de la accion
llevada a cabo, sino incluirla dentro de un determinado contexto. Es por ello que desde
el Siglo XX, surge la inteligencia emocional como resultado al éxito académico y
laboral. Es precisamente basandose en este dato donde nace la inquietud de reconocer
las emociones de cada persona debido a la toma de decisiones, ya que de acuerdo a la
situacion emocional que puede estar una persona, esta Ultima puede tomar decisiones
y afectar a segundas personas o incluso a si mismo. El reconocimiento de emociones
es influenciado por el estado emocional en el que se encuentre inmersa la persona al
momento de la toma de foto o video una persona.

Con lo anterior, la creacién de una arquitectura que sea capaz de reconocer
emociones es de importancia para el sustento de aplicaciones basadas en la toma de
decisiones de una persona. Ya que tomando como base dicha arquitectura su
implementacion se hace adaptable en diferentes areas de vision artificial, donde la
base de aplicacion es el reconocimiento de emociones de acuerdo a los estados de
animo y emocionales que presente cada persona, dando lugar a un rendimiento
académico incrementable en medida de su utilizacion.

1.4. Propuesta de solucion

Se desarrolla una arquitectura capaz de reconocer los estados emocionales de una
persona. Para la obtencion de dicha arquitectura se fundamenta en el modo de
extraccion de una emocion y por medio de qué técnica se puede lograr. Es decir, se
considera que la extraccion de las emociones debe ser un proceso transparente para la
persona y que a través de una imagen o video se pueden obtener las caracteristicas
necesarias para la determinacién de rasgos especificos de las emociones.

Partiendo de la toma de una imagen o video, se utilizan métodos de extraccion de
datos y caracteristicas punto a punto, como la transformada de Wavelet que ayuda a
localizar pequefas variaciones en imagenes que el ojo humano no detecta a simple
vista. Por lo anterior se segment6é la imagen en detalles a diferentes niveles de
resolucién y orientaciones, sin repeticiones, comenzando a realizar la similitud cuadro
por cuadro, localizando las que se asemejen y las que formen la funcion a analizar.

Obteniendo factores determinados por la misma transformada de Wavelet de
paquetes introducida por Coifman & Meyer en 1990, ésta constituye paquetes basados
en una resolucion multiple ortogonormal compuesta por Wavelet lineales, que
proporcionan la informacion espacial, orientacion y posicion de la imagen
contemplando la textura de la misma a diferentes escalas y resoluciones. Estos son



resultado del contexto que se le dio a la imagen de manera fisica para la
experimentacion, dicho contexto sera determinado por el disefiador, implementando
variables como iluminacion, postura, distancia, simetria y laterabilidad.

Se plantea un método de clasificacion por medio de los rasgos obtenidos y
clasificados, determinando las caracteristicas de cada rostro por medio de un Analisis
de Componentes Principales (PCA), propuesto por Sirovich y Kirby en 1987.
Adicionalmente, se utiliza 1DPCA propuesto en el trabajo de Kirby & Sirovich (1990), y
2DPCA de Turk y Pentland (1991) los cuales proporcionan datos cuantitativos que
serdn comparados para la obtencion de similitudes o diferencias, donde dichos rasgos
seran discriminados de la imagen como ojos, nariz, boca, cejas y contorno,
dimensionando las caracteristicas para su especificacion posterior.

En este sentido, se da paso a separar la imagen en dos planos con caracteristicas
especificas cada uno, conformando un vector a base de puntos de similitud y
diferencias especificados como muestra y clasificador. Esto es logrado por una
Méaquina de Vector Soporte (SVM) basada en Min-Max (M3-SVM) y descomposicién de
tareas segun Lu, BL, Ma, Q., Ichikawa, M., Isahara, H., en 2003, que proporciona una
ventaja muy importante sobre la SVM convencional, ya que implementa un “divide y
venceras”, permitiendo que el riesgo a error entre la muestra y el clasificador sea
menor.

Por dltimo, dicha arquitectura puede ser implementada en cualquier area de vision
artificial, tomando como referencia la toma de decisiones a partir de una emocion.

1.5. Hipotesis

Es posible desarrollar una arquitectura para reconocer los estados de animo de una
persona basada en sus caracteristicas faciales aplicando los algoritmos de Viola-Jones,
Transformada de Wavelet, PCA y SVM.

1.6. Metodologia

1. Seleccionar los rostros de andlisis de acuerdo a la nacionalidad, raza y
género de los individuos.

2. Extraer los componentes de la region cara, como son: 0jos, nariz, boca,
cejas y contorno, usando el algoritmo Viola & Jones.

3. Evaluar factores como la iluminacion, postura, distancia, simetria y
laterabilidad.

4. Detectar la dimensionalidad del rostro del individuo, con la finalidad de
distinguir entre una cara y una no cara.



5. Establecer un plano de la imagen, dimensionando las caracteristicas del
rostro cambiando texturas y resolucion para la obtencion completa de
elementos.

6. Definir las singularidades dentro de un espacio dimensionado y detectado,
dichos elementos a identificar serian los extraidos por el algoritmo Viola-
Jones.

7. Detectar los rostros de acuerdo a sus caracteristicas tomando en cuenta
sus similitudes o diferencias.

8. Establecer caracteristicas y no diferencias, con lo cual conlleva una
reduccion de la dimensionalidad de la imagen, por medio de analisis de
componentes principales.

9. Realizar la clasificacion de emociones por medio de una maquina de vector
soporte alimentado por un vector que contiene caracteristicas especificas
de acuerdo a la descomposicion de la imagen.

1.7. Alcances y limitaciones

El proyecto en desarrollo tiene como alcance la creacién de una arquitectura capaz
de reconocer emociones de acuerdo a las caracteristicas faciales de una persona.

Los aspectos puntuales que comprende la investigacion son los siguientes:

Se establece los tipos de emociones a clasificar: felicidad, sorpresa, miedo,
disgusto, colera y tristeza. De acuerdo a FACS por los movimientos faciales, se
clasifican de manera subjetiva.

Obtencién de caracteristicas de una region rostro, como son: 0jos, nariz, boca,
cejas, etcétera, por medio del algoritmo Viola-Jones.

Establecimiento de un plano con resolucion ortonormal basado en Wavelet
lineales para la obtencion de un paquete establecido por diferentes
caracteristicas de la imagen.

