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1. Introduccion

1.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo del presente proyecto es el estudio de la posibilidad de clasificar la expresion
facial de un individuo a través de técnicas de vision artificial. De esta manera, se podria
conseguir que ordenadores o sistemas informaticos adquieran un nivel de entendimiento
basico de la comunicacién no verbal de los seres humanos. Para llevar a cabo el trabajo, se
analizara el estudio del arte y se escogera, entre las diversas técnicas, un método que permita

analizar la viabilidad del proyecto.

El paso del mundo real al lenguaje informatico se lleva a cabo tomando imégenes y
analizando los pixeles que las componen, es decir, mediante la visién por computador. La
informacidn extraida de las fotografias sera analizada mediante técnicas de machine learning

0 aprendizaje automatico para determinar qué tipo de emocion presenta el sujeto.

Para detectar la cara, y los ojos dentro de la misma, se usan clasificadores en cascada que
hacen uso de los filtros de Haar. El resto de puntos de la cara se detectan mediante maquinas
de soporte vectorial y los datos aportados por descriptores de HOG (Histograms of Oriented
Gradients). La determinacion de la expresion facial del individuo se lleva a cabo también
con maquinas de soporte vectorial que analizan, entre dos iméagenes, el desplazamiento de

los puntos detectados.

1.2 ESTADO DEL ARTE

La tecnologia y nuestra forma de interactuar con ella han sufrido un cambio colosal durante
los Gltimos cien afios. Tecnologias antafio punteras y reservadas a los usuarios mas

especializados son usadas, en la actualidad, por millones de personas en su dia a dia.

El intercambio de informacion entre el hombre y la maquina ha ido evolucionando
radicalmente hacia una comunicacion mas natural. Basta con recordar la informacion visual
que ofrecian los ordenadores hace 50 afios y compararlo con las actuales interfaces gréaficas,
entornos de programacion y pantallas tactiles o sistemas de reconocimiento de voz. Sin
embargo, aunque si se han dedicado grandes esfuerzos a que las maquinas sean capaces de

entender distintos comandos de voz, ain no se ha conseguido un sistema capaz de
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comprender la ingente cantidad de informacidn que revelamos con nuestra comunicacion no

verbal.

La comunicacion no verbal abarca todo aquel intercambio de informacion en el que no se
usan palabras. Esto incluye los gestos que se realizan con las manos, el semblante del rostro,
la postura que se tiene, como y con qué frecuencia varia, hacia donde se dirige la mirada y
la forma en que se hace etc. Este trabajo se centrara exclusivamente en la compleja tarea de
analizar la expresion facial del individuo con el fin de poder intuir el estado emocional de la
persona. Cabe mencionar que en esta memoria se hard uso de la palabra “emocién” como
sindnimo de expresion facial. Si bien ambos términos no significan exactamente lo mismo,
pudiendo una expresion facial ser falsa y no expresar la verdadera emocion del sujeto, se

tomara esta licencia por comodidad linguistica.

Conseguir que las maquinas comprendan este lenguaje es complejo, pero permite explorar
una forma de comunicacion mas similar a la que llevamos a cabo entre humanos. Las
aplicaciones de estas técnicas prometen ser de gran utilidad en el futuro. Podrian
implementarse en sistemas de comunicacion con robot industriales o, principalmente, con
robots de servicio, los cuales se prevé que tendran un trato muy habitual con los humanos.
Las técnicas que se analizaran podran traer también posibles mejoras en los asistentes
virtuales que ya existen en algunas paginas web o servicios de atencidn bancaria. Asi mismo,
entre otras muchas posibilidades, podrian también implementarse en aplicaciones de ocio e,

incluso, en sofisticados sistemas de ayuda a invidentes.

El método que se propondréa en este proyecto se apoyara en las bases teéricas de Paul Ekman
y Wallace V. Friesen, pioneros en el analisis por vision artificial de las expresiones faciales.
Estos desarrollaron en 1977 el sistema de codificacion facial o Facial Action Coding System
[1], una teoria que define la expresion facial como una combinacion de diferentes acciones
llevadas a cabo por los distintos musculos de la cara. Cada una de estas acciones se
denominan unidades de accion o action units (AUs) y pueden presentarse con mayor o menor
fuerza. Puede consultarse en la siguiente referencia la lista completa de unidades de accién
propuestas por Ekman y Friesen [2]. En la Figura 1.1 se pueden ver tres imagenes de rostros

en los que aparecen varias unidades de accion.
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AU4: Eyebrowns drawn medially | AU2S5: Lips parted AUG6: Cheeks raised
and down AU26: Jaw dropped AUI2: Lip cornes pulled up and
AUI17: Skin of chin elevated laterally

AU23: Lips tightened
AU24: Lips pressed together

Figura 1.1- Imagenes de caras junto a las AUs que presentan y su significado.

En base a esto, se han desarrollado distintos clasificadores de la emocién que presenta un
usuario. Por ello, siguiendo este método de analisis, cuando se plantea descubrir qué
expresion facial tiene un individuo la pregunta que debemos hacernos es qué unidades de

accion se encuentran presentes en el rostro de esa persona.

Existe también otro importante sistema de estudio de los pardmetros faciales de creacién
mas reciente. Los Facial Animation Parameters (FAPs) [3] nacieron en 1998, promovidos
por el Moving Pictures Experts Group (MPEG), con el objetivo de crear un estandar
unificado en la animacién por ordenador. Este define 84 puntos caracteristicos, feature
points (FPs), cuyo movimiento se usa para construir expresiones en las caras animadas. Se
denomina FAP a cada uno de esos movimientos, definiéndose 68 en el estandar MPEG-4.
Las similitudes con el sistema FAC son amplias, por lo que existen varios trabajos que

intentan relacionar directamente ambos estandares [4], [5].

Centrandose de nuevo en el sistema de Ekman y Friesen, detectar las diferentes AUs y la
intensidad con la que estas aparecen no es una tarea trivial. Se debe tener en cuenta que no
se partira de una perfecta imagen de la cara, por lo que, para facilitar la localizacion de las

diferentes unidades accion, es aconsejable desarrollar primero un método de deteccion facial.
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Una vez reducido nuestro espacio de busqueda al rostro del individuo, la tarea resulta mucho

mas simple y eficiente que rastrear toda la imagen.

El machine learning o aprendizaje automatizado engloba el conjunto de algoritmos por las
cuales un ordenador es capaz de “aprender” a tomar decisiones a través de una serie de
ejemplos dados. Estas técnicas son las bases de nuestro método de clasificacion, usandose
distintas variantes en cada etapa del proceso.

La deteccion facial se lleva a cabo en base al estudio de Viola-Jones [6], haciendo un uso
combinado de filtros de Haar y clasificadores en cascada, en el que se profundizard méas
adelante. Si bien el método de Viola-Jones es uno de los méas extendidos por su eficacia y
rapidez, existen otros métodos de deteccion facial al ser este uno de los campos que mas
interés ha generado en el mundo de la vision artificial. Entre ellos, merece la pena nombrar
el sistema de deteccion y seguimiento de Kanade, Lucas y Tomasi [7], [8]. Takeo Kanade,
una eminencia en el campo, también desarroll6 junto a Henry W. Schneiderman un algoritmo

de deteccion basado en métodos estadisticos [9].

