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Resumen

Este trabajo presenta una arquitectura para el reconocimiento de emociones de

una persona en una secuencia de vídeo. Se establece la identificación de las seis

emociones básicas especificadas por Ekman, a partir de secuencias de vídeos con

rostros frontales y sin oclusión, para personas caucásicas de entre 18 y 40 años

de edad.  

La  arquitectura  se  basa  en  la  identificación  y  extracción  de  características,

reducción de los valores obtenidos y finalmente la clasificación de la emoción.

La  identificación  del  rostro  y  las  secciones  de  interés  se  realiza  utilizando  el

algoritmo de Viola Jones, permitiendo reducir a más de la mitad el área de trabajo.

Utilizando solo las secciones del contorno de los ojos, cejas y boca.

Posteriormente los valores de las regiones de interés se representan como valores

matriciales por medio de las transformadas wavelets. 

Prosiguiendo con la reducción de los valores matriciales a través del   Análisis

discriminante  (LDA),  el  cual  representa  el  nuevo  rostro  como  una  función

discriminante.

Por último, la clasificación de la emoción por medio de la máquina de vectores de

soporte  (SVM) que clasifica  la  función  discriminante  en una de las  6 posibles

emociones.

El propósito de la arquitectura es proporcionar robustez al clasificar las emociones,

ya que el análisis discriminante presenta desventajas que pueden ser cubiertas

con el uso de las máquinas de vectores de soporte (SVM). Los SVM permiten

mejorar los resultados al manejar de mejor manera un número grande de variables

y al volver el problema linealmente separable para una mejor clasificación.

El  trabajo  utiliza  la  base  de  datos  cohn-kanade  para  crear  la  base  del

conocimiento. La principal ventaja es presentar esta base de datos es que las

imágenes presentadas son una secuencia de la emoción y no solo una imagen

representativa. 
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Para ello utilizo 160 imágenes, de las cuales 98 son mujeres y 62 hombres. 120

imágenes fueron utilizadas en el entrenamiento y 40 en las pruebas.

Con lo  que se  obtuvo resultados diferentes  para  cada emoción:  para  felicidad

75%, tristeza 50%, sorpresa 60%, disgusto 50%, enojo 83% y miedo 66%
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CAPITULO

1 Introducción

La identificación de emociones es un área de investigación con gran utilidad para

el  desarrollo  de  nuevas  tecnologías,  como  lo  son   los  Sistemas  de  Tutor

Inteligentes,  los  vídeojuegos,  los monitores  de personas enfermas a través de

vídeo.  Donde el  conocer  la  emoción presentada por  una  persona proporciona

mejor conocimiento del usuario, y mejora la interacción con este.

Gran parte del uso de los sistemas de reconocimiento de emociones por parte de

los  investigadores  se  debe  a  lo  accesible  que  son  los   instrumentos  para  la

obtención  de  datos,  siendo  los  micrófonos  y  cámaras  los  más  utilizados.  Sin

embargo, no son los únicos medios que existen, ya que también se encuentran

aquellos  que  obtienen  datos  a  través  de  monitores  de  pulsaciones

cardiovasculares o voz [8].

La  identificación  de  emociones  a  través  de  imágenes  y  vídeo  es  de  las  más

utilizadas, hoy en día, hay dos importantes vertientes para su identificación:

 FACs (Facial  Action Coding Systems).  Enfoque basado en el rostro, que

involucra la identificación de músculos faciales individualmente o en grupo.
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[11]

 FAPs  (Facial  Animation  parameters).Comprende  de  un  conjunto  de

parámetros para representar las variaciones del rostro en secuencias de

vídeos animadas, a partir de un rostro en estado neutro al mismo con una

expresión, con el fin de identificar las variaciones [40].

El proceso en estas dos técnicas se diferencia en que los FACs no necesitan un

conocimiento  previo  del  rostro  de  la  persona  a  identificar,  ya  que  toman  las

características discriminantes de la persona, para poder clasificar la emoción. Por

su parte,  las FAPs necesitan de un conocimiento previo del  individuo, conocer

como es su rostro en estado neutro y así identificar las variaciones en el rostro.

Además de estas técnicas, existen otras para la identificación de emociones como

lo  son  los  de  aprendizaje  automático.  Estas  consisten  en  sistemas  capaces

generalizar comportamientos a partir de la información proporcionada, que en este

caso en específico seria el conjunto de imágenes que representen cada emoción. 

La relevancia de los sistemas de aprendizaje automático se debe a los buenos

resultados que han obtenido al reconocer emociones, como lo visto en [39]  y los

trabajos citados en el estado del arte. 

Siendo la  arquitectura  propuesta  catalogada en este  sector. Donde  se  utilizan

conjuntamente  las  transformadas  wavelets,  Análisis  discriminante  (LDA)  y

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) para la identificaciones de emociones.

1.1. Problemática.

El reconocimiento de emociones, sigue siendo un área en desarrollo, tanto para

las áreas de las ciencias sociales como para el área computacional. Su estudio se
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puede  realizar  de  distintas  maneras,  a  través  de  vídeo,  imágenes,  audio,

pulsaciones cardiovasculares o una combinación de estas. 

El vídeo es una opción apropiada para sistemas donde una cámara se encuentra

siempre frente a la persona que se va a analizar, pero al mismo tiempo implica

analizar  gran  cantidad  de  información  comparado  con  la  identificación  de

emociones en una sola imagen. Ya que el vídeo representa una secuencia de

fotogramas (frames) que han de ser analizadas, siendo en un vídeo convencional

el uso de 24 fotogramas por segundos, lo cual representa muchas imágenes en un

periodo corto de tiempo.

Las principales desventajas de la identificación de emociones a través de vídeo

están relacionadas con la gran cantidad de variables presentes en el proceso de

reconocimiento, ejemplo de ello son: la calidad de la imagen, la iluminación, la

posición de la cara y hasta las facciones propias de determinados grupos étnicos. 

Por tal motivo,  diversas investigaciones se realizan sobre ambientes controlados.

Estos ambientes corresponden a habitaciones con una buena iluminación, para la

toma  de  imágenes  o  vídeos  con  la  presencia  de  una  sola  persona  que  se

encuentre de frente a la cámara.

El  uso de vídeos con ambientes  controlados limita  su  uso a  aplicaciones que

controlen la iluminación y ángulo del rostro de la persona. Pero ofrece mejores

resultados que el  involucrar  ambientes  dinámicos,  donde la  presencia  de  más

variables hace que sea menos exacto.