Obtenciéon de caracteristicas especificas basadas en similitudes o diferencias,
seleccionadas por PCA basada en 1DPCA y 2DPCA.
Clasificacion de emocion de acuerdo a un SVM, basado en M3-SVM dividiendo
el problema en subclases de analisis y comparacion.

Las presentes limitaciones restringiran la investigacion:

Se selecciona la nacionalidad mexicana, la raza Amerindios y el género Hombre

y Mujer de estudiantes con edades correspondientes entre 18-20.

Descartar obstrucciones como: envejecimiento, gesticulacion, cicatrices, objetos.



Capitulo 2

2. ESTADO DEL ARTE

Una emocion es la alteracion del estado de animo de una persona producida por
un sentimiento. La representacion de la emocion se denota con la modificacion de los
rasgos faciales, ademanes de rasgos caracteristicos fisicos, cambio de la frecuencia
cardiaca y tono de la voz.

El &rea del conocimiento encargado de estudiar el comportamiento de los seres
humanos al mostrar las emociones es la psicologia. Donde el reconocimiento de
emociones a través de los rasgos faciales muy definidos, por ser una técnica no
invasiva al usuario y que no hace uso de herramientas de alto costo.

Estas técnicas tomaron auge a partir de la clasificacion inicial que hizo Ekman a
las emociones, definiendo 6 emociones bésicas: felicidad, enojo, miedo, sorpresa,
tristeza y disgusto. Y en parte también por el establecimiento del sistema de
codificacion de acciones faciales (FACs).

Con las FACs fue posible determinar la emocion presentada de una persona con
solo observar su rostro. Esto sirvié de base para qué areas como la inteligencia artificial
se interesaran en el reconocimiento de emociones y se crearan sistemas automaticos
para su identificacion.

Muchos de los trabajos empezaron a centrarse en las FACs para definir sus
sistemas de reconocimiento. Sin embargo, no son las Unicas formas de identificar
emociones. También se encuentran:

2.1 Reconocimiento de emociones

2.1.1 Deteccion de rostros

e Guevara J. Aplica la Trasformada Wavelet de Morlet, en la deteccidon de rostros,
ademas describe algunas técnicas comunes utilizadas para la deteccion de rostros en
una escena, también describe un algoritmo para el proceso de deteccion de rostros
utilizando las Wavelet de Morlet. Sin embargo, la deteccién de rostros en una escena
no permite minimizar la imagen, ya que comprende la resolucion completa de la
imagen, incorporando caracteristicas fuera de la regién cara.



e Guevara M. L., Echeverry J. D. y Ardila U. W. implementan y aplican un método de
deteccion de rostros y caracteristicas faciales sobre imagenes digitales, basado en la
extraccion de caracteristicas con filtros de base Haar y clasificadores en cascada que
permiti6 un porcentaje de deteccion del rostro y de los ojos del 100% y 92%
respectivamente en el mejor de los casos, con un tiempo de procesamiento bajo. Sin
embargo, cuando se prueba con caracteristicas especificas como boca o cejas, el
porcentaje de deteccion disminuye ya que maximiza la imagen y se vuelve poco
detectable.

eSerrano A, Conde C., De I. M., Cabello E., Bai L., Shen L. y demas proponen
mejorar la tasa de error de igualdad para el experimento de la oclusion en comparacion
con un método de disminucion en la resolucion Gabor PCA y obtienen resultados
similares en los otros experimentos con menores coeficientes después de la etapa de
reducciéon de dimensién PCA. Sin embargo, cuando se vectorizan las caracteristicas
principales la tasa de error es confusa ya que hay falsos positivos y falsos negativos
gue disminuyen el funcionamiento, por ello se debe especificar la dimensionalidad del
vector de caracteristicas.

eShen L., Bai L. y demas presentan un estudio detallado de los algoritmos de
reconocimiento facial 2D utilizando Wavelets de Gabor para la extraccion de
caracteristicas, tomando como su base de estudio a los rasgos especificos como las
distorsiones locales causadas por la varianza de iluminacion, expresion y postura, que
han sido exitosamente aplicadas para el reconocimiento facial. Sin embargo, aun no
sale del pre-procesamiento de la imagen, por ello no existe un porcentaje de deteccién
aproximado.

e Arandjelovi O. y Cipolla R. realizan reconocimiento con precision de los rostros
humanos en presencia de cambios grandes e impredecibles de iluminacién. Su objetivo
es hacer esto en una configuracién realista para aplicaciones mas practicas, es decir,
sin restringir excesivamente las condiciones en que los datos de la imagen se
adquieren. En concreto, esto significa que el movimiento y la cabeza de la gente no son
controlados, por ello, la cantidad de datos de entrenamiento disponibles se limita a una
sola secuencia por persona, proporcionando una calidad de imagen baja. En
condiciones como éstas, el cambio de iluminacion es quizas el desafio méas significativo
para los algoritmos de reconocimiento facial. Sin embargo, con este método se
obtendrian mejores resultados si la base de datos de reconocimiento se limita a
determinadas variabilidades de iluminacién las cuales podrian ser controladas con
exito, y dependera de que la deteccion sea o0 no en tiempo real.

e Campadelli P., Lanzarotti P. y Lipori G. presentan un método automatico para la
extraccién de caracteristicas faciales que se utiliza para la inicializacion de técnicas de
reconocimiento de rostros. Para extraer los componentes faciales iguales se
determinan puntos caracteristicos, por ejemplo, el centro y la esquina de los ojos, la
punta de la nariz, etc. Se hace especial hincapié a la localizacion de las caracteristicas
mas representativas de la cara. Un aspecto importante de cualquier algoritmo de
localizacion es su precision, por ello aseguran el detalle de tales caracteristicas, pues



piensan que maximizando los detalles lograran mayor precision en el reconocimiento
facial. Sin embargo, al vectorizar las caracteristicas se vuelve tedioso, ya que la imagen
se ha maximizado por el nivel de detalle de la obtencién de puntos de localizacion de
rasgos faciales.

eDao Dai Q. y Yan H. presentan un resumen de la transformada Wavelet en
paquetes para su uso en el reconocimiento facial. Ellos extraen caracteristicas a través
de algunas transformaciones lineal o no lineal de los datos con la seleccion de
caracteristicas para reducir la dimensionalidad de las imagenes faciales, de modo que
la caracteristica extraida sea lo mas representativo posible. Las transformadas
Wavelets se han utilizado con éxito en el procesamiento de imagenes, su capacidad de
localizar y dar informacion en tiempo real de una imagen motiva su uso para la
extraccion de caracteristicas. La descomposicion de los datos en diferentes rangos de
frecuencia permite aislar la frecuencia de los componentes introducidos por
deformaciones intrinsecas debido a factores como la iluminacion en ciertas sub
bandas, que contienen la informacidén mas relevante para mejorar y representar los
datos.