Podrian incluirse en un grupo aparte las aproximaciones basadas en el color de la piel del
individuo. Por ejemplo, en el articulo de Esau et al. [10] se prefija una zona de interés basada
en la mayor region de la imagen color carne para, a continuacion, estudiar la respuesta de
distintos modelos en ellos. EI método Camshift [11], una mejora de Meanshift [12]
desarrollada por Bradski et al., se basa también en gran medida en el color de piel de la
persona. A través del algoritmo s6lo se mantienen los pixeles con valores proximos a los de
la piel. A continuacion, mediante métodos iterativos, se localiza la cara como la zona de
mayor densidad de pixeles. La gran ventaja frente a Meanshift es la capacidad de rotar y
escalar su region de interés. Con el fin de que el funcionamiento sea mas estable ante
cambios de iluminacion y para elaborar un método comudn para la mayor cantidad de

personas posible se descartan este tipo de algoritmos.

Como se ha comentado, cada expresion facial puede definirse por combinaciones de
unidades de accion. De esta manera, podemos asociar cada emocion a una serie de
movimientos en el rostro. Para extraer esa informacidn se analizara la variacion de posicion
de 22 puntos caracteristicos de la cara, Figura 1.2. Los puntos elegidos se basan en los

utilizados en el articulo de Michel y El Kaliouby [13].
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Figura 1.2.- Imagen en la que aparecen indicados los puntos que se pretenden detectar.

Para facilitar la deteccion de los puntos caracteristicos de la cara detectaremos en primer
lugar los ojos. Una vez obtenidas estas coordenadas es posible Ilevar a cabo la rotacion de
la imagen de modo que ambos puntos queden a la misma altura. Con este enderezado se
homogenizan las imagenes facilitando la deteccion de los puntos y la posterior clasificacion

de emociones.

Para detectar las pupilas se seguira un método analogo al de deteccion de la cara cambiando,
en este caso, el proposito para el que se entrenan los clasificadores. La rotacion que permitira
que los ojos se encuentren alineados se lleva a cabo mediante una transformacién afin de la

imagen.

La deteccion del resto de puntos se lleva a cabo con el uso combinado de descriptores HOG
(Histograms of Oriented Grandients) y, de nuevo, métodos de aprendizaje automatico. Los
histogramas de gradientes orientados fueron introducidos por primera vez por Robert K.
McConnell en 1982 [14], pero no fue hasta el afio 2005 cuando Dalal y Triggs desarrollaron
el algoritmo [15] en el que se basa nuestro método. Los descriptores extraen informacién de
una determinada region de la cara y el clasificador determina la semejanza con el modelo de
dicha region. De esta manera, los 22 puntos seran en realidad los centros de 22 regiones de

la cara. Los histogramas de gradientes orientados se utilizan habitualmente en la deteccion
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de peatones, pero, por sus caracteristicas que se analizaran con detenimiento mas adelante,
es posible su uso para deteccion de puntos de la cara. Un ejemplo de esta Gltima aplicacion
puede verse en el detector de puntos faciales de la libreria Dlib [16], [17], aunque, como se

vera mas adelante, se desarrollaran detectores propios.

Como en todos los métodos de deteccion de objetos, existe gran variedad de procedimientos
para determinar la posicion de puntos del rostro, a parte de las dos comentadas. Una de las
estrategias mas utilizadas es la aplicacion de los filtros de Gabor con algoritmos de
aprendizaje. Ejemplos de ello pueden encontrarse en los trabajos de D.Vukadinovic y
M.Pantic [18], y el propio Pantic y M. Valstar [19]. Otros sistemas parten de unas posiciones
fijas y van realizando métodos de tracking o seguimiento, por ejemplo, mediante flujo éptico
como en el articulo de A. Aghagolzadeh, H. Seyedarabi, y S. Khanmohammadi [20]. Otra
opcidn mas simple es el estudio de los cambios de intensidad en la imagen. Es el caso de la

deteccion de los ojos y la boca en el proyecto de Vukadinovic y Pantic [18].

Para obtener informacién de las AUs que se producen se analizara la variacion de las
posiciones de los puntos con respecto a los que se detectan en una imagen en la que la
emocion del sujeto es neutra, es decir, aparentemente, el individuo no presenta ninguna

emocion en concreto.

Existen otros métodos de analisis de las unidades de accion. Son habituales los que llevan a
cabo un andlisis de la evolucion temporal de los puntos [18], [19], [21] y de esta manera
pueden diferenciar cuando la unidad de accion esta apareciendo, cuando esta en su punto
algido y cuando esta desapareciendo. El analisis de los tempos de estos sucesos permite
dirimir, en sistemas de gran complejidad, cuando se trata de una emocién real y cuando es
una emocion impostada. Este y otros temas relacionados con el andlisis temporal se tratan
en profundidad en el libro de M.F.Valstar [22].

Otras técnicas utilizan modelos 3D de la cara que informan de manera conjunta de la
posicion de la misma cémo de las deformaciones que se producen en esta. Uno de los
métodos mas usados de este tipo es el Candide grid [23], [24], que utiliza una malla de
triangulos, que define la cara a través de una malla de tridngulos. Otro modelo importante es
el Piecewise Bezier Volume Deformation (PBVD), desarrollado por Tao y Huang [25]. Este

ultimo usa un modelo 3D compuesto por 16 volimenes de Bezier. Tambiéen cabe mencionar
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el uso de los Active Shape Models 0 Modelos de Forma Activa [26], que se sirven de modelos
estadisticos para averiguar las muecas y posicion del rostro. Aunque cabe la posibilidad de
que estos métodos arrojen mejores resultados que el escogido en este proyecto, la estrategia
seguida permite analizar en mayor profundidad los problemas que supone la clasificacion de

emociones.

Una vez conocidas las coordenadas de la nube de puntos, se lleva a cabo una normalizacion
de las mismas. Dividiendo los valores de cada punto por la distancia entre pupilas nos
aseguramos un sistema mas robusto al estar menos afectado por cambios de escala de la cara.

De esta manera, el método es aplicable para diferentes tamafios de imagen.

Estas coordenadas normalizadas se comparan con las obtenidas previamente en una imagen
en la que el usuario tiene una emocion neutra, es decir, el rostro serio sin mostrar ninguna
emocion de manera clara. Se ha pasado de tener dos conjuntos de puntos a unos vectores de
diferencias.

Existen otras formas de medir el desplazamiento de los puntos caracteristicos. A modo de
ejemplo, en ocasiones se estudian las posiciones relativas entre varios puntos [21] y en otras
el angulo formado por segmentos formados por los puntos [10].

Los vectores obtenidos se introducen en un clasificador que estima la emocion del usuario.
Ekman y Friesen, tras sus viajes alrededor del mundo, teorizaron en [27] sobre la existencia
de 7 emociones bésicas y universales (felicidad, tristeza, enfado, sorpresa, asco, miedo y la
emocidn neutra o ausencia de emocidn). En la base de imagenes de Cohn-Kanade [28], [29]
se introduce, sin embargo, una octava, el desprecio. Siendo esta la fuente de muestras
empleada en el proyecto, se intentard llevar a cabo la clasificacion entre 8 expresiones

distintas.

Una de las principales técnicas del machine learning es la clasificacion, recurrentemente
usada en el proyecto. En estos métodos, al sistema se le proporcionan muestras de datos
especificando a qué conjunto pertenecen. En nuestro caso, para cada emocion se aportarian
varios ejemplos de los vectores obtenidos. A partir de estos datos, los clasificadores son
capaces establecer modelos y determinar a cual de ellos se aproxima mas unos nuevos datos

que se introduzcan al sistema. Entre las distintas alternativas, los mas utilizados en la

Alvaro Fernandez Garcia



=2 UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Hoja 15 de 77

clasificacion de emociones son las redes neuronales[20], los sistemas de l6gica difusa [10]
y las méquinas de soporte vectorial [13], [24]. Este ultimo algoritmo serd el sistema
implementado en este proyecto, tanto para la clasificacion de la emocion como para la

deteccion mediante descriptores HOG.