Es por ello que se manejan ambientes controlados, donde la persona se encuentra

en  una  habitación  con  poca  o  nula  variación  del  ambiente,  la  iluminación

difícilmente varía y la persona se encuentra la mayor parte del tiempo en una

misma posición.

Pero, ¿Cómo se puede reconocer las emociones faciales gesticuladas por una

persona presente en una secuencia de vídeo?

Las  arquitecturas  se  enfocan  a  resolver  un  problema  en  específico,  más

tratándose  en  el  caso  de  una  secuencia  de  vídeo,  ya  que  el  proceso  de
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identificación  se  realiza  durante  todo  el  lapso  que  dure  el  vídeo,  generando

múltiples fotogramas que deben ser analizados.

Siendo las técnicas para la identificación de rostros,  extracción de facciones y

clasificación de emociones una parte importante para definir una arquitectura.

El estudio de emociones es muy variado, ya que es necesario detallar el entorno

en el que se realiza el estudio, ser capaz de identificar la presencia o ausencia de

rostros,  definir  las  secciones  del  rostro  que  son  determinantes  para  la

identificación  de  emociones  y  la  elección  de  los  algoritmos  de  extracción  y

clasificación.

Adicionalmente,  la arquitectura tendrá que afrontar  las dificultades de la  carga

computacional  que  genera  el  uso  del  vídeo  como  método  de  entrada  y  la

reducción en lo posible de la dimensionalidad del problema.

1.2 Objetivo

Generales

Desarrollar una arquitectura para el reconocimiento de emociones faciales basada

en  las  transformadas  wavelets,  Análisis  discriminante  (LDA)  y  Support  Vector

Machine.

Específicos

 Determinar  la  existencia  o  ausencia  de  un  rostro  en  una  secuencia  de

vídeo, para la extracción de imágenes del rostro de la persona.

 Extraer las características determinantes de los ojos, contorno ojos, nariz y

boca, para su representación matricial.

 Generar una matriz con la proyección del rostro, que permita identificar las

diferencias entre las secciones del rostro. 

 Clasificar  las  emociones  faciales  gesticuladas  por  una  persona,  para

identificar de felicidad, enojo, miedo,  sorpresa, tristeza y disgusto.
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1.3 Justificación

El estado de ánimo de una persona afecta su memoria e influye en su juicio para

la toma de decisiones. Es por ello que el reconocimiento de emociones ha sido

objeto de diversas investigaciones, ya que su aplicación se encuentra en diversas

áreas:

 En los sistemas de tutor inteligente permite conocer el estado de ánimo del

estudiante,  con  el  fin  de  realizar  intervenciones  cuando  la  situación  lo

amerite y así mejorar el aprendizaje [5].

 Los vídeo juegos se apoyan en esta tecnología para conseguir un mayor

realismo, ya sea adaptando la modalidad del  juego a la experiencia del

jugador o simplemente reaccionando a las emociones captadas en pantalla.

 Los  sistemas  de  ayuda  vial  con  ayuda  de  una  cámara  frontal  obtienen

información  del  conductor  para  conocer  su  estado  emocional  y  si  es

necesario aplicar alguna estrategia para la seguridad de los pasajeros en el

medio de transporte.

 El monitoreo de enfermos también es un área de oportunidad, ya que el

identificar  y  notificar  molestias  o  complicaciones  de  un  paciente,  hace

posible la atención simultanea de una gran número de pacientes.

El desarrollo de esta tesis puede representar a largo plazo, el modelo a seguir

para  el  desarrollo  de  una  de  las  aplicaciones  anteriormente  mencionadas.

Mientras que a corto plazo, representa la definición de una arquitectura para el

campo de investigación en el  reconocimiento de emociones, que sea punto de

referencia para futuros trabajos en el área.
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El aporte es la definición y desarrollo de una arquitectura que defina los rasgos

faciales necesarios para clasificar emociones en secuencias de vídeos, utilizando

las transformadas wavelet, el análisis discriminante y las máquinas de soporte de

vectores.

1.4 Hipótesis

Es posible desarrollar una arquitectura para el reconocimiento de emociones en

secuencias de vídeo, utilizando el algoritmo Viola Jones para la identificación de

los ojos, cejas y boca  de una persona  y, a partir de estos rasgos aplicar las

transformadas  wavelets,  para  ser  reducidos  por  el  análisis  discriminante  y

clasificadas por medio las máquinas de vectores soporte de vectores.

1.5 Alcances y limitaciones

Alcances

Identificar las emociones que son extraídas a partir de imágenes que contengan

un solo rostro y sin un tipo de oclusión.

Clasificar una emoción presentada en una secuencia de vídeo por una persona de

la cual no se tenga registro previo.

Limitaciones

El grupo de personas  presentes en los vídeos para la identificación de emociones

de la tesis, corresponden a personas caucásicas de entre 18 y 40 años de edad,

ya que a partir de los 40 hay una gradual disminución en la detección del miedo, y

a partir de los 50 el enojo [20].

El vídeo para la extracción de rostros debe permitir la extracción de imágenes de

por lo menos 320 x 240 pixeles [7], donde las personas presentes.
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1.6 Metodología propuesta.

Se propone una nueva arquitectura para la identificación de emociones, el cual

consta de varios algoritmos de acuerdo a cada etapa, se encuentra dividida en 4

etapas: Identificación de rostros, la extracción las áreas de interés en forma de

valores, la creación del vector de proyección y finalmente la clasificación de la

emoción.

Identificación de rostros y áreas de interés. Consiste en el pre-procesamiento

de la imagen. Esta etapa se encarga de eliminar las secciones ajenas al rostro,

con lo que se reduce a menos de la mitad el tamaño de la imagen. Esto se realiza

a través del algoritmo Viola Jones, identificando las áreas de interés, que son los

ojos, contorno de los ojos y boca, ya que estas secciones proporcionan la mayor

información de las emociones [9].

Algunos autores sugieren la utilización de la nariz. Sin embargo, esa sección solo

proporciona información para emociones de ira y disgusto.

Adicionalmente, el algoritmo de Viola-Jones es capaz de identificar la ausencia o

falta de un rostro, lo representa una ventaja al conocer si es necesario o no aplicar

el reconocimiento de emociones. El proceso consiste en obtener una imagen de

color en formato RGB, la cual es cambiada a escala de grises, con el fin de ser

más fácil localizar las comisuras de los ojos y boca. Estas secciones de la cara

son las seleccionadas, ya que estas han demostrado ser las que proporcionan la

mayor cantidad de información de una emoción para personas caucásicas.