2.1.1.1 Algoritmo viola & jones

eBogdan A. et al. (2010) implementan un algoritmo capaz de detectar objetos (caras)
sobre imagenes ademas de poder ser evaluado en diferentes condiciones y entornos
de trabajo. Implementan y evallan un detector facial y un detector de ojos en
imagenes, basados en el modelo de Viola-Jones. Como punto de partida realizaron un
estudio y evaluacion de los sistemas biométricos y un estudio del estado del arte de los
sistemas de deteccion facial desarrollados hasta el momento, presentando finalmente
el mecanismo seleccionado. Sin embargo, aunque realizan la clasificacion de rostros,
les falta el pre-procesamiento de la imagen con lo cual podrian disminuir el tiempo de
ejecucion y elevar el porcentaje de deteccion.

2.1.2 Deteccion de expresiones faciales emocionales

eDu S., Martinez A. M., et al. (2012) disefiaron un modelo que justifica los resultados
reportados en la literatura de la ciencia cognitiva y la neurociencia. Segun este modelo,
la tarea principal para la clasificacién de las expresiones faciales de la emocion es la
deteccion precisa y detallada de los puntos de referencia faciales en lugar de
reconocimiento. Sin embargo, no hace a un lado oclusiones ni cambios de iluminacion,
lo cual entorpece los resultados.

eDu S., Martinez A. M., et al. (2011) demuestran un estudio sistematico de la
dimensionalidad de las imagenes de las expresiones faciales con emocién. En
particular, se investiga como el reconocimiento se degrada cuando se reduce la
resolucién de la imagen, es decir, cuando se reduce el numero de pixeles cuando se
analiza cuadro a cuadro. Sin embargo, la comprension de como cada ser humano



concibe una emocién es variable de acuerdo a su contexto sociocultural, por lo tanto,
encasillar las emociones deja fuera la existencia de otras detectables.

e Cereceda S., Pizarro |., Valdivia V., Hurtado F. E., Ibafez A., et al. (2010)
estudian la posible asociacion implicita entre el procesamiento de estimulos
emocionales de rostros y un contexto semantico especifico. Se investigo utilizando el
paradigma IAT (Investigacién Accion Transformadora). Los hallazgos sefialan que los
tiempos de reaccion de los sujetos son menores en los bloques congruentes que en los
incongruentes, por lo tanto, favorecen implicitamente la asociacion congruente por
sobre la incongruente. En resumen, el IAT de emociones dio como resultado un fuerte y
consistente efecto IAT a nivel comportamental, sugiriendo que existe una asociacion a
nivel intuitivo. Tomando la Teoria de Ekman como base en la interpretacion y
clasificacion de emociones, esto no puede ser posible, ya que una emocién esta
constituida por rasgos faciales.

e Pantic M. y Stewart M. analizan a las expresiones faciales, es decir las emociones
mostradas diariamente, en donde se presenta que el rostro humano es un medio por
excelencia de comunicacion y la comprensién, asi como las intenciones sobre la base
de la expresion facial de muestra afectiva de alguien (Keltner y Ekman, 2000). Por lo
tanto, el rostro humano es una entrada-salida multi-sefial conformada por un sistema
de comunicacion con gran flexibilidad y especificidad (Ekman y Friesen, 1975). Sin
embargo, el establecer una plantilla preestablecida para cada emocién deja a un lado
caracteristicas contextuales de los individuos.

2.1.2.1 Enfoque basado en rasgos faciales o caracteristicas
locales

eBlazquez L., et al. (2013) estudian, implementan y evallan un sistema automatico
de deteccion y correccion de puntos caracteristicos faciales, obtenidos mediante un
sistema comercial automatico. Debido a la existencia de ruido en las imagenes,
desarrollaron un método de pre-procesado de imagenes, el cual lleva a cabo el
alineamiento, normalizacion y minimizacion a escala de las imagenes. Sus estudios se
han centrado en observar el potencial del detector y del corrector de puntos faciales
desarrollado en el proyecto, tanto en entornos controlados, como en entornos no
controlados. Sin embargo, el aplicar dicha técnica conlleva a la correccién de puntos
caracteristicos faciales y esto al derroche de recursos de computo.

eCruz P. C., et al. (2008) proponen un sistema de reconocimiento de rostros en
ambientes con condiciones interiores realistas y un tiempo de respuesta adecuado para
un robot movil. El sistema es capaz de aprender en linea un nuevo rostro basado en
una sola imagen, la cual es usada posteriormente para reconocer a la persona bajo
diferentes condiciones en el ambiente. Una etapa de pre-procesamiento es usada para
reducir el efecto de las diferentes condiciones de iluminacién, y entonces identificar tres
regiones en el rostro: ojo izquierdo, ojo derecho y nariz-boca. Las caracteristicas son
extraidas de cada region y son almacenadas en un vector de caracteristicas, el cual es



usado para su reconocimiento. La estrategia de correspondencia es capaz de descartar
rostros desconocidos y un enfoque Bayesiano mejora la precision sobre multiples
imagenes. Sin embargo, no es ideal en el tiempo de pre-procesamiento puesto que la
busqueda de caracteristicas es lenta.

e Aguerrebere C., Capdehourat G., et al. (2006) proponen una técnica donde forman
agrupamientos debido a rasgos similares o condiciones comunes. Destaca una
importante caracteristica del descriptor y guarda la informacion de la persona. Por lo
tanto, ratifica como algoritmo el reconocimiento de caras. Las cotas de desempeiio
(performance) obtenidas son muy prometedoras, donde se destacan las propiedades
del descriptor vistas con el agrupamiento. Sin embargo, dicha técnica mejora el
reconocimiento si la imagen es maximizada, y tiene casos con éxito en posicion frontal,
por lo tanto, para los casos de mayor dimension es una mejor opcion, dejando a un
lado casos de dimensiones pequefas.