Destacar, por ultimo, el articulo de Vinay Bettadapura [30] en caso de que se busque
profundizar mas en el Estado del Arte del reconocimiento de expresiones faciales.

1.3 RESUMEN DEL METODO

Un resumen general del método, en forma de diagrama de bloques, puede observarse en la
Figura 1.3. El sistema queda dividido, por tanto, en tres médulos teniendo como entrada dos

imagenes y como resultado la prediccion de la expresion facial.

. Imagen con expresién a detectar

Bl /magen con expresién neutra

Imagen Imagen de Coordenadas

original N lacara . DETECTOR DE de los puntos
DETECTOR FACIAL PUNTOS - CALCULO DE LA

" | CARACTERISTICOS EMOCION

Emocién

- .

Figura 1.3- Diagrama de bloques, resumen general del proyecto

Para facilitar el andlisis, el primer paso consiste en la deteccién de la cara mediante el método
Viola-Jones [6]. Este método destaca por su rapidez y fiabilidad haciendo uso de

clasificadores de cascada que toman decisiones en base a los conocidos como filtros de Haar.

Ya en el segundo bloque, Figura 1.4, los mismos métodos son utilizados para localizar los
ojos del individuo. Llevar a cabo esta deteccion en primer lugar permite realizar una rotacion
de la imagen original que enderece la imagen en caso de que el sujeto se encuentre con la
cabeza ladeada. A continuacion, pueden detectarse el resto de puntos caracteristicos que
sirven para para definir la expresion del individuo. Para determinar la posicion de los puntos
se utiliza el método de Dalal y Triggs [15], adaptandose en este caso a las posiciones del
rostro que nos interesan. Este algoritmo utiliza histogramas de gradientes orientados para
extraer informacion de la imagen y maquinas de soporte vectorial para determinar si el &rea

en cuestion se corresponde con un punto o no.
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RESTO DE PUNTOS

ROTACION DE LA
IMAGEN

Imagen de
la cara
— >

DETECCION 0JOS

Coordenadas

de los ojos
o

Imagen de

lacara

Imagen
rotada de la
cara

ROTACION DE LA DETECCION DEL

Coordenadas
detectadas

CORRECCION DE
COORDENADAS
FALLIDAS

Coordenadas
detectadas

Coordenadas
de los puntos

CORRECCION DE

IMAGEN RESTO DE PUNTOS

COORDENADAS
FALLIDAS

Coordenadas
de los puntos

Coordenadas
de los puntos

Figura 1.4- Diagrama de blogues que resume la deteccion de puntos caracteristicos

Las coordenadas de los distintos puntos constituyen la entrada al tercer y Gltimo bloque,

Figura 1.5. Las posiciones se normalizan utilizando la distancia entre ojos. De esta manera,

se consigue que el método sea invariante ante el tamafio de la imagen. La diferencia entre

ambas coordenadas proporciona la distancia que se han desplazado los puntos

caracteristicos. El desplazamiento de la red de puntos sirve como entrada a un conjunto de,

de nuevo, maquinas de soporte vectorial que determinan entre las distintas opciones la

emocion que presenta el sujeto.

CALCULO DE LA EMOCION

Coordenadas

NORMALIZADO EN
BASE A DISTANCIA
ENTRE OJOS

Coordenadas

» Coordenadas

('/\l_('U[_() DE normalizadas
DISTANCIAS

de los puntos
>

NORMALIZADO EN
BASE A DISTANCIA
ENTRE OJOS

Coordenadas
normalizadas

E

CLASIFICADOR DE

MOCIONES

Emocién

»

Figura 1.5- Diagrama de bloques que resume el célculo de la emocion
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2. Marco teodrico

2.1 CLASIFICADORES EN CASCADA

Como ya se ha comentado, el método de este trabajo para detectar la cara se basa en el
propuesto por Paul Viola y Michael J. Jones en 2004 [6]. Este algoritmo tuvo un gran
impacto en la deteccion facial, siendo a dia de hoy uno de la més extendidos. Destaca por su
rapidez y bajo costo computacional lo cual resulta éptimo teniendo en cuenta que, en este
tipo de estudios, interesa aproximarse a un funcionamiento en tiempo real. De nada sirve un
robot que sea capaz de entender tu expresion facial horas después de haber interactuado

contigo.

Una de las principales limitaciones del método es la incapacidad para detectar rostros de
perfil. Al contrario que algunos de los modelos 3D comentados, Viola-Jones debe
programarse para detectar caras frontales o perfiles, no permitiendo por su naturaleza
detectar simultaneamente ambos tipos de rostros. De cualquier manera, el método escogido
para calcular la emocién no seria posible con imagenes de perfil siendo, ademas, un campo

menos avanzado al ofrecer estas imagenes mucha menos informacion.

La idea general del algoritmo de Viola-Jones consiste el uso de imagenes integrales para
analizar sectores de la imagen de distintos tamafos, filtros de Haar para extraer las
caracteristicas de estas regiones y una cascada de clasificadores para determinar cual de esas

regiones tiene mayor posibilidad de ser una cara.

El concepto de iméagenes integrales fue introducido también por Viola y Jones y se encuentra
descrito en el articulo anteriormente citado. Las imagenes integrales son una representacion
matricial de la imagen real. Es importante, tanto para este concepto como para el resto del
trabajo, entender la imagen como una matriz de valores. Cada posicion correspondera con
un pixel y cada valor, al tratarse de imagenes en escala de grises, con lo cercano que este se
encuentre al blanco o al negro. Generalmente, se trabaja con 256 valores (2%), asociandose

el 0 al negro y 255 al blanco.

Sin embargo, en la imagen integral, el valor asociado a la posicion contiene la suma de los
pixeles de la parte superior y a la izquierda de esas coordenadas, como se aprecia en la

ecuacion 2.1y cuya utilidad puede verse en la Figura 2.1. Estas estructuras son unas de las
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principales responsables de la alta velocidad del método pues permiten calcular

eficientemente caracteristicas de sectores de distintas escalas de la imagen.

ii(x: y) = Zx’sx,ylsyi(x,' y,) (2. 1)
[1] [2]
3] [4]

Figura 2.1-En una imagen integral, el conjunto de valores del rectangulo 4 puede
calcularse con solo cuatro referencias. £ (4) =D + A- (B + C).

En el caso del método Viola-Jones, estas caracteristicas se extraen mediante los filtros de
Haar, empleados por primera vez en la deteccion de objetos por Papageorgiou et al [31]. En
la Figura 2.2 se pueden apreciar los principales filtros de Haar que se utilizan en este trabajo.
El funcionamiento de estos es muy sencillo. Al aplicarse sobre una regién de la imagen, la
suma de los valores contenidos en la zona negra debe restarse a la suma de los valores
contenidos en la zona blanca siendo el resultado lo que se conoce como una caracteristica de
Haar. El uso de imagenes integrales agiliza enormemente este proceso. Como se aprecia en
la Figura 2.1 la suma de los valores de cualquier area rectangular puede obtenerse con un
maximo de 4 operaciones. De lo contrario, con la imagen real, habria sido necesario llevar a

cabo la suma de todos los valores.

a) b) c)

Figura 2.2- Filtros Haar principales para extraer caracteristicas a) de contorno, b) de lineas,
c) en torno al centro
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1. Edge features

[ B
@@ (b)

2. Line features

=

(a) (b) () (d)

3. Center-surround features

(a)

Figura 2.3- Todas las variantes de filtros Haar utilizados en este trabajo. Imagen extraida
de [32].