El  funcionamiento  de  la  arquitectura  presentada  se  centra  en  imágenes  con

iluminación controlada, ya que el algoritmo Viola Jones es sensible a los cambios

de la intensidad de luz, lo que ocasionaría que no fuera posible la identificación del

rostro de una persona y, por consecuente no se aplicaría el reconocimiento de

emociones.

Es por ello que la problemática de depender del reconocimiento del rostro, hace

que una mala detección de las secciones del rostro, resultará en la clasificación

errónea  de  la  emoción.  Por  este  motivo  el  problema  está  delimitado,  para
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ambientes controlados de iluminación y sin oclusiones. 

La  elección  del  algoritmo  Viola  Jones  sobre  otros  que  realizan  las  mismas

funciones  es  debido  a  la  rapidez  y  porcentaje  de  acierto  que  presenta  en

condiciones de buena iluminación [7].

Representación de valores de características en forma matricial. Las wavelets

permiten extraer frecuencias y texturas de las imágenes a través de filtros. Este

proceso elimina las impurezas de la imagen y obtiene los valores matriciales de

cada una de las zonas de interés identificadas por el algoritmo Viola Jones.

Dentro de nuestra arquitectura se define el uso de transformadas wavelets del

tipo analítico. Es decir, que la aplicación de las wavelets se realiza solo sobre las

regiones identificadas en la fase anterior y no sobre toda la imagen, realizando un

procesamiento de una menor cantidad de datos. 

Aunque las wavelets son robustas a cambios de luminosidad [1],  la  propuesta

establece la elección de imágenes de pruebas con iluminación controlada, ya que

las  secciones  de  interés  que  se  obtienen  con  la  primera  fase,  si  presenta

dificultades a los cambios de iluminación.

Obtención  de  la  función  discriminante.- La  matriz  de  rasgos  discriminantes

obtenida  con  transformadas  wavelets  se  procesará  con  Análisis  Discriminante

(LDA), con el fin de reducir el número de características obtenidas con  la rejilla.

El  procesamiento  de las características permite  la obtención de una matriz  de

proyección con los rasgos más sobresalientes.

Clasificación la emoción. Una vez que la función discriminante es obtenida, es

posible  clasificarla  a  través  de  las  máquinas  de  soporte  (SVM),  ya  que  han

demostrado ser un clasificador efectivo en la clasificación de emociones [10].
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El entrenamiento de la máquina de vectores es también una etapa a considerar al

momento  de  la  implementación.  El  tipo  de  SVM propuesto  para  reconocer  la

emoción es un clasificador uno frente a todos, donde el número de clasificadores

es  igual  al  número  de  emociones  disponibles,  es  decir,  seis  clasificadores  en

nuestra arquitectura. Para determinar cuál es la emoción que presenta la persona,

hace  una  ponderación  entre  todas  las  clasificaciones,  para  finalmente  dar  un

resultado de la emoción presente. 

1.7 Organización de la tesis

Este  trabajo  se  encuentra  dividido  en  5  capítulos.  El  capítulo  1  contiene  la

introducción  de  la  problemática  y  variables  utilizadas.  El  capítulo  2  incluye  el

estado del arte de trabajo de reconocimiento de emociones a través de imágenes

y  vídeo.  El  capítulo  3  contiene  las  definiciones  que  conforman  esta  tesis.

Continuando  con  el  capítulo  4  que  corresponde  con  la  descripción  de  la

arquitectura  propuesta  y  los  resultados  obtenidos.  Por  último,  el  capítulo  5

presenta las conclusiones y el trabajo futuro.
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CAPITULO

2 Estado del arte

En este capítulo realizamos una revisión al  estado del  arte.  En la  sección 2.1

mencionamos una introducción al  reconocimiento de emociones, la sección 2.2

muestra una clasificación de trabajos que utilizan sistemas para el reconocimiento

de  emociones  a  través  de  sistemas  de  aprendizaje  automático.   Finalmente

definimos las conclusiones del capítulo en la sección 2.3 .

2.1 Introducción.

Una  emoción  es  la  alteración  del  ánimo  de  una  persona  producida  por  un

sentimiento. La representación de la emoción se denota con la modificación de los

rasgos faciales, ademanes con pies y brazos, cambio de la frecuencia cardiaca y

tono de la voz [41].

El área del conocimiento encargado de estudiar el comportamiento de los seres

humanos al mostrar las emociones es la psicología. Donde el reconocimiento de

emociones a través de los rasgos faciales muy popular, 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 clasificación inicial que hizo Ekman a

las emociones, definiendo 6 emociones básicas: felicidad, enojo, miedo, sorpresa,
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tristeza  y  disgusto.  Y  en  parte  también  por  el  establecimiento  del  sistema  de

codificación de acciones faciales (FACs).

Con las FACs fue posible determinar la emoción presentada de una persona con

solo observar su rostro. Esto sirvió de base para qué áreas como la inteligencia

artificial se interesarán en el reconocimiento de emociones y se crearan sistemas

automáticos para el su identificación.

Muchos  de  los  trabajos  empezaron  a  centrarse  en  las  FACs  para  definir  sus

sistemas de reconocimiento. Sin embargo, no son las únicas formas de identificar

emociones. También se encuentran:

 Sistemas basados en los parámetros de animación facial (FAPs)

 Sistemas de aprendizaje automático.

2.2 Clasificación de trabajos realizados en el reconocimiento de 
emociones.

2.2.1 Sistemas de codificación de acciones faciales (FACs).

Los FACs son técnicas utilizadas por expertos en el campo de la identificación de

emociones. Centran su estudio principalmente en la modificación de los músculos

de la cara, que corresponde a ojos, boca, nariz y comisuras del rostro. 

Las modificaciones de uno o varios músculos del rostro dan origen a las acciones

unitarias. Se han definido 46 acciones unitarias, con las cual es posible identificar

la emoción presentada por un individuo en el momento que se observa en [11].
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Figura 2.1.Ejemplo de acciones faciales de cejas, ojos y contorno de los ojos [43]

Hoy en  día  este  proceso  esta  automatizado.  Y la  ventaja  que  presenta  es  la

versatilidad  al  reconocer  emociones  de  personas  que  no  se  han  observado

anteriormente.

Sin embargo, presentan problemas al identificar las emociones de personas con

algún tipo de parálisis facial,  ya que las acciones unitarias no están diseñadas

para estos casos o cualquier otro con algún tipo de traumatismo facial que altere la

posición, forma o dimensiones de la boca u ojos.