2.1.2.2 Enfoque hibrido

eMazanec J., Melisek M., et al. (2008) presentan resultados de los diferentes
algoritmos estadisticos utilizados para el reconocimiento de caras, PCA (Analisis de
Componentes Principales), LDA (Analisis discriminante lineal) y SVM (Support Vector
Machines), asi como para el pre-procesado (normalizacion del tamafio, la posicion y la
rotacion, la optimizacién del contraste y el rostro enmascarado unificado). También se
propone una combinacién de métodos de PCA y LDA con SVM que produce resultados
interesantes desde el punto de vista del éxito reconocimiento, tasa, y la robustez del
algoritmo de reconocimiento de la cara. Utilizando diferentes clasificadores para que
coincida la imagen de una persona a una clase (un sujeto) obtenido a partir de los
datos de entrenamiento. Sin embargo, si estas técnicas se unieran se lograria una
mayor eficiencia en el uso de los algoritmos.

eEleyan A. y Demirel H. proponen dos sistemas de reconocimiento facial, una
basada en la PCA seguido de una red neuronal (FFNN) llamado PCA-NN, y el otro
sobre la base de LDA seguido por un FFNN llamada LDA-NN. Los dos sistemas
consisten en dos fases que son la PCA o LDA funcién de la fase de extraccion, y la
fase de clasificacion de la red neuronal. Los sistemas introducidos proporcionan una
mejora en las prestaciones de reconocimiento sobre el LDA convencional y PCA se
enfrentan los sistemas de reconocimiento. Después de generar los vectores propios
utilizando métodos PCA y LDA, se calculan los vectores de proyeccion de imagenes de
la cara en el conjunto de entrenamiento y luego se usa para entrenar la red neuronal.
Estas arquitecturas se llaman PCA-NN y LDA-NN. Sin embargo, el utilizar una red
neuronal conlleva el realizar un vector de entrenamiento y el reconocimiento de caras
no podria ser en tiempo real.



2.1.2.3 Enfoque holistico basados en laimagen

2.1.2.3.1 Andlisis de componentes principales

eRodriguez S., et al. (2010) proponen una solucién al problema del reconocimiento
facial mediante la técnica de extraccion de caracteristicas PCA, estudiando el efecto de
diferentes preprocesadores aplicados sobre las imagenes. Por lo tanto, los esfuerzos
de investigacion se centran, por una parte, en la obtencion de un algoritmo robusto
para la identificacion de caracteristicas, y por otra, en el desarrollo de diversas técnicas
de pre-procesado de imagenes que mejoren el rendimiento del algoritmo propuesto. Sin
embargo, de acuerdo al planteamiento de la técnica especifica la robustez de la misma,
lo cual llega a requerir mucho procesamiento de computo, llevandolo a ser inaccesible.

e Serrano A., Conde C., De Diego I. M., Cabello E., Shen L., Bai L., et al. (2007)
proponen una fusién de la funcibn Gabor basado en la Maquina de Vector Soporte
(SVM) como clasificador para la verificacion de la cara. 40 wavelets se utilizan en
paralelo para extraer caracteristicas para la representacion de la cara. Estos vectores
extraidos se implementan primero en el correspondiente Andlisis de Componentes
Principales (PCA), y luego se introducen en SVM para la clasificacion y la fusién. En
comparaciéon con los tres métodos de referencia desarrollada en la literatura, es decir,
PCA, Gabor PCA y Gabor PCA basado en funciones, el algoritmo propuesto logra los
mejores resultados en la expresion neutra y experimentos de oclusion. En comparacion
con un método Gabor-PCA, dicho algoritmo también obtuvo tasas de error similares
con una dimension inferior caracteristica. Sin embargo, no estandarizan el tamafio ni el
contenido del vector con caracteristicas, ya que el vector entrenador es el que
determina la eficacia del clasificador.

eConde C., Ruiz A., Cabello E., et al. (2003) experimentaron con tres clasificadores
considerados para comparar los resultados obtenidos mediante la PCA versus los
resultados obtenidos con las imagenes de baja resolucion. Un primer conjunto de caras
ubicadas se ha utilizado para el calculo de la matriz de PCA y para la formacién de
todos los clasificadores. Los clasificadores considerados son vecinos k-mas cercano
(KNN), redes neuronales artificiales: funcion de base radial (RBF) y de Apoyo Vector
Machine (SVM). Los resultados muestran que SVM siempre logra mejores resultados
que los otros clasificadores. Con diferencia la verificacién correcta SVM entre PCA y el
procesamiento de baja resolucion es so6lo un 0,13% (99,52% frente a 99,39%).

2.2Aprendizaje supervisado

eSerrano A., De Diego I. M., Conde C., Cabello E., Shen L., Bai L. et al. (2007)
proponen un sistema de verificacion de la cara utilizando Parallel Gabor Analisis de
Componentes Principales (PGPCA) y fusidon de maquinas de soporte vectorial (SVM).
El algoritmo ha sido probado en dos bases de datos: XM2VTS (imagenes frontales con
frontal o iluminacion lateral) y FRAV2D (imagenes frontales con difusa o iluminacién
cenital, variando poses y oclusiones). Este método supera a los demas cuando se
mantienen menos coeficientes PCA. También cuenta con la tasa de error equivalente
mas bajo en experimentos utilizando imagenes frontales con oclusiones. Sin embargo,



se puede elevar la efectividad si se contemplan oclusiones que discriminen las
imagenes.

2.2.1  Aprendizaje por correccion de errores

eGrafia M., Beristain A., et al. (2007) describen un sistema formado por la
adquisicion automatica de la imagen facial de los sujetos de cualquier edad, la etnia y
la apariencia y proponen la utilizacion de un clasificador SVM. Es un sistema robusto a
la variacion en los rasgos y de caras parcialmente con oclusiones, donde no hay
marcadores especiales o maquillaje. Las posiciones son estables con movimientos de
cabeza rigidos logrando con esto deteccion de rostros automatico. La extraccion de
datos de la expresion facial ha logrado la clasificacion de la expresion facial automatico
dando la oportunidad de distinguir todas las expresiones posibles con cambios faciales
unilaterales, obedeciendo las reglas anatomicas. Sin embargo, se obtiene un 71% de
porcentaje de deteccidn en expresiones faciales, clasificando sélo 4 emociones.