Conocido el método por el que se extraen las caracteristicas y la herramienta que ayuda
agilizar el proceso falta concluir como se puede emplear para determinar si en una imagen

aparece una cara o no.

Como ya se ha explicado, el proyecto gira en torno a métodos de machine learning. En este
caso en concreto, se trata de una cascada de clasificadores entrenados mediante un método
de boosting. Se denomina “entrenamiento” del clasificador al hecho de introducir en el
sistema muestras positivas, es decir imagenes que sean una cara, y muestras negativas,
imagenes al azar que no contengan una cara. De esta manera, el algoritmo puede determinar

qué valores de las caracteristicas estudiadas van asociadas a los rostros.

La idea principal que introducen las técnicas de boosting es la de, a partir de varios
clasificadores débiles, construir un clasificador robusto. En concreto el algoritmo empleado
es Adaboost, introducido por Freund y Shapire [33]. Para explicar este proceso nos
apoyaremos en la Figura 2.4. Imaginese que usamos dos de los filtros de Haar y, por tanto,
extraemos 2 valores de cada imagen. Representando uno de los valores en el eje de ordenadas
y otro en el de abscisas podemos obtener una grafica similar a la presentada en la figura. Las
imagenes que corresponden a rostros se representan con un emoticono rojo mientras que las
gue no contienen una cara se corresponden con un signo de interrogacién azul. En la primera

iteracion el algoritmo calcula el primer clasificador debil (w1, en la Figura 2.4) siendo aquel
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que divide los datos cometiendo el minimo error. Una de las principales caracteristicas del
boosting es el cambio de pesos de las muestras. Aquellas que han sido incorrectamente
clasificadas en la anterior etapa se vuelven mas importantes en la actual, siendo prioritaria
su correcta clasificacion frente a aquellas que mantienen el peso original. Este proceso se
repite hasta que la combinacidn de los clasificadores débiles es capaz de crear un clasificador
robusto (C, en la Figura 2.4). El clasificador final debe ser capaz de clasificar correctamente
todas las muestras entrenadas. En este caso, se han empleado dos valores para poder ofrecer
un ejemplo més gréfico pero los clasificadores pueden entrenarse para un solo valor o, por

el contrario, y aungue no en este proyecto, para multitud de ellos.

@ ® ./ @ =)
. ® m”l’ ® ’ g .
Ve e | L X Qe
°© ® o @ ©/® o @ « g o o ®9 o

v
v

»
>

v

Figura 2.4- Ejemplo grafico del método de boosting

Sin embargo, el método de Viola-Jones no se compone de un Unico clasificador y utiliza una
estructura de clasificadores encadenados, reflejada en la Figura 2.5. En esta cascada cada
etapa o0 nodo se corresponde con un clasificador. Aunque algunas etapas pueden llegar a
estudiar hasta 3 valores, generalmente, cada uno de ellos ha sido entrenado para evaluar una
Unica caracteristica. Es decir, la mayoria de clasificadores consisten en saber si el valor
devuelto tras aplicar el filtro de Haar se encuentra por encima o por debajo de una cifra.
Cuanto se estudian dos caracteristicas los clasificadores débiles seran rectas como las de la
Figura 2.4. Por Gltimo, cuando sean tres los valores a analizar, los clasificadores seran planos

que separen las muestras.

La cascada funciona de manera que la imagen candidata entra en ella y es evaluada una a
una por los clasificadores. Para determinar que una imagen es una cara, esta debe haber
superado con éxito todas las etapas. Por el contrario, en cuanto un clasificador determina
que una imagen no corresponde a un rostro la imagen abandona la cascada y se considera

que no pertenece a una cara. Los nodos de la cascada son entrenados de manera que son
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altamente permisivos. De esta manera, imagenes que no contienen rostros habitualmente
pasan la etapa como si lo tuvieran, o lo que es lo mismo, dan lugar a muchos falsos positivos.
La posibilidad de que una imagen cualquiera sea calificada como una cara en este tipo de
sistemas es de aproximadamente un 50%, mientras que una cara es correctamente detectada
el 99,9% de las veces [34]. Aunque esto podria parecer negativo, el uso de varios
clasificadores lo vuelve un hecho a nuestro favor. Con solo 20 etapas, se consigue reducir
los falsos positivos a un 0.0001% manteniéndose la correcta deteccion de caras en un 98%.
El sistema permite que imagenes falsas apenas consuman gasto computacional, al abandonar
rapidamente el sistema en los primeros nodos. Solo las imagenes de caras llegan al final de
la cascada, habiendo superado tantos clasificadores que la probabilidad de que sean correctas

es muy alta.

Imégenes
candidatas

ETAPA | v [ ETAPA | v [ ETAPA| v/ [ ETAPA | v | Continuacién
1 2 3 -+ " de la cascada
x x

X X

RECHAZO

Figura 2.5- Esquema de la estructura de una cascada de clasificadores

Para seleccionar las imagenes candidatas se determina un tamafio minimo y méaximo del
objeto a detectar y un factor de escala. Las imagenes se obtienen de recorrer la imagen
extrayendo regiones cuadradas del tamafio minimo. Una vez hecho esto se aplicara el factor
de escala, recorriendo la imagen las veces necesarias hasta alcanzar el tamafio maximo,
Figura 2.6 (a, b, c). Es habitual que la cara se detecte a diferentes escalas y en varias
posiciones cercanas a la real por lo que puede establecerse un valor minimo de detecciones
superpuestas para considerar una zona como detectada. Se determinara la posicion de la cara

como la region de la imagen en la que més detecciones ha habido Figura 2.6 d.
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Figura 2.6-Visualizacion del proceso de deteccion facial por Viola-Jones. Imagenes
extraidas de [35].

A lo largo de toda la explicacion se ha hecho continua referencia a la deteccion facial, pues
era el tema central del articulo de Viola y Jones, pero es posible entrenar cascadas de
clasificadores para detectar multiples objetos. Como ya se ha explicado, en este proyecto se

emplean las mismas técnicas para la deteccion de ojos.

2.2 TRANSFORMACION AFIN

Explicadas ya las cascadas de clasificadores, utilizadas para detectar rostros en las imagenes
y 0jos en la imagen extraida de la cara, si se acude a las Figura 1.2 y Figura 1.3, se puede
comprobar que el siguiente paso es la rotacion de la imagen para conseguir que los 0jos se

encuentren alineados a la misma altura.

El enderezado de las imagenes permite que las posteriores detecciones de puntos y calculo
de la emocion sea mas simple. Gracias a esta rotacién las imagenes que entrenan al algoritmo
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y las que luego seran clasificadas son mas homogéneas facilitando la labor de los

clasificadores.

Figura 2.7- Enderezado de la imagen

La rotacion se lleva a cabo mediante una matriz de transformacion que situa el pixel, de
coordenadas (X, y), de la imagen original en una nueva posiciéon (x’,y’). Las nuevas
coordenadas no suelen ser valores enteros por lo que se debe llevar a cabo una interpolacion

entre los valores vecinos para conservar adecuadamente la informacion de la imagen.

En este caso la rotacion se lleva a cabo mediante una transformacion afin que queda definida
partir de un punto y angulo de giro. El punto escogido sera el ojo derecho del sujeto y el
angulo el formado entre el segmento que une las dos pupilas y una linea horizontal que
atraviese el ojo derecho.

cos@ senf Xe(1l— cosO)—Ye(senb)

r=|—senf cosf Xe(senB)+Ye(1l— cosH) (2.2)
0 0 1

El enderezamiento se lleva a cabo con la matriz de rotacion r de la ecuacién 2.2. Las

variables Xe e Ye hacen referencia a las coordenadas del ojo y 6 al angulo entre pupilas.