Y aunque las FACs fueron diseñadas para que el análisis lo realice un individuo,

los  conceptos  sirvieron  para  la  creación  de  sistemas  computacionales.  A

continuación se presentan trabajos basados en FACs subdivididos en:

 Análisis de flujo óptico.

 Análisis holísticos. 

2.2.1.1 Análisis de emociones faciales por flujo óptico

Este  método  se  basa en representar  una  nube de  puntos  en el  espacio.  Los

puntos pueden estar constituidos en una malla, donde todos se encuentran unidos

por  aristas  generando  polígonos,  generalmente  triángulos  por  ser  una  forma
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simple para representar la superficie presente en la cara.

Figura 2.2.Análisis de rasgos faciales [44]

En  [13]  crean  una  versión  extendida  de  las  FACs,  su  trabajo  se  basa  en

estimaciones  ópticas  que  junto  con  la  geometría,  física  y  dinámica  de  los

movimientos   de  los  modelos   generados  a  partir  de  las  estructuras  faciales,

pueden determinar la emoción expresada.

Para  ello  hacen  uso  de  un  procesamiento  de  flujo  óptico  como  base  para  la

percepción y medición del movimiento facial presentado. Detectando las regiones

de ojos, nariz y boca por medio del autoespacio modular definido por Pentland and

Moghaddam [41]. 

 

El modelando la cara utiliza el método Simoncelli 's para el cálculo de flujo óptico,

este utiliza un filtro Kalman de multi-escala, que proporciona una buena estimación

de movimiento e información de la covarianza del error.

Análisis holísticos. 
Los análisis son aquellos modelos que su funcionamiento está dado por el análisis

del rostro entero y no por el análisis de partes individuales. 
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Para lograrlo es necesario clasificar a través de las características relevantes a

una  imagen.  Este  proceso  se  puede  realizar  por  análisis  de  componentes

principales como en [14], por transformadas wavelets tal como se muestra en [15],

eigencafe o por Fisherface [17], por mencionar algunos.

 [19]  Realizo  estudios  de  las  diferentes  técnicas  para  el  reconocimiento  de

acciones faciales utilizando análisis de componentes principales (PCA), Análisis de

componentes  independientes  (ICA),  Análisis  de  características  locales  (LFA),

análisis discriminante (LDA) y esquemas locales como las transformadas wavelet,

obteniendo los mejores resultados con representación por medio de wavelets y el

uso de ICA. 

Sin  embargo,  la  desventaja  de  ICA  se  encuentra  en  que   las  expresiones

presentadas en Unidades de Acción pueden ser lineales o no lineales. ICA puede

presentar  dificultades  con  datos  no  lineales  como  lo  son  la  combinación   de

Unidades de Acción. 

También hay que mencionar que las wavelets hacen uso intenso de la memoria y

del  tiempo  de  computo,  ejemplo  de  ello  es  el  trabajo  de  [16],  donde  la

representación  de  cada  cara  en  una  resolución  de  48x48,  obtuvo  una  alta

dimensionalidad de O (10^25).

Este problema es tratado en nuestra arquitectura es solucionado por medio de la

reducción de la dimensionalidad, reduciendo el área de trabajo, al enfocarnos solo

en las secciones de cejas, ojos y boca se reduce más de la mitad de la imagen del

rostro.

2.2.1.2 Otras técnicas de reconocimiento de emociones utilizando FACs 

REDES BAYESIANAS

Las redes bayesianas modelan un fenómeno mediante un conjunto de variables y

las relaciones de dependencia entre ellas. Con lo que se estima la probabilidad

para nuevas variables no conocidas.

Es muy utilizado en áreas de reconocimiento de patrones. Sin embargo, es poco
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utilizada en la identificación de emociones, debido a que este algoritmo necesita

una gran cantidad de información para poder realizar un buen entrenamiento.

A continuación se presentan trabajos utilizando redes bayesianas:

Tomando trabajos que utilizan el vídeo como su medio de entrada se encuentra

[28] que adiciona la detección de las pupilas utilizando infrarrojos y filtros kalman,

los  cuales  le  dan  robustes  y  mayor  insensibilidad  a  variaciones  de  luz,

movimientos  de  cabeza.  La  representación  de  las  variables  integra  las  redes

bayesianas con las ACs. Y finalmente el reconocimiento se realiza por medio de

un framework realiza una fusión de la información activa y dinámica

Seguidor de Caracteristicas

[32]  Por  medio  de  un  “feature  tracker”  localizan  los  puntos  de  extracción  en

expresiones  espontaneas  en  tiempo  real.  Extrayendo  la  posición  de  22

características para clasificarlo por medio de un SVM previamente entrenado con

ejemplos de entrenamiento.

2.2.2 Parámetros de animación facial (FAPs)

Esta forma de identificación de emociones se realiza mediante la animación de

rostros  en  el  estándar  MPEG-4.  Se  utilizan  parámetros  para  estandarizar  los

modelos  de  las  medias  del  rostro  a  medidas  antropométricas,  y  así  definir  la

deformación que sufre el rostro.

Los parámetros de animación facial, Facial Animation Parameters (FAP), son un

conjunto de parámetros que permiten la animación de modelos de cara  en forma

sintética. Con lo que es posible obtener la deformación que sufre el rostro en base

al estado neutro.
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Para ello es necesaria la obtención previa del  rostro  en estado neutro,  lo que
implica que la imagen se encuentre:

 Con los músculos de la cara relajados

 Los parpados tangentes al iris

 Pupila a un tercio del iris

 Labios en contacto. La línea de contacto es horizontal de la misma longitud
que la distancia entre comisuras.

 Boca cerrada y dientes de arriba y abajo se tocan.

El rostro en estado neutro está definido por un conjunto de puntos característicos

estandarizados, denominados parámetros de definición facial (FDP) que se miden

en FAPU (Parámetro unitario de animación facial).

A partir de conocer estos valores, es posible comparar la cara con la emoción a

identificar con el rostro de la misma persona en estado neutro, y así, hacer posible

identificar una sonrisa pequeña de una grande [9].

Diversas técnicas son utilizadas en el  reconocimiento  de emociones utilizando

FAPs. 

Ejemplo de ello, es un sistema de fuzzificación [22], que utiliza los valores de las

FAP, el  conocimiento  previo  del  rostro  y  los  perfiles  de  las  expresiones  para

deliberar la expresión mostrada.