2.2.2 Con refuerzo

eNguyen T., Li M., Bass I., Sethi I. K., et al. (2005) realizan una combinacion de
apoyo de SVM y el aprendizaje de arbol de decision para reconocer cuatro emociones,
gue son: neutral, enojado, feliz y triste. Se propusieron tres métodos de combinar
aprendido maquinas de vectores soporte y clasificadores de arboles de decision, es
decir, la clasificacidon errbnea minima, maxima precision, y la clase dominante. 67.4%
en deteccidn de emociones, que se obtiene mediante el uso de vectores de soporte de
aprendizaje de la maquina y el arbol de decision solo. Por lo tanto, al clasificar solo
cuatro emociones se tiene una limitante, anexando el excesivo consumo de recursos
de computo al realizar el arbol de decisiones.

2.2.3  Aprendizaje estocastico

2.2.3.1 Maquina de vector soporte

e Aswathy. R., et al. (2013) proponen un nuevo sistema de reconocimiento de la
expresion facial basado en el espacio de color perceptual. Se utiliza un lugar del
espacio de color RGB, ya que no puede trabajar bien con la iluminacion y plantean
variaciones, realizando una clasificacion con SVM. Los resultados experimentales se
compararon mediante la precision y el método propuesto, y muestran una mejora
significativa en términos de estos factores.

eWeimin X., et al. (2008) proponen un algoritmo basado en el filtro de Gabor y de
SVM para el reconocimiento de la expresion facial. Las caracteristicas de las
expresiones faciales pasaron por un filtro de Gabor, luego se utilizaron las
caracteristicas para entrenar el clasificador SVM. Por ultimo, la expresiéon facial se
clasifico por las maquinas SVM. Utilizando el algoritmo, una alta tasa de
reconocimiento puede ser alcanzado. Los resultados experimentales mostraron que el
algoritmo es factible y aplicable.



eKharat G. U., Dudul S. V., et al. (2008) desarrollaron un "Humanoid Robots" que
puede llevar a cabo una conversacion intelectual con los seres humanos. Se llevo a
cabo un reconocimiento de las emociones humanas por un ordenador utilizando una
red neural. En este trabajo las seis emociones basicas universalmente reconocidos a
saber son enojado, asco, miedo, alegria, tristeza y sorpresa, junto con un neutro son
reconocidos. Se basa en técnicas de extraccion de caracteristicas tales como
Transformada Discreta del Coseno (DCT), transformada rapida de Fourier (FFT),
descomposicion en valores singulares (SVD) se utilizan para extraer las caracteristicas
utiles para el reconocimiento de las emociones de las expresiones faciales y por ultimo
se utiliza SVM para el reconocimiento de la emocién usando los rasgos faciales
extraidos y se compara el rendimiento de varias técnicas de extraccion de
caracteristicas. Lograron alcanzar 100% de precision en el reconocimiento conjunto de
datos de entrenamiento y 94,29% en el conjunto de datos de validacion cruzada.

eConde C., Ruiz A., Cabello E., et al. (2004) analizan la influencia de las condiciones
de iluminacion en los rostros, utilizando maquinas de vectores soporte (SVM) y vecinos
k-mas cercano, se analiz6 a base de un experimento en el que las imagenes se
adquieren en condiciones de iluminacion controladas o no controladas y se considero el
analisis de componentes principales (PCA) para llevar a cabo la reduccion dimensional.
Sin embargo, las técnicas SVM ofrecen mejores resultados, incluso si se consideran
nucleos lineales.

e Chittora A., Mishra O., et al. (2003) proponen las SVM como una estrategia de
reconocimiento de emociones, y utilizan un arbol binario para abordar el problema de
reconocimiento de rostros. Se compara el rendimiento de ndcleo basado SVM en otras
funciones del kernel para el reconocimiento de rostros. Sin embargo, al comparar los
resultados de las diferentes técnicas disponibles, con las de un clasificador con SVM,
no se equilibran los porcentajes de precision.

e Michel P., Kaliouby R. E. et al. (2003) proponen un enfoque en tiempo real para el
reconocimiento de emociones a través de la expresion facial capturada en un video.
Utilizaron un programa de seguimiento automatico de rasgos faciales para extraccion
de caracteristicas. Los desplazamientos de caracteristicas faciales en el flujo de video
se utilizan como entrada a una maquina clasificadora de vectores de soporte. A su vez
evaluaron un método propuesto por ellos en términos de precisién de reconocimiento
para una variedad de escenarios de interaccion y clasificacion. Los resultados de sus
experimentos con personas dependientes e independientes demuestran la eficacia de
una maguina de soporte vectorial. Sin embargo, una de las mejoras que ellos citan es
optimizar el vector de alimentacion al clasificador SVM.

e Churchillcollege P. M., et al. (2003) aplican una Maquina de Vector Soporte para la
clasificacion de las emociones a través de la expresion facial mediante el disefio,
implementacion y evaluacion de una solicitud para reconocer las emociones
expresadas en imagenes de la cara. La aplicacion realiza la extraccion de los datos en
un conjunto de entrenamiento definido por el usuario de imagenes de rostros



agrupados por la emocion expresada, utiliza los datos para entrenar un clasificador
SVM y asi permitir la posterior clasificacion de las imagenes. Sin embargo, el problema
es en base de datos no controladas, por el tamafo y tipo de las imagenes.

Se mostraron las técnicas para el reconocimiento de emociones mas utilizadas
basandose en las publicaciones mas sobresalientes en esta area, los resultados
obtenidos y las bases de datos utilizadas.

Las técnicas varian de la cantidad de pasos realizados para alcanzar el objetivo,
el computo para logarlo y las caracteristicas necesarias para realizarlo. Estos factores
definen el tipo de problemética al que este enfocado, es decir, las caracteristicas del
problema definiran los algoritmos utilizados.

Cada técnica tiene sus ventajas y desventajas. Ya que algunos presentan
buenos resultados con el coste de un procesamiento mayor, o aquellos que realizan el
analisis con un analisis con menos procesamiento, pero es necesario conocer el rostro
neutro de la persona.

Es importante mencionar que las técnicas mencionadas no son utilizadas solo
para el reconocimiento de emociones, sino también del reconocimiento facial, ya que
todo comienza ahi.