Ignorando la ultima fila al encontrarnos en un plano bidimensional, las dos primeras
columnas representan la rotacion que se realiza en torno a la esquina inferior izquierda de la
imagen. La ultima columna corresponde a la traslacion llevada a cabo para mantener el
contenido de la imagen en una posicion similar a la anterior y, asi, poder visualizarla

correctamente.
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Una vez realizada la operacion muchas de las coordenadas no tienen un valor entero. Por
tanto, para obtener el valor de ciertas posiciones de la nueva imagen habra que realizar una
interpolacion con los valores cercanos. En este caso se realiza una interpolacion lineal. Para
cada posicion, se exploran los cuatro puntos vecinos, de los que conocemos su valor y la
posicién, con decimales, recientemente calculada, Figura 2.8. Conociendo esto, se puede
estimar el valor que le corresponde a la posicion entera asumiendo que el brillo de la imagen

sigue una funcion linear.

O C O O
C  J D)
C ), )
O O O O

Figura 2.8- El valor del pixel rojo se calcula como la interpolacion lineal entre sus 4
pixeles vecinos.

Esta interpolacion provoca una ligera caida en la resolucién y cierto desenfoque, sin
embargo, con las imégenes utilizadas es una pérdida despreciable. No obstante, si se desea
obtener mas informacion sobre otros tipos de interpolaciones puede consultarse el libro de

Sonka, Hlavac y Boyle [36].

2.3 DESCRIPTORES HOG

Una vez detectada y enderezada la cara, todo esta listo para la deteccion de los 20 puntos
restantes. Para ello se seguird un método basado en el articulo de Dalal y Triggs [15]. En él
describen un algoritmo de deteccion de peatones basado en histogramas de gradientes

orientados que, en este caso, se adaptara para ubicar los puntos deseados de la cara.

Tanto en nuestro caso como en el del articulo se usan imagenes de 64x128 pixeles. Para
calcular los histogramas de gradientes orientados, o Histograms of Oriented Gradient
(HOG), la imagen se divide en bloques cuadrados de 8 pixeles de lado. Esto dara lugar a un

total de 128 (8 por fila y 16 por columna) regiones por imagen, Figura 2.9.
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64p
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128p
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Figura 2.9- Division de la imagen en celdas de 8 pixeles de lado

Seré en estos cuadrados de 8x8 donde se calculen los gradientes horizontales y verticales
para cada pixel. El gradiente de una imagen indica en qué direccion y con qué velocidad
varia el nivel de gris de la imagen. Para calcularlo, simplemente se hara uso de los filtros
detectores de gradiente de la Figura 2.10. De esta manera, para obtener el gradiente
horizontal de un punto calcularemos la diferencia entre su pixel a la izquierda y su pixel a la
derecha. Para el vertical haremos lo propio con el inferior y el superior. Conocidos esos dos
valores se puede calcular la magnitud y orientacion del vector, como se muestra en el

ejemplo de la Figura 2.11.
|
g

Figura 2.10- Filtros utilizados en el célculo del gradiente
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IVF| = /(=54)2+(39)2= 66,61

—54
¢ = arctan (g) = —0,95rads = —54,43°

Figura 2.11- Ejemplo de célculo del gradiente en el pixel de una de las celdas

[66,61, 54,43°]

Figura 2.12- Informacion guardada del vector de cada pixel

Esta operacion se realiza para todos los pixeles, correspondiéndole a cada celda un total de
64 vectores, cada uno con su magnitud y orientacion, Figura 2.12. Esto supondria un total
de 16384 valores para toda la imagen. Por este motivo, el método de Dalal y Triggs almacena

la informacion de los vectores en un histograma en el que se representan valores de
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orientacion separados por 20°. Al tener en cuenta este método Unicamente la direccién y no
el sentido de los vectores, el histograma constard de 9 valores de orientacién (de 0 a 180).
Un ejemplo de cudl seria el aspecto de uno de estos histogramas puede verse en la Figura

10° 30° 50° 70° 90° 110® 130 150°® 170°

Figura 2.13- Representacion del histograma gque guarda la informacion de los vectores de
cada celda.

La informacion de la magnitud de los vectores no se ha perdido en la construccion del
histograma, como podria parecer, ya que cada vector contribuye al histograma en funcion de
su magnitud. La orientacion de un vector con una alta magnitud se vera mas representada

que si este tuviese un médulo menor.

También puede intuirse que se produce una pérdida de precisién al solo existir 9 posibles
orientaciones ya que, generalmente, la del vector no coincidira exactamente con ninguna,
pudiendo quedar en medio de dos opciones. Para atenuar este efecto, la contribucion de ese
vector se dividira proporcionalmente entre esas dos opciones en funcion de su cercania a las
mismas. Por ejemplo, un vector con orientacion de 95° contribuird con ¥ de su magnitud a

la orientacion de 110° y con los restantes % a la de 90°, mé&s cercana.

Para paliar los efectos de cambios de iluminacion, diferencias entre los posibles fondos tras
el peatdn o diferencias en el color de la piel del individuo, en nuestro caso, se lleva a cabo

la normalizacién de los histogramas anteriormente calculados. Esta normalizacion no se hace
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bloque a bloque, sino que estos se agrupan de 4 en 4 en celdas, que se construyen

superponiéndose un 50% con la anterior como se aprecia en la Figura 2.14.

S5 |

JEF

A B
Figura 2.14- Construccion de celdas a partir de la combinacion de varios blogues de 8x8.

Por tanto, concatenando los 4 histogramas de cada celda tendremos vectores de 36
componentes que se normalizaran al ser divididos por sus propias magnitudes. Apréciese
que, a excepcidn de las celdas de las esquinas que solo se computan una vez y las de los
bordes que solo en dos ocasiones, cada una de las celdas aporta su informacién 4 veces en
el descriptor. Sin embargo, cada vez los valores seran distintos pues se aportan desde
distintas normalizaciones. Normalizar de esta forma, por pequefias regiones, asegura reducir

mas el impacto de los cambios en el contraste que hacerlo en toda la imagen.

Las 105 celdas, cada una con su vector de 36 componentes, dan lugar a un total de 3780

valores que son los que componen el vector conocido como descriptor de HOG.

El procedimiento para la deteccion es similar al descrito para la deteccion facial. Muestras
positivas y negativas de los descriptores del punto en cuestion entrenan el clasificador. En
este caso, se trata de una maquina de soporte vectorial cuyo funcionamiento se explica en

detalle en el apartado 2.4.
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La imagen se recorre variando el tamafio de las muestras recogidas en cada una de las
pasadas. La Unica diferencia se encuentra en la relacion de aspecto de las muestras que, en
lugar de ser cuadrada, es de 1:2. En el proceso de clasificacion, el tamafio de la muestra ya

extraida se escala para que sea de 64x128, el que permite el calculo del descriptor.

2.4 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial o support vector machines (SVM) son el método de
machine learning empleado en este proyecto tanto en la deteccién de puntos a través de
descriptores HOG como en el célculo final de la emocidn a partir de los desplazamientos de

los 22 puntos caracteristicos.

En el primer caso, el vector estd compuesto por 3780 componentes. Una vez entrenado el
clasificador con descriptores asociados a un punto en cuestion y otros tomados
aleatoriamente por toda la cara, el algoritmo puede determinar cudndo una imagen
corresponde a dicho punto a partir de su descriptor de histogramas de gradiente orientado.
También es el método de clasificacion escogido por Dalal y Triggs en la deteccion de

peatones [15].