Otra técnica muy utilizada por diversos autores es el uso de HMC (hiden Markiv

model)[21]-[ 24]. En el trabajo [21] se usó solo la ceja y contorno de los labios para

realizar las clasificaciones.  Como resultado obtuvieron un 100% de certeza en

detectar  la  sorpresa  y  70.6%  (emoción  con  menor  porcentaje  de  acierto)  en

detectar el miedo.

También se encuentra el uso de redes bayesianas [26] utilizadas para unificar el

análisis de las expresiones faciales y sintetizarlo en una estructura correcta. Al

finalizar el análisis, se toman las FAP y FAC en una red bayesiana dinámica, para

considerar las incertidumbres en la extracción de FAPs y modelar la evolución de
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las expresiones faciales.

2.2.3 Otras técnicas de reconocimiento de emociones
Sin embargo, las técnicas basadas en FACs y FAPs no son las únicas utilizadas,

también  se  encuentra  con  aquellos  que  se  basan  a  partir  del  aprendizaje

automático que generan los algoritmo, como es el caso de las redes neuronales,

las redes bayesianas, los métodos holísticos anteriormente mencionados que no

hacen uso de las FACs.

Este tipo de trabajos son principalmente los basados en apariencias, presentes en

los cambios de la cara, que son extraídos aplicando filtros al  rostro entero o a

parte de esta.

Los filtros más utilizados en el  reconocimiento de emociones son las wavelets,

principalmente por ser robustos a cambios de iluminación y a cambio de facciones

[30]. Esta técnica se combina otras que permitan el reconocimiento de patrones o

de clasificación.

Esto  se  puede  observar  en  [31]  donde  probaron  con  diferentes  técnicas

posteriores a los filtros. Y los mejores resultados los encontraron utilizando filtros

Gabor usando AdaBoost y SVM alcanzando un 93% para el reconocimiento de 7

categorías básicas.

Sistemas de aprendizaje automático.

PCA

El  análisis  de  componentes  principales  es  una  técnica  estándar  para  el

reconocimiento  de  patrones  estadísticos  y  la  reducción  de  datos  en  el

procesamiento de señales.

Por tal motivo, es también utilizado en el reconocimiento de emociones. Una forma
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de utilizarlo  [27]  es  por  medio  de imágenes que representen una emoción de

repositorio como JAFEE (El cual esta constituido por 273 imagenes de 10 modelos

japonesas  mostrando  las  6  emociones  basicas  y  neutral),  extrayendo  las

características del  rostro de interés, para posteriormente aplicar un clasificador

euclidiano, que calcule las distancias entre la imagen proyectada y encuentre la

imagen entrenada que más se le parezca.

 Las  imágenes  de  la  base  de  datos  JAFEE,  se  extraen  las  características

importantes y se clasifican por medio de un clasificador eucladiano.

Utilizando PCA en el  reconocimiento  a  través de imágenes se presenta mejor

precisión al detectar estado neutro, triste y enojado.

ICA

Análisis de componentes individuales (ICA) es una generalización del análisis de 

componentes principales (PCA) que separa las dependencias de alto orden en 

comparación con las dependencias de segundo orden.

Ejemplos de estos trabajos se puede observar en [29] donde se utiliza un FastICA 

para permitir un manejo simple en covarianzas cubicas.

 LDA
 

El análisis discriminante (LDA) es una técnica que describe las diferencias entre

un conjunto de grupos con respecto a las variables observadas. Con estos datos,

trata  de  encontrar  una  buena  función  discriminante  que  sea  una  combinación

lineal de las variables originales. Al aplicar la función a un dato nuevo nos dice a

qué grupo pertenece.

Debido a ello es posible utilizarlo en trabajos de reconocimiento de patrones y en

el  área  de  clasificación  de  emociones.  A continuación  se  presentan  trabajos

relacionados que hacen uso de esta técnica:

[27] Utiliza un modelo candide (ver imagen 2.3),  el  cual  consiste  en un marco
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triangular 3D del rostro humano con 113 puntos de referencia y 184 triángulos

representando un rostro humano. Adicionado un conjunto de 14 facial units (FU),

para evaluar los pesos de los coeficientes desconcocidos de los 11 action units

definidos, y construir las características dimensionales que serán clasificadas a

través del análisis discriminante.

Figura 2.3 Ilustración de un modelo Candide [27]

 Representación local
La representación local (Local Binary Pattern) fue utilizado para el reconocimiento

de textura, pero con el paso del tiempo fue aplicado para la representación de

imágenes faciales. La parte importante de este algoritmo es su tolerancia a los

cambios de iluminación y computo simplificado.

El  algoritmo  funciona  creando  un  histograma,  el  cual  contiene  la  información

acerca de la distribución de los micro-patrones locales, como bordes, manchas y

áreas planas, más de toda la imagen, por lo que se puede utilizar para describir

estadísticamente características de la imagen.
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Figura 2.4. Rostro dividido en una subregión de 6 x 7 [18]

Trabajos  relacionados  respecto  a  esto  se  puede  observar  en  [18]  donde  se

utilizaron diversas máquinas de aprendizaje y diversas bases de datos. Para ello

se realizaba extracción de las características más discriminantes por medio de un

boosted Local Binary Pattern y, la clasificación por medio de máquinas de soporte,

las  cuales  presentaron  mejores  resultados,  en  comparación  con  el  análisis

discriminante, redes neuronales y máquinas de soporte.

La combinación de LBP y SVM les presento robustez y estabilidad con imágenes

con baja resolución (110x150, 55x75 36x48 27x37) y buen desempeño en vídeos

en vídeos con baja resolución.

2.2 Sistemas de aprendizaje automático supervisado en vídeo.

Hay  diversos  trabajos  para  el  reconocimiento  de  rostros  utilizando  las

transformadas wavelets [1], [2] que se apoyan del uso de LDA, PCA, PCA+ LDA,

PCA+ SVM, Adaboost+ LDA, Adaboost + SVM. Sin embargo, no se han utilizado

wavelets+LDA+SVM conjuntamente en el reconocimiento de emociones como lo

planteado.

Entre los trabajos más relacionados se encuentran 

[33]  Que  hacen  uso  de  técnicas  similares,  ya  que  realizan  el  análisis  de
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características por medio de LDA y SVM para el reconocimiento de rostros.