Capitulo 3

3. METODOLOGIA

La metodologia se basa en la propuesta de una arquitectura para el reconocimiento
de emociones. Esta se divide en seis etapas como se muestra en la figura 1.

e La primera etapa se realiza la eleccion de la base de datos de conocimiento, en
donde se tengan diversas muestras de caras o rostros a realizar la deteccion y
clasificacion de emociones, se pretende que las imagenes capturen las seis
emociones de estudio de una persona, es decir tener seis imagenes por
persona.

e La segunda etapa es la deteccion de caras dentro de imagenes. A partir de la
deteccién con el algoritmo Viola-Jones es cuando se puede crear cualquier
sistema que analice la informacion contenida en las caras: o0jos, nariz, boca,
cejas, y pomulos. La deteccion facial se encarga de determinar si hay o no
alguna cara en una imagen dada y, en caso de que exista, de extraer la
localizacion y el contenido de dicha cara y sus elementos contenidos.

e En la tercera etapa se evalla factores como la iluminacion, postura, distancia,
simetria y laterabilidad. Detectando la dimensionalidad del rostro de la persona,
con la finalidad de establecer a través de una transformada Wavelet un plano de
la imagen, dimensionando las caracteristicas del rostro cambiando texturas y
resolucion para la obtencion completa de elementos y la determinacién de una
caray una no cara.

e En la cuarta etapa se definen las singularidades dentro de un espacio
dimensionado, dichos elementos a identificar serian extraidos por el algoritmo
PCA, obteniendo caracteristicas de acuerdo a sus similitudes o diferencias. Se
establecen caracteristicas y no diferencias, lo cual conlleva una reduccién de la
dimensionalidad de la imagen. Por ultimo, se realiza la comparacion de plantillas
de las emociones con las de un vector basado en caracteristicas especificas de
acuerdo a la descomposicion de la imagen.

e En la quinta etapa se incorpor0 a la arquitectura de reconocimiento de
emociones un sistema basado en el algoritmo béasico de Eigenfaces. Dicho
algoritmo sera incorporado en la fase de entrenamiento dentro de la arquitectura
con el fin de reducir y obtener los componentes que seran los necesarios para la
reconstruccion de la imagen y la clasificacion de una emocién.



e En la sexta etapa se realiza la comparacion de plantillas de emociones de
acuerdo a un vector creado con caracteristicas especificas conforme a la
descomposicion de la imagen. Por ultimo, se crean clases de comparacién con

caracteristicas especificas.

BASE DE DATOS =y

\ 4

PRE-PROCESAMIENTO

Algoritmo
Viola & Jones

Transformada Wavelet

EigenFace

CLASIFICACION

SVM

Figura 1. Diagrama de bloques
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2.1. Seleccion de Variables

La base de datos de estudio pertenece a la Universidad Técnica de Munich
(Alemania), y esta conformada por imagenes de rostros de 18 personas que muestran
las 6 emociones basicas definidas por Eckman y Friesen (alegria, sorpresa, enojo,
tristeza, desagrado y miedo). Esta base de datos fue generada como parte del proyecto
FG-NET (Face and Gesture Recognition Research Network), cada imagen es de
320x240 pixeles a 8 bits y esta en formato JPEG.

Esta base de datos sobrelleva el paradigma que presentan algunas bases de datos
en donde muestran emociones distintas a las naturales, debido a que en esta base de
datos se pide a las personas reaccionar lo mas natural o comportarse o mas
espontaneo posible mientras se les estimula con videos o imagenes.

2.2. Extraccion de caracteristicas faciales con Viola-Jones

La segunda fase del sistema de deteccion de emociones consiste en aplicar el
algoritmo de Viola-Jones para desarrollar un detector facial/rasgos en tiempo real, el
cual proporciona un alto porcentaje de acierto la imagen y posicion de uno de los ojos,
boca, nariz y pémulo, de los cuales se extraeran las posiciones de los rasgos en ellos.

Primero se establece el obtener la cara de la persona, y para ello se utiliza el
algoritmo de Viola-Jones, ver Figura 2, una explicacion basica de lo que hace este
algoritmo es ésta:

o Se transforma la imagen a escala de grises

o Recorre la imagen a procesar mediante ventanas de 24x24 pixeles a
diferentes escalas.

o Para cada una de estas imagenes obtiene una serie de caracteristicas,
gue son los resultados de la diferencia de los valores de sus pixeles entre
areas.

o b g

e
L A



http://rtdibermatica.com/wp-content/uploads/2011/11/haarFeatures.png

Figura 2. Caracteristicas utilizadas en el algoritmo Viola-Jones para la deteccién de
caras

Una vez obtenida la cara del sujeto, se procesa la imagen de la cara para obtener la
posicion de los ojos, nariz, boca y pémulos. Para ello, se utiliza nuevamente el
algoritmo de Viola-Jones anteriormente mencionado pero entrenado en este caso para
detectar los rasgos humanos, ver Figura 3.

Figura 3. Cara detectada mediante algoritmo Viola&Jones

3.3. Reduccion de dimensionalidad de la imagen con
Transformada de Wavelet

Una vez localizados los elementos caracteristicos de la imagen, la tercera fase
comprende una técnica usando Transformada Wavelet, la cual ayuda a localizar
pequefias variaciones en imagenes que el ojo humano no detecta a simple vista. Por
ello se segmenta la imagen en detalles a diferentes niveles de resolucién y
orientaciones, sin repeticiones, comenzando a realizar la similitud cuadro por cuadro,
localizando las que se asemejen.

Pero esto se obtiene factores determinados por la misma transformada de Wavelet
de paquetes, dichos paquetes se basan en una resolucion mudiltiple ortogonormal
compuesta por Wavelet lineales, que proporcionan la informacién espacial, orientacién
y posicién de la imagen contemplando la textura de la misma a diferentes escalas y
resolucion. Dichos factores son resultados del contexto que se le dara a la imagen de
manera fisica para la experimentacion, dicho contexto serd determinado por el
diseflador, implementando variables como iluminacion, postura, distancia, simetria y
laterabilidad.
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Con lo anterior, el concepto de ruido como ese efecto “indeseable” es el elemento
gue se debe eliminar de nuestras imagenes, éste consiste en la aparicién aleatoria de
sefales ajenas a la imagen original, especialmente apreciable en las zonas de sombra
de la imagen, donde se puede hacer visible la separacion del contexto que rodea, el
elemento caro, ver Figura 4.