Aunque pudiera parecer que el céalculo de la emocién es completamente distinto al de la
deteccion de puntos, en realidad, es bastante similar. Una vez se tienen las coordenadas de
los puntos en la imagen con emocion neutra y en la imagen con emocion por determinar,
estas se normalizan en base a la distancia entre pupilas del sujeto. Esta division permite una
homogenizacién de los datos favoreciendo que el método sea viable con varios tamafios de
imagen, ya sea por una mayor resolucion o porque el sujeto se encuentra mas cercano o
alejado de la camara. Las coordenadas normalizadas de una y otra imagen se restan para
calcular el desplazamiento de los puntos. De esta manera, se obtienen vectores de 44
componentes, 2 por cada punto, que sirven para entrenar la SVM. Una vez entrenada con
suficientes muestras serd capaz de determinar si un vector se corresponde con la emocién
asociada o si, por el contrario, se trata de otro tipo de expresion. Las Support Vector
Machines se utilizan en la prediccion de emociones en los trabajos de Michel y El Kaliouby

[13] y en el de Kotsia y Pitas[24], entre otros.

Para facilitar la explicacion del funcionamiento interno de la maquina de soporte vectorial,

tomaremos un vector de dos dimensiones (0 componentes). Aunque el nimero de
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componentes es mucho menor que el usado en nuestros métodos, se puede apreciar en la
Figura 2.15 que el problema es el mismo. El entrenamiento proporciona muestras de dos
clases y el objetivo de la m&quina de soporte vectorial es establecer una frontera que permita

clasificar futuras muestras.
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Figura 2.15- Ejemplo clasico de problema de clasificacion.
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Figura 2.16- A la izquierda, posibles funciones lineales que separan los datos. A la
derecha, funcién que los divide de manera mas eficiente.

Como se ve en la Figura 2.16a se pueden definir varias funciones lineales que separen dichos
datos. Se considerara como correcta aquella que maximice el ancho del area vacia entre las
dos clases 0, lo que es lo mismo, la distancia que hay entre la funcion que ejerce de frontera
y la muestra o muestras limite de cada una de las clases, Figura 2.16b. A esta distancia se le

denomina margen, acotado por la letra M en la Figura 2.16b. Por su parte, a las muestras
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limite, que se representan con un contorno dorado en las figuras de la memoria, se les

denomina vectores de soporte 0 support vectors.

Para entender el proceso de maximizacion del margen es necesario hacerlo desde un enfoque
matematico. En este ejemplo, la funcion de discriminacion no deja de ser una recta que
divide ambas clases. Como tal, puede expresarse en funcion de las dos variables x e y, y de

tres constantes p, q Y b:
px+qy+b=0 (2.3)

La recta también puede expresarse como una multiplicacion de vectores. Sea:

— p

W =] (24)

- X

X = [y (2.5)

Podemos establecer que:
px+qy+b=0=w-X+b (2.6)
A
—>

Figura 2.17- Representacion de la funcion de discriminacion y de la normal w que la
define.

Como se puede apreciar en la Figura 2.17, el vector w representa la normal de la recta. Los
coeficientes se ajustan para que el resultado de la ecuacion en los support vectors sea igual
a la unidad, Figura 2.18. De esta manera, a las muestras de una clase le corresponderan
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valores positivos y a los de la otra, valores negativos. Siguiendo esto, a partir de ahora se

denominara a las muestras azules, muestras positivas, y a las rojas, muestras negativas.

A
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°
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AT c w.X+b<0
®

Figura 2.18- Representacion de las funciones en los vectores de soporte.

Para entender cdmo se encuentra la funcién maximiza el margen conviene recordar que la

distancia entre un punto y una recta se expresa, con nuestra nomenclatura, como:

laxo+qyo+bl _ |[WTX+b|
D = = — 2.7
\VDp2+q> 1wl ( )

Por tanto, la distancia a uno de los vectores de soporte, acotada en la Figura 2.18, seré:

+

D= (2:8)

gl

Y por tanto el margen podra expresarse como:

M:F“;iziﬁ (2.9)

Wi 1wl llw

Con estos datos, se construye el enunciado clasico que define el problema de las maquinas

de soporte vectorial. El objetivo es encontrar el w y el b que minimice la funcién 2.10.
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N =

wiw (2.10)
Cumpliéndose que para cada ()?i,yi) debe cumplirse que:
yi(Xi-W+b) =1 (2.11)

Donde )?i representa a cada una de las muestras de entrenamiento e y; es una variable auxiliar
creada para que sirva de etiqueta. Para las muestras positivas se estipula que y = 1 mientras

que para las negativas tendra el signo opuesto, y = —1.

Notese por tanto que, al ir multiplicado por y;, se cumplen las condiciones para cualquier

muestra de entrenamiento, Xi, en base a lo expuesto en la Figura 2.18. Los resultados
positivos mantendran su signo y los negativos los cambiaran, al ir multiplicados por su

etiqueta y.

En resumen, se trata de llevar a cabo la optimizacion cuadratica de una funcion sujeta a
condiciones lineales. Este tipo de problemas han sido profundamente estudiados y hay
desarrollados muchos algoritmos para su resolucion, incluyendo algunos de aplicacion
especifica para SVM. En este caso la solucion se resuelve haciendo uso de la funcion
Lagrangiana. Para mas detalles sobre el método de resolucion puede consultarse el articulo

de Enrique Carmona [37].

El resultado de la optimizacion es:
W = Z aiyi)_()i (2 12)

Los valores que componen el vector a; son los conocidos como multiplicadores de Lagrange.
Estas constantes son nulas excepto en el caso de los vectores de soporte, recibiendo en este

caso un valor positivo.

Conocido w, puede calcularse facilmente el valor de la constante b. Como se represent6 en
la Figura 2.18, la funcion en los support vectors proporcionara un resultado unitario.
Aplicando esto para un vector de soporte de la clase, por ejemplo, positiva se puede despejar

el valor de b.

W-X+b=+1 >b=1-w-X (2.13)
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Por tanto, puede establecerse que la funcién que determina la decision, 2.14, puede

expresarse ahora como se ve en 2.15 . Recuérdese que X representa a un vector cualquiera,
el que se pretende clasificar, y X; representa a las muestras que provienen del entrenamiento.

Al ir X; multiplicado por «a; solo tienen relevancia los vectores de soporte,

w-X+b (2.14)

Eaiyiz-)?+b (2.15)

Asi que, finalmente, y conociendo que el nuevo vector arroja resultados positivos o negativos
en base a la clase a la que pertenezca, se puede definir la funcidn de clasificacion estudiando

el signo de la anterior ecuacion.
flx) = sign(W X+ b) = sign (Z aiz X+ b) (2.16)

Se concluye que el elemento critico de la funcion de decision es el producto escalar entre el
vector a clasificar y los vectores de soporte multiplicados cada uno por su respectiva
constante. De esta manera, el resto de muestras de entrenamiento influyen en la construccion
de la funcién de decisién, pero no afectaran a las futuras decisiones que se tomen. Esto
supone un ahorro en el costo computacional del método, disminuyendo cuantitativamente el

namero de operaciones por clasificacion.

El problema se ha explicado para dos dimensiones, pero, como se comento al comienzo del

apartado, el algoritmo es aplicable a tantas dimensiones como sea necesario. Los vectores w

y X pueden estar compuestos por mas componentes y el procedimiento matematico descrito
seria idéntico. Al incrementarse el nimero de variables, la funcién de discriminacion, que
en 2D se define como una linea recta y en 3D un plano, pasa a ser un hiperplano. Siguiendo
la l6gica anterior, para separar vectores de N componentes sera necesario un hiperplano de

N-1 dimensiones.