[34] A partir imágenes de Cohn and Kanade realizan la localización de la cara y a

partir  de este se le aplico un filtro Gabor de 40 filtros para posteriormente ser

procesado por una máquina de vectores. En dicho trabajo se realizaron pruebas

con diferentes tipos de SVM. Obteniendo mejores resultados con una combinación

de SVM lineales en altos y bajos Gabor sobre toda la cara, con un rendimiento del

87.5%

2.3 Conclusiones del estado del arte.

En la presente unidad se mostró las técnicas para el reconocimiento de emociones

más utilizadas basándose en las publicaciones más sobresalientes en esta área,

los resultados obtenidos y las bases de datos utilizadas.

Las técnicas varían de la cantidad de pasos realizados para alcanzar el objetivo, el

cómputo  para  logarlo  y  las  características  necesarias  para  realizarlo.  Estos

factores  definen  el  tipo  de  problemática  al  que  este  enfocado,  es  decir,  las

características del problema definirán los algoritmos utilizados.

Y es esta amplia gama de posibilidad que es posible detectar emociones a partir

de  rostros  se  puede  realizar  sobre  imágenes  o  vídeo,  con  aplicaciones  de

aprendizaje supervisado o no supervisado,  con bases de datos  que contienen

personas representando emociones o con el uso de emociones auténticas.

Siendo  la  base  de  datos  importante  en  el  proceso.  Como  se  observó  en  el

presente capitulo, las más utilizadas son JAFFE, FERRET y Cohn-Kanade. Sin

embargo, recientes estudios han empezado a realizar trabajos con expresiones

auténticas, por medio de su propia base de datos o utilizando las bases de datos

conocidas pero tomando la mitad de la duración de la expresión [3].

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

análisis con un análisis con menos procesamiento pero es necesario conocer el
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rostro neutro de la persona.

Es importante mencionar  que las técnicas mencionadas no son utilizadas solo

para el reconocimiento de emociones. Ejemplo de ello es su uso en identificación

de rostros [1], [2]. 
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CAPITULO

3 Reconocimiento

de emociones en

vídeo

Los trabajos realizados para el reconocimiento de emociones son muy variados

como se observó en el  capítulo 2.  Pero el  trabajo aquí  presente se enfoca al

reconocimiento  de emociones a través de vídeo por  medio  de un aprendizaje

supervisado.

El capítulo aquí presente muestra las definiciones involucradas en la creación de

la arquitectura para el reconocimiento de emociones. El capítulo está dividido en 4

secciones.  La  sección  1,  presenta  el  trabajo  más  relacionado  para  el

reconocimiento de emociones. La sección 2, describe la base de datos utilizada,

En la sección 3, se presentan las definiciones que se utilizaron para el desarrollo

de  la  arquitectura.  Y  finalmente  la  sección  4,  contiene  las  conclusiones  del

capítulo.
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3.1 Trabajo relacionado.

En esta sección, se presentan los trabajos que han propuesto soluciones para el

reconocimiento de emociones utilizando métodos de aprendizaje supervisado en

vídeo.

Trabajos en este ámbito se busca reducir los datos de entrada, ya que el vídeo o

las secuencias de imágenes son una representación tridimensional. Para ello se

toma el conocimiento de los objetos de interés (áreas de interés) [36].

Trabajos  que  buscan  a  través  del  LDA  y  un  SVM  clasificar  las  emociones

[38].Mientras  que  aplicaciones  que  hacen  uso  de  las  técnicas  similares  a  las

planteadas, se encuentra [37] que realiza el análisis de características por medio

de las wavelets,  obtiene las características con el  PCA y utiliza un clasificador

SVM

3.2 Descripción de las bases de datos usados en el trabajo.

Las bases de datos que son más utilizadas para el reconocimiento de emociones

son  la  de  JAFFE (Japanese  Female  Facial  Expression),  FERRET (The  Facial

Recognition Technology) y Cohn-Kanade. 

Para propósito  de esta tesis,  la base de datos de JAFEE no fue utilizada por

contener  rostros  de  personas  con  rasgos  asiáticos,  lo  cual  representa  una

diferencia en los rasgos presentados al desarrollar una emoción en comparación

con una persona caucásica.

Y la decisión de utilizar Cohn-Kanade sobre FERRET se debe a que las imágenes

con las que cuenta son secuencias de imágenes desde un estado neutro a la

emoción en cuestión, siendo similar a extraer imágenes desde una secuencia de

vídeo. Además de su uso en trabajos similares de detección de emociones a partir

de un vídeo [35][36].

Todas las imágenes son frontales con iluminación controlada, fondo liso y blanco.
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Repositorio imágenes
 de prueba

Imágenes de emociones.

Entrenamiento y 
configuración de

 parámetros

Base del conocimiento

Figura 3.2.  Creación de la base del conocimiento. Aportación propia

Esto con el fin de evitar la mala detección del rostro y el entrenamiento del sistema

sea de forma correcta.

Esta base de datos contiene 97 modelos que presentan de una a seis emociones

básicas  (Figura  3.1).  Está  constituido  por  hombres  y  mujeres  de  diversas

ascendencias  étnicas,  por  lo  que  fue  necesario  eliminar  un  conjunto  de  20

modelos que presentaban rasgos afroamericanos o el uso de una oclusión como

lo es el pelo sobre los ojos o gorra.

(Figura 3.1 Imágenes de muestra de base de datos Cohn-Kanade) [42]

Con la selección de imágenes fue posible crear el repositorio y posteriormente la

base del  conocimiento,  conformado con 160 imágenes de hombres y mujeres,

para representar cada una de las emociones básicas definidas por Ekman. 120

utilizadas para el entrenamiento y 40 para pruebas.
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3.3 Definiciones de la arquitectura.

La arquitectura está compuesta por 4 secciones:

 Identificación del rostro de áreas de interés

 Representación de valores de características en forma matricial.

 Obtención de función discriminante

 Clasificación de la emoción.

Cada una presenta definiciones que se presentan a continuación:

3.3.1 Identificación del rostro de áreas de interés.
Basando en el uso del algoritmo Viola Jones es posible detectar el rostro y área de

interés para trabajar.

Esto lo logramos a través de la identificación de las características o features f de

una imagen I, codificada para llevar a cabo una tarea computacional.

El algoritmo busca entre varios  features aquellos que le den mayor información

acerca de la cara. Ya que la evaluación de estos pueden determinar si hay o no un

rostro.

Se  hace  uso  de  los  Haar  like  features  que  a  través  de  dos,  tres  o  cuatro

rectángulos  encuentran  en  la  imagen  integral  las  zonas  blancas  y  las  zonas

negras. Se denomina F al conjunto de tipos de features posibles.