Figura 4. Discriminacion de datos, como entorno del elemento cara, por medio del
cambio de texturas de la imagen.

Tomando lo anterior, se puede dar respuesta al por qué se utilizan los Wavelets de
Morlet para la deteccién de rostros en este trabajo, y es que esta en el hecho de que
son buenos extractores de caracteristicas de las imagenes, forman una especie de
firma del rostro, ya que se basan en la respuesta de cdmo las células de la corteza
visual tienen campos receptivos, las cuales son pequefias regiones altamente
estructuradas; investigaciones por parte de los cientificos Hubel y Wiesel describieron a
esas células como detectores de bordes, algunos investigaciones mas recientes como
la hecha por Jhones y Palmer mostraron que el comportamiento de la respuestas de
estas células en los gatos, correspondian a medidas locales en la frecuencia. También
se notd que la respuesta dependia de la frecuencia y orientacion del campo visual. En
los experimentos hechos por Jhones y Palmers, la respuesta de estas células primarias
fueron medidas con electrodos, mientras que los campos receptivos de estas células
primarias fueron medidos por proyectar estimulos parecidos a un punto en una ventana
homogénea.

En otro trabajo, dos cientificos Pollen y Ronner (1974) examinan la relacion de fase
entre células adyacentes de la corteza visual de los gatos, ellos concluyen que las
células de un par de células adyacentes tienen ciertas simetrias definidas por
frecuencias similares, magnitudes similares, y especificaciones similares de las
direcciones: Una de ambas tiene simetria par y otra simetria impar. Esto permite
modelar ambos campos receptivos de los pares de células por funciones de valor
complejo.

Sin embargo, el algoritmo es muy limitado, pues solo trabaja con imagenes de
tamafo pequefias, y busca rostros con una medida estandar, por lo tanto, tendra mal
desempefio en imagenes grandes, también tendra mal desempefio si se buscan



localizar imagenes con rostros muy grandes, 0 imagenes con rostros muy pequefos.
Se puede seguir investigando para proponer un algoritmo mas robusto que busque las
areas candidatas a ser rostro, pero en imagenes a diferentes niveles de resolucion para
poder reconocer rostros pequefos y rostros muy grandes, ver Figura 5.

Image with 4096 FFT coefficients Image with 4096 DWT coefficients

Figura 5. Compresion de imagenes con Transformada Wavelet

3.4. Obtencion de Componentes Principales con PCA

El éxito de esta arquitectura para el reconocimiento de emociones depende
fuertemente de los elementos utilizados para representar las imagenes para su
posterior clasificacion. El patron que represente a una imagen debe estar compuesto
por los elementos mas sobresalientes de ella, lo cual es obtenido en esta cuarta etapa,
permitiendo reducir la cantidad de datos usados en el proceso de clasificacion, y
aumentar la diferencia entre ellas para que actie como un poderoso discriminante o
clasificador. Una de las técnicas mas utilizadas para seleccionar un subconjunto de
elementos que cumpla con esas condiciones es el Analisis de Componente Principal
(PCA), la cual genera un conjunto de vectores ortonormales que maximizan la
dispersion entre todas las muestras proyectadas, reduciendo al mismo tiempo su
dimension, ver Figura 6.

\\

Figura 6. Obtencion de Componentes Principales



3.5. Reduccion de componentes principales con EigenFace

Tanto la etapa de entrenamiento como la de reconocimiento de la emocién utilizan
una base de rostros compuesta por tres conjuntos de imagenes (20 y 40 personas por
grupos de prueba) de dimension NxN.

Esta quinta fase consiste del proceso de entrenamiento, la cual conlleva los
siguientes pasos:

1. Cada imagen es reorganizada como un vector de dimensién N2 cuyo valor es
construido como la concatenaciéon de cada una de las filas de la imagen, formando asi
una matriz de N%xM.

2. Se obtiene el rostro promedio

3. El rostro promedio obtenido es restado a cada una de las imagenes M obteniendo
un nuevo conjunto de vectores que conforman la matriz de N?xM.

4. En este punto se buscan los autovectores de la matriz de covarianza de
dimension N2xN2. Estos vectores propios son los vectores ortonormales usados para
construir la representacion de las imagenes. El tamafio de la matriz hace intratable este
paso por el espacio y el tiempo requerido). Para resolver este problema se buscan los
autovectores de la matriz de covarianza. Debido a su gran dimension, éstos deben ser
aproximados a través de los vectores propios de la matriz de covarianza reducida.

En este trabajo se propone un nuevo método que consiste en formar una imagen de
menor tamafio que permita obtenerlos directamente, ver Figura 7.

a. Cada imagen es dividida en bloques de PxP. Cada uno de estos bloques se
promedia y se obtiene una nueva imagen de DxD, que se obtiene de
reemplazar cada bloque por su promedio.

b. Cada imagen es reorganizada como un vector de dimension 2D cuyo valor es
construido como la concatenacion de cada una de las filas de la imagen,
formando asi una matriz de D?xM.

c. Se obtiene el rostro promedio.

d. El rostro promedio obtenido es restado a cada una de las imagenes
obteniendo un nuevo conjunto de vectores que conforman la matriz.

e. Se obtiene la matriz de covarianza de dimensiones DZ2x DZ.

f. Se obtienen los autovectores, los que ordenados de mayor a menor segun
sus correspondientes autovalores, conforman la matriz.



g. Se obtiene un patrén

(b) (d)

Figura 7. Ejemplo de un eigenface donde se muestran las diferentes clases
(correspondientes a las emociones de cada uno de los individuos) y la imagen de
entrada a identificar (punto en negro de la gréfica).

3.6. Clasificacion de emociones con SVM

La ultima fase se basa en las dos ideas fundamentales para la construccion de un
clasificador SVM, las cuales son la transformacién del espacio de entrada en un
espacio de alta dimension y la localizacion en dicho espacio de un hiperplano
separador 6ptimo. La transformacién inicial se realiza mediante la eleccion de una
funcion kernel adecuada. La ventaja de trabajar en un espacio de alta dimensién radica
en que las clases consideradas seran linealmente separables con alta probabilidad, por
tanto, encontrar un hiperplano separador 6ptimo serd poco costoso desde el punto de
vista computacional. Ademas, dicho hiperplano vendra determinado por unas pocas
observaciones, denominadas, vectores soporte por ser las Unicas de las que depende
la forma del hiperplano.