El caso presentado hasta ahora solo permite clasificar vectores mediante una funcién de
discriminacion lineal. Sin embargo, esto no es posible en muchos casos. Por ejemplo, en la
Figura 2.19 no existe ningn limite que pueda separar sin error ambos conjuntos en el espacio
1D.
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v

—0—0—0-0—1—0-0-0—0-0

Figura 2.19- Ejemplo de problema de clasificacion en 1D sin solucion lineal.

Para resolver este conflicto, los vectores se llevan en un espacio dimensional superior. La
nueva componente se define, en este caso, como el cuadrado de la original. En este nuevo
espacio si existe un clasificador lineal capaz de separar correctamente los vectores, Figura
2.20.

o
O e® X

Figura 2.20- Uso de un espacio dimensional superior (2D) para resolver el problema.

Este proceso también puede generalizarse para cualquier nimero de dimensiones. En la
Figura 2.21 puede verse de nuevo un conjunto de muestras que no permiten llevar a cabo

una clasificacion lineal.
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Figura 2.21- Ejemplo de problema de clasificacion en 2D sin solucion lineal
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Mediante una operacién como la que se ve en 2.17, los vectores pasan a ser la entrada una

funcién que devuelve un nuevo vector en un espacio dimensional superior.

CD:)?—Hp()?)

(2.17)

El resultado puede verse en la Figura 2.22 y 2.23. En la nueva dimension, z, se representa la

distancia al origen permitiendo ahora que los vectores si sean linealmente separables, en este

caso mediante un plano.

Figura 2.22- Uso de un espacio dimensional superior (3D) para resolver el problema

4

Figura 2.23- Representacion del plano que permite dividir mejor las muestras.
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Como ya se ha comentado, la base de las maquinas de soporte reside en el producto entre el
vector de entrada y los vectores de soporte. Tan vital es esta operacion en las SVM que recibe

el nombre de kernel, de manera que un producto escalar se representa como:

Y, por tanto, cuando se aplica una funcion como en 2.17:
- - - T -
KX, X) - o(X) o(X)) (2.19)

Los kernel no lineales no dejan de ser una operacion que en un espacio dimensional superior

es un producto vectorial y, por tanto, puede actuar como un separador lineal de ambas clases.

En este proyecto se consideraron diferentes kernels que se pueden ver en la Tabla 2.1. Los
resultados obtenidos en el calculo de emociones por cada variante se analizan en el capitulo

de “Experimentacion y resultados”.

Lineal K(X,X)=X,-X,

Funcion de base radial K(}?- y) _ e_y||71-fj’||2
vay) —

Sigmoide K(X,X;) = tanh(yX, - X; + k)

Distribucion chi cuadrado K(}?- y) _ e_y||z-fj’||2
ay) —

Interseccion de histogramas K()? )?) _ n(x. X

aj) — mln( v ])

Tabla 2.1- Conjunto de kernels evaluados en el proyecto

En la deteccion de puntos no se trabaja en un espacio dimensional superior al original (3780
dimensiones) y se trabaja con el kernel lineal. Para los clasificadores del célculo de la
emocién sin embargo se hace uso del kernel de interseccidn de histogramas. Con esta funcion
se comparan uno a uno los valores de ambos vectores y se toma el de menor valor. El

resultado del kernel es la suma conjunta de todos los valores minimos.

Para concluir la explicacion tedrica de las SVM nos centraremos en los sistemas multiclase,
es decir, que permiten clasificar en mas de dos categorias. Aunque los ejemplos de

clasificacion binaria se adaptan perfectamente a la deteccion de puntos (la imagen se
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corresponde con la una zona de la cara o0 no) podria parecer que no son adecuados para el

calculo de la emocion, al pretenderse clasificar entre 6 emociones.

Sin embargo, los algoritmos empleados para la clasificacion de la expresién facial no hacen
mas que simular esta eleccion entre maltiples clases con el uso de varios clasificadores
binarios. Existen dos principales variantes entre este tipo de estrategias. Por un lado, los
sistemas “One vs. Many” y por otro los “One vs. One”.

El primer sistema construye una maquina por cada una de las clases que se quieran
diferenciar. Las muestras de cada clase se usan como muestras positivas para su clasificador
y negativas para el resto. EI método funciona de manera que cuando se introduce un nuevo
modelo este es evaluado por todos los clasificadores. Mediante métodos de aproximacion
estadistica cada clasificador devuelve un valor indicando la confianza de la clasificacion. Se
determina que el modelo entrante pertenece a aquella clase cuyo clasificador haya devuelto

una mayor confianza.

El método “One vs. One”, el empleado en este proyecto, no hace uso de estas estrategias de
aproximacion. Para diferenciar n clases se construyen n(n-1)/2 clasificadores. De esta forma,
cada clasificador se hara cargo de uno de los posibles enfrentamientos binarios, quedando
cubiertas todas las combinaciones de clases. El sistema determina la clase a la que pertenece

una muestra como aquella que ha sido mas veces elegida por los clasificadores.
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3. Experimentos y resultados

Para poner a prueba el método escogido se ha desarrollo un c6digo que permita conocer mas
en profundidad los métodos a través de las complicaciones en el disefio del algoritmo y los
resultados obtenidos. El programa se ha realizado en el lenguaje de programacion C++
haciendo uso de la libreria OpenCV [38]en su version 3.2.0 y en el sistema operativo Ubuntu
16.04 LTS.

Para llevar a cabo las pruebas se han utilizado imégenes de la base de datos de Cohn-Kanade,
[28], [29], que alberga secuencias de imagenes de 123 sujetos. Todas las secuencias
contienen iméagenes frontales del rostro de una persona que van desde una primera, que
contiene la emocion neutra, hasta una Gltima imagen en la que las AUs asignadas a la
secuencia aparecen con mayor intensidad. EI conjunto de las iméagenes garantiza suficiente
variedad en género y etnia para crear un método que funcione de manera universal en estos
aspectos. Dispone ademas de imagenes de sujetos entre 18 y 50 afios que cubren al grueso

de la poblacién adulta.

La base de datos proporciona ademas informacion sobre las secuencias indicandose que
unidades accidn aparecen en cada una de ellas, incluyendo algunas directamente la emocion

presente.

Por motivos legales solo es posible que aparezcan en la memoria imagenes de 11 sujetos

concretos, lo que explica la falta de variedad en este aspecto.

Figura 3.1-Imagen inicial, intermedia y final de dos secuencias de la base de datos
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3.1 CLASIFICADORES EN CASCADA

311 Deteccion facial

Para estudiar los resultados de la deteccion facial se tomara un conjunto de 20 imagenes,
distintas a las usadas para calibrar los métodos, de las cuales 10 corresponderan a sujetos
gue muestran una emocion neutra y las otras 10 a iméagenes en las que si aparecen una o

varias unidades de accion.

Se emplea el clasificador entrenado haarcascade_frontalface_alt.xml, incluido en la libreria
OpenCV. Los resultados son excelentes obteniéndose un 100% de aciertos en las 20
imagenes. Ademas, cabe destacar que, a lo largo del desarrollo del cddigo en ningun
momento, a pesar de la inmensa cantidad de imagenes procesadas, la deteccion facial supuso
un problema. Se puede considerar, por tanto, que la deteccion es practicamente perfecta para
esta base de datos.

Estos resultados son coherentes dado que el método Viola-Jones esta altamente contrastado.
También debe tenerse en cuenta que, como se aprecia en la Figura 3.1, la base de datos esta
compuesta por imagenes frontales de la cara y tomadas en un estudio de fotografia.