Figura 3.3 Ejemplo Haar like features  [7]

Los features de Haar que capturan muchas de las características presentes en
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una cara, ejemplo de ello son las cuencas de los ojos que suelen ser más oscuras

que la parte de las mejillas y la zona de la nariz ser más claras.

Figura 3.4 Haar like features en imagen de rostro. [7]

Estas  características  son  sencillas  de  calcular  y  aportan  poca  información

individualmente,  pero su cálculo es muy veloz y se puede combinar  con otras

características.

Todas las imágenes utilizadas son en escala de grises, proporcionando imágenes

de dos dimensiones de tamaño m x  n,  donde  el  valor  de  la  intensidad en la

posición (x,y) es 1 ≤ x ≤n , 1≤y≤m.

Y la función de un feature de haar está definida por la ecuación:

Figura 3.5 Ecuación del haar like features. 

Donde F es uno de los tipos de features,  I  es la  imagen donde se evalúa el

feature, ri son los rectángulos que componen al tipo F y RecSum(I,ri) es la función

que calcula la suma de los píxeles de ri en la imagen I.

En  el  algoritmo  se  hace  uso  de  la  imagen  integral,  que  permite  calcular

rápidamente los features de la imagen. La cual es una imagen donde cada punto

contiene el resultado de la suma de los valores de todos los puntos situados por
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encima y a su izquierda en la imagen original.

3.6 Figura Cálculo de la imagen integral  [7]

(a)Imagen original, (b) imagen integral, (c) Cálculo de la suma en una imagen integral

La imagen integral sirve además para normalizar la imagen y reducir los efectos

causados por la iluminación.

3.3.2 Representación de valores de características en forma 
matricial.
El  proceso  de  detección  de  áreas  de  interés  nos  proporciona  una  imagen

recortada,  sin  embargo es necesario  extraer  los valores que representan esas

emociones.

Para ello se aplica una transformada wavelet  de una dimensión,  con el  fin  de

obtener un vector transformado que contiene la mitad con alta frecuencia y la otra

con baja frecuencia.

Aquí  la  parte  de  alta  frecuencia  presenta  información  pequeña  y  puede

descartarse, permitiendo una compresión de los datos.

Para extraer la información a partir de los datos, se le aplican filtros digitales. La

información de baja frecuencia se obtiene aplicando un filtro G , denominado pasa-
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bajo, determinado por los coeficientes 

Una vez obtenido las wavelet de cada imagen, se agrupan por emoción. Cada

emoción tendrá un numero N de imágenes, de tamaño w x h. Cada imagen de la

emoción X tomara una fila de cada imagen de N y formará una nueva matriz de

tamaño N x hw. 

De tal forma que se obtendrán 6 matrices una por cada emoción.

Figura 3.7 Obtención de matriz representativa de una emoción. [43]

3.3.3 Obtención de función discriminante.
La aplicación de la transformada wavelets a cada imagen y compresión en una

matriz por cada emoción hace posible aplicar el análisis discriminante, siguiendo

los pasos del algoritmo:

Se obtiene la cara media

Sea I1, …, IN el conjunto de matrices de emociones, tamaño h×w.

Sea la imagen media (“cara media”).

Restamos la media a todas los valores de la matriz: Ĩ1, …, Ĩ N
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Figura 3.8 Obtención de medias y formación de nueva matriz [43]

Para posteriormente calcular las matrices de covarianzas

Figura 3.9 Obtención de función discriminante. [43]

Donde se maximiza con la expresión


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Reducción de la dimensionalidad al obtener la función discriminante.

Se proyecta la imagen con la función discriminante para obtener otra matriz

Figura 3.10 Matriz final. [43]

3.3.4 Clasificación de la emoción.
Una vez que la función discriminante es obtenida, es posible clasificarla a través

de las máquinas de soporte (SVM), ya que han demostrado ser un clasificador

efectivo en la clasificación de emociones [10].

El entrenamiento de la máquina de vectores es también una etapa a considerar

al momento de la implementación. El tipo de SVM propuesto para reconocer la

emoción es un clasificador uno frente a todos, donde el número de clasificadores

es  igual  al  número  de  emociones  disponibles,  es  decir,  seis  clasificadores  en

nuestra arquitectura. 

3.4 Conclusiones del capítulo.

Presentamos las características de la base de datos utilizada, así como la forma

en que se construyó nuestra base del conocimiento.

Las  definiciones  utilizadas  en  todo  el  proceso  de  la  detección  de  emociones,

comenzando por la identificación de áreas de interés con el algoritmo Viola Jones,

la  presentación  matricial  con  las  transformadas  wavelets,  el  proceso  para

adopción  a  matrices  y  obtención  de  la  función  discriminante  y  finalmente  la

clasificación por medio de las máquinas de soporte de vectores.
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CAPITULO

4 Aplicación del

algoritmo
En este capítulo presentamos  el algoritmo propuesto para el reconocimiento de

emociones en secuencias de vídeo. Este se centra en la detección de un momento

específico y se utilizan las descripciones mencionadas anteriormente. El capítulo

se  divide en 4 secciones, en la primera sección mencionamos las características

con las que trabaja la arquitectura, el  segundo  se describe la arquitectura, el

tercero contiene los resultados y finalizamos con las conclusiones del capítulo.

4.1 Características de la arquitectura.

La arquitectura está enfocada enfoca a reconocer emociones con las siguientes

condiciones o características.

La arquitectura permite identificar una de las seis emociones básicas definidas por

Ekman a  partir  de  una secuencia  de vídeo,  extrayendo momentos específicos

como imágenes y realizando la identificación.

Las imágenes extraídas son de una toma frontal de personas caucásicas de entre

18 y 40 años de edad, en un ambiente controlado y sin ningún tipo de oclusión.
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La imagen debe contener un solo rostro.

Está diseñada para funcionar en resoluciones no tan demandantes, como lo son

320 x 240, de la cual se recorta las áreas de interés y queda un área de trabajo

aún más pequeño.

Se  utilizan  imágenes  .png  en  escala  de  grises,  en  caso  de  no  contener  ese

formato son transformadas con el fin de volver la dimensión de las imágenes de n

x m.

Es  necesario  seleccionar  un  con  junto  de  imágenes  para  crear  la  base  del

conocimiento. 

Se utiliza  un  entrenamiento  supervisado,  que permite  identificar  emociones de

personas de las que no se tiene un registro, lo que evita el entrenamiento cada

que aparezca una cara nueva.