Una de las principales dificultades en la aplicacion de este método radica en la
eleccién adecuada de la funcién kernel. Es decir, construir la funcién de transformacién
del espacio original a un espacio de alta dimension es un punto crucial para el buen
funcionamiento del clasificador.

La forma final de la regla de clasificacion para un clasificador binario (dos clases, +1
y -1) son parametros aprendidos por el clasificador durante el proceso de
entrenamiento, por lo tanto, nuestro patron obtenido con el algoritmo eigenface, sera el
valor de la funcién kernel. Si la funcion es mayor que un umbral entonces la emocién
estimada para un punto x sera una +1 y sera - 1 en caso contrario.

En el problema del reconocimiento de emociones es tipico trabajar con mas de dos
emociones. Suponiendo que el nimero de emociones consideradas es n. ES necesario
llevar a cabo una generalizacion del clasificador binario al caso multiclase. En este
caso, se dispone de n clasificadores, es decir, n valores de la regla de clasificacion
para cada objeto. En ambos casos para determinar la emocion que corresponde a cada
objeto se realiza una ponderacion sobre todas las reglas de clasificacion disponibles.



Las SVMs han demostrado ser un meétodo muy efectivo en la clasificacion de
expresiones faciales espontaneas como describe Bartlett, et al. (2001).



Capitulo 4

4. RESULTADOS

La siguiente tabla presenta los resultados del reconocimiento de 6 emociones prototipo.

DATOS FALSOS
EMOCION DE IMAGEN POSITIVOS POSITIVOS EFICIENCIA
PRUEBA
24 19 2 95%
Alegria | 49 39 5 97.5%
24 19 3 95%
Sorpresa | g 39 8 97.5%
24 18 3 90%
Hileele 48 37 7 92.5%
24 19 1 95%
Eneje 48 39 3 97.5%
24 19 2 95%
Disgusto | ,g 39 5 97.5%
24 19 1 95%
L 4 39 3 97.5%

FIENCIA EN MUESTRA DE 20 94.16%
EFICIENCIA EN MUESTRA DE 40| 96.66%



En la tabla se consignan los resultados de la arquitectura propuesta. Es de
observarse que la expresion de miedo es la mas dificil de reconocer con un 92.5%
debido a que en algunas ocasiones ésta se manifiesta como una expresion ambigua.
Esta observacién concuerda con lo encontrado en el estudio realizado por Ehrlich en
donde se expone que la expresion de miedo puede ser una excepcion de las clases
basicas de emociones derivadas, ya que esta emocion esta restringida al proceso de
seleccion forzada mediante el cual se seleccionan las categorias.

Resultados por etapas parciales:

DATOS FALSOS
ETAPA DE IMAGEN POSITIVOS POSITIVOS
PRUEBA
24 19 2
VIOLA &
JONES 48 39 5
24 19 3
WAVELET 48 39 3
24 18 3
BCA 48 37 7
24 19 1
EIGENFACE 48 : 39 3
24 e —— 19 2
= =)
SVM 48 Ealn ¥l 29 :
e oy
el ;/’t _




Capitulo 5

5.1 CONCLUSIONES

La creacion de una arquitectura segmentada por diferentes algoritmos como son
Viola-Jones, Transformada de Wavelet, Algoritmo de Componentes Principales,
EigenFace y Maquina de Vector Soporte para el manejo de una imagen, ayuda a la
obtencidon de componentes especificos, descriptivos y caracteristicos que permiten la
construccion de rasgos faciales, que alimentaran al clasificador obteniendo con ello el
reconocimiento de emociones.

En particular, el estudio de patrones de pixeles es aplicado a las regiones detectadas
como ojos por el algoritmo de Viola y Jones. Posteriormente se aplica el andlisis de
componentes principales o PCA (del inglés Principal Component Analysis) y se
seleccionan las caracteristicas criticas, las cuales son utilizadas como parametros de
entrada para un clasificador SVM. De esta manera, se logra reducir el nimero de falsos
aciertos/positivos mejorando, por tanto, la tasa de acierto global de sistema.

Gracias a dicha arquitectura, el algoritmo de Viola-Jones, ademas de ofrecer buenos
resultados, ofrece también una tasa de analisis muy elevada, de mas de 90% de
eficiencia, haciendo del mismo una herramienta Util para sistemas de obtencién de
caracteristicas faciales en tiempo real.

En resumen, queda claro que se ha obtenido una importante ventaja en la
codificacion de la imagen mediante la representacion que proporciona la transformada
wavelet. No obstante, se ha comprobado que las componentes de alta frecuencia de la
transformada wavelet pueden codificarse de forma mucho més burda que los
componentes de baja frecuencia sin que aparezcan pérdidas aparentes en la calidad
de la imagen. Por ello a diferencia de otros autores, la aplicacion de una Transformada
Wavelet como parte del pre-procesamiento de la imagen es de ayuda para la
minimizacion de la imagen. Quizas, uno de los grandes problemas de los sistemas de
deteccién de emociones reside precisamente en la capacidad para caracterizar aquello
gue no corresponde a una emocion. Por ello, se propone usar una maquina de vectores
soporte 0 SVM (del inglés Support Vector Machine) de ochos clases para asi evitar
dicho problema. Adicionalmente, utilizar las auto-caras para caracterizar las imagenes,
este modelo obtiene una tasa de acierto superior al 90%.



5.2 TRABAJO A FUTURO

Como trabajo a futuro se pretende enfocarse en la etapa de reduccién de
dimensionalidad, puesto que, en el tema de reconocimiento de emociones, éste es el
punto medular que afecta en general las arquitecturas.

Dentro de la arquitectura expuesta, se puede mejorar la dimensionalidad de la matriz
de confusién generada a partir de los componentes principales obtenidos, de dichos
componentes. Actualmente, se realiza una reduccion directa de dicha matriz
ocasionando la pérdida de informacion ocasional, sin embargo, si la reduccion de la
matriz de realiza normalizada, esa pérdida no existiria.

Por lo anterior se pretende obtener un algoritmo EigenFace normalizado y no directo,
puesto que se optimizarian los porcentajes de resultados de acuerdo a cada emocion.
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