4.2 Diseño de la arquitectura.

La arquitectura está diseñada en cuatro módulos independientes, que en conjunto

realizan la identificación de emociones. Estos módulos corresponden a:

 Identificación de rostros y áreas de interés. 

 Representación de valores de características en forma matricial. 

 Obtención de la función discriminante. 

 Clasificación de la emoción. 

4.2.1 Identificación de rostros y áreas de interés

La base de datos proporciona imágenes de 640 x 490, sin embargo se probó con

imágenes de 320 x 240 sin presentar cambios en los resultados. 

A partir de esta imagen proporcionada se obtiene el área de la cara, esto para

buscar los ojos y boca en el área correcta y evitar la detección errónea en una

sombra.

Los features para detectar el par de ojos son más exactos que los de la boca, por

este  motivo  se  aplica  en  primera  instancia  la  detección  de  los  ojos  y
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posteriormente la detección de la boca.

La detección de la boca puede presentar complicaciones y confundir las cuencas

de los ojos como boca (ver imagen 4.2). Para evitar eso se aplica el cálculo:

Y’+A’ != X 

Dónde:

X es el la posición en el plano x de la boca detectada

Y’ la posición y de los ojos

A’ es la altura de la sección de los ojos.

Figura 4.1 Reducción de la imagen. Aportación propia utilizando imagen de base de datos cohn-
kanade como base

Una vez identificados son redimensionados para presentarse en un arreglo y no

en una matriz

4.2.2 Representación de valores de características en forma matricial

La  representación  de  valores  consiste  en  tomar  el  vector  y  aplicarle  una

transformada  wavelet  para  que  puede  resaltar  las  los  rasgos  y  sea  mas

representativo los  valores.

Cada imagen genera una matriz, se toma una fila de cada imagen  para formar

una nueva matriz que represente a todo la emoción.
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4.2.3 Obtención de la función discriminante

La función discriminante  se realiza por  medio del  proceso de sacar  la  función

discriminante de cada matriz.

4.2.4 Clasificación de la emoción.

Se obtiene una función discriminante por cada emoción del paso anterior, pero con

el fin de hacer el problema linealmente separable y mejorar la clasificación con

emociones que presenten características similares se aplica un SVM.

El SVM que mejores resultados obtuvo fue el 1 contra todos, donde se crea un

SVM por cada emoción, siendo el caso particular 6 de ellas.

Para discernir cuando dos o más emociones que sean positivas para una misma

imagen,  se  hace  uso  de  reglas  de  asociación  que  le  dan  prioridad  a  ciertas

emociones que presentan mayor probabilidad de acierto.

4.3 Resultados

Se presentan los resultados obtenidos con 3 distintos tipos de SVM, uno contra

todos, uno a uno y el multi SVM. Los resultados se muestran a continuación:

Clasificador % de Acierto

MultiSVM 50%

1 vs 1 62%

1 vs all 54%

Tabla 5.1 Tabla de resultados

Los  mejores  resultados  se  encontraron  con  el  SVM 1  vs  1  ,  donde  el  mejor

resultado fue el identificar el enojo y el peor la tristeza.
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Emoción SVM 1vs todos

Felicidad 75%

Enojo 83%

Tristeza 50%

Miedo 66%

Disgusto 50%

Sorpresa 50%

Tabla 5.2 Tabla de resultados

4.4 Conclusiones del capítulo.

En  esta  capitulo  se  definión  el  funcionamiento  de  la  arquitectura  para  el

reconocimiento de emociones en sus cuatro fases. Se delimita la función de cada

fase y labor especifica que realizará. 

La  arquitectura  está  diseñada  para  funcionar  bajo  las  condiciones  antes

mencionadas, por lo que la modificación en uno de sus variable podría resultar en

un desempeño menor al reportado.

Gran parte del buen funcionamiento se debe a la buena elección de imagenes de

entrenamiento.
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CAPITULO

5 Resultados y

conclusiones

5.1 Conclusiones

Como se observó en los resultados es una arquitectura que es muy bueno para

identificar unas emociones pero no tanto para otras.

La tesis ha planteado una arquitectura para el reconocimiento de emociones, y el

proceso que involucra realizarlo. Se abarca desde la identificación de emociones a

través  de  la  arquitectura  propuesta.  Abarcando  las  fases  de  identificación  del

rostro,  extracción  de  características,  análisis  de  los  rasgos  y  finalmente  la

clasificación de la emoción.

La  arquitectura  propuesta  plantea  el  uso  de  un  aprendizaje  automático

supervisado, que sea capaz de identificar emociones a partir de las características

de los ojos, cejas, boca y contorno de la boca. Centrando el estudio en imágenes

de base de datos para el reconocimiento de emociones, donde se presenta una

iluminación controlada, rostros frontales y sin oclusiones.

Recomendaciones Ya que la arquitectura es del tipo de aprendizaje supervisado,
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la base del conocimiento debe estar bien constituida, para ello es fundamental la

elección  de  las  imágenes  que  formarán  el  repositorio,  ya  que  el  proceso  del

enrolamiento hace uso de esto.

Siendo la entropía entre las imágenes lo que proporciona la diferencia entre ellos,

y  mientras  mayor  sea  la  entropía  entre  las  emociones,  mejor  será  la  función

discriminante de cada emoción obtenida por el LDA.

5.3 Trabajo futuro

El trabajo presentado tiene múltiples direcciones a seguir, muchas de ellas en la

modificación  de  las  variables  con  las  que  se  definió,  y  otras  en  posibles

aplicaciones (Ver tabla 5.2).

Área Aplicación

Entretenimiento vídeo juegos de realidad virtual.

Interacción de robots con humanos.

Salud Vigilancia de personas enfermas en hospitales.

Detección de cansancio en conductores.

Educación Incorporación con  sistemas de tutor inteligentes.

Comercio Monitoreo de satisfacción del cliente en 
establecimiento.

Monitoreo de comportamiento de empleados.

Obtención de reacciones de personas en peliculas

Tabla 5.3 Aplicaciones  del reconocimiento de emociones.

Las  variables  que  pueden  ser  modificadas  son  la  iluminación,  manejo  de

oclusiones, imágenes de resoluciones menores, identificación a otro grupo étnico,

uso de base de datos de expresiones espontaneas,  funcionamiento en tiempo

real, entre muchas otras.

Además  tiene  la  flexibilidad  de  poder  combinarse  a  otros  sistemas  de
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reconocimiento como lo son los basados en el tono de la voz, en el ritmo cardiaco

y en funciones neuronales.
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