Cabe destacar que se realiza una modificacién a la imagen de la cara. A las iméagenes se les
aumenta, siempre que sea posible y no exceda los limites de la imagen original, un 20% su
altura. Esto se realiza porque las imagenes cuadradas que devuelve el clasificador, en
ocasiones, cuando presentan expresiones exageradas, no contienen todos los puntos

caracteristicos que se pretenden estudiar, Figura 3.2.
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Figura 3.2- Expresion exagerada en la que se representa la imagen original (blanco) y la
imagen que se toma para evitar la pérdida de informacion (azul).

3.12 Deteccion ocular

Para la deteccion ocular se probo, junto a los clasificadores en cascada finalmente elegidos,
métodos de deteccion basados en el estudio de las proyecciones de la imagen y en la
transformada de Hough. Antes de analizar los resultados obtenidos se realizara una breve

explicacion de los métodos alternativos para poder entender mejor las causas de su fracaso.

3121 Analisis de proyeccion vertical y horizontal de la imagen

Esta estrategia de deteccion ocular se basa en el articulo de Vukadinovic y Pantic[18]. En él
se propone la division de la cara en cuatro cuadrantes iguales y se supone que los 0jos
recaeran en los dos superiores. En las pruebas realizadas en este trabajo se comprob6 que

esta condicidn se cumplia en todas las ocasiones.

El concepto de la proyeccion vertical y horizontal de la imagen es aplicado para determinar
la posicion del ojo dentro del cuadrante. Se estima que la presencia de la pupila y el iris en
contraste con el blanco del ojo supone los mayores cambios en los valores de los pixeles. La
proyeccion vertical calcula la suma de las intensidades en cada fila. La coordenada ‘y’ del
0jo se situara, por tanto, en la fila en la que se encuentra la mayor diferencia de intensidad
con respecto a la siguiente. Para la coordenada x se realiza un proceso analogo con la

proyeccion horizontal, atendiendo, en este caso, a la diferencia entre la suma de columnas.
@D =Y f@),  p()= ) fG)) (2.20)
J i

3.1.22 Transformada de Hough para circulos
El otro método analizado también hace uso de los dos cuadrantes superiores de la imagen.

Se puede emplear la transformada de Hough para detectar la forma circular del iris.

Para ello es necesario realizar con antelacion una deteccion de contornos. La mayoria de
detectores siguen una filosofia similar al calculo de gradientes en los descriptores de HOG.
Se aplican operadores a todos los pixeles calculando sumas y diferencias de los pixeles

aledafios. Un repaso a los principales métodos de deteccion de contornos puede encontrarse
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en el ya citado libro de Sonka, Hlavac y Boyle[42]. EI detector empleado en este proyecto

es el de Sobel, siendo sus operadores vertical y horizontal los siguientes:

1 0 +1 +1 +2 +1
Ge=|-2 0 +2 G,=|0 0 0 (2.21)
1 0 +1 -1 -2 =2

Una vez detectados los contornos, la imagen se umbraliza, es decir, solo aquellos contornos

detectados con mayor intensidad permaneceran en la imagen.

La transformada de Hough crea una matriz de datos, inicializada a cero, en la que guardara
la informacidn extraida de la imagen. El detector analizara la imagen buscando curvas que
cumplan la funcion f(x, a), donde a es un vector de n dimensiones con los parametros de la
curva. En el caso de la deteccion de circunferencias la ecuacion seria la siguiente, donde,

(a, b) es el centro del circulo y r el radio.
(x—a)>+(y—b)2 =12 (2.22)

El valor de r varia entre un valor maximo y uno minimo para evitar detecciones que no

correspondan a las de un ojo.

Se recorrera toda la imagen vy, para cada pixel(x, y) que cumpla la funcion, se aumentan el
valor del acumulador A(a, b, r). Finalizado el proceso, dentro de la matriz de datos una
combinacion de a, b y r sera la mas repetida. En otras palabras, un centro y un radio seran
los que mas se repiten en el acumulador. La hipétesis testeada en este trabajo es que, en una
imagen de uno de los cuadrantes superiores de la cara, esta circunferencia correspondera con

el iris del individuo.

3.1.23 Resultados
Con el fin de analizar los resultados obtenidos en la deteccion de las pupilas se definiran 3
grados de acierto que se describen en la Figura 3.3. La comprobacion se realiza de manera

manual.
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Figura 3.3- Se considerara un acierto de tipo I, aquellos que se localicen dentro del circulo
rojo, de tipo Il a los que lo hagan dentro del azul y de tipo Il a los que lo hagan en el
verde.

Acierto Acierto Acierto
tipo | tipo Il tipo 11

Estudio de la proyeccion 0,0% 20,0% 20,0%
horizontal y vertical

Transformada de Hough 42,5% 62,5% 87,5%

Clasificadores en cascada 95,0% 95,0% 95,0%

Tabla 3.1- Resultados de los distintos métodos de deteccién ocular

Figura 3.4- Errores mas comunes en los siguientes métodos: a) Proyecciones de la imagen,
b) Hough
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Como se puede observar en la Tabla 3.1, los resultados del analisis de las proyecciones hacen
dudar de si es un método digno de ser ni siquiera mencionado. Sin embargo, su inclusion se
debe a que durante una primera fase del proyecto se utilizaban regiones de la cara recortadas
manualmente. Estas eran significativamente mas pequefias que las proporcionadas por el
detector finalmente implementado. Utilizando esas imagenes mas concretas el algoritmo
alcanzaba resultados medianamente aceptables, pero regiones mas grandes incluyen gran
parte del fondo y del pelo del usuario. Esto hace que las méaximas diferencias suelen ubicarse
en la zona de las patillas, Figura 3.4a.

La transformada de Hough ofrece, sin embargo, resultados moderadamente mejores. El gran
problema de este método es que, a parte de los ojos, existen muchos posibles circulos en la
cara, Figura 3.4b. En ocasiones, estos circulos se presentan mas claros para el detector de
Hough que los de los ojos, pues estos no tienen una forma completamente circular. Esto hace
que el método sea muy poco estable y, de hecho, en los casos estudiados, ambos 0jos en una
persona solo se detectan correctamente el 20% de las veces. Ademas, muchos de los aciertos
del detector se deben a que detectan el brillo que en ocasiones aparece en la pupila cuando
se realiza una fotografia. La eficacia del detector no puede depender de ese hecho que no

siempre se produce.

Por ultimo, los clasificadores en cascada ofrecen unos resultados muy superiores.
Concretamente, en este trabajo se utiliza otro clasificador de OpenCV vya entrenado, el
haarcascade_eye tree_eyeglasses.xml. El 5% de error se debe a que en una de las 20
imagenes el sujeto aparece con los ojos cerrados.

El impedimento de los ojos cerrados no debe obviarse. Es muy comin en ciertas expresiones
faciales que los ojos se entrecierren o se cierren por completo, sin obviar que los parpadeos
supondrian un gran problema. La solucion adoptada en este proyecto es la de omitir la
rotacion en este caso y sustituir las coordenadas del ojo por las mas comunes
estadisticamente. Ese paso se realiza para todos los puntos caracteristicos por lo que el

proceso se explicara mas en detalle en el siguiente sub-apartado.

3.2 DETECCION DE PUNTOS CARACTERISTICOS

Se hace uso del codigo de Jan Hendricks [39] que no es mas que una implementacion directa

del articulo de Valstar haciendo uso de la libreria OpenCV para la extraccion de los
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descriptores. EI método se sirve de la libreria SVMlight [40] para el entrenamiento del
clasificador. Para hacer mas comodo el trabajo se dota los 22 puntos de la Figura 1.1 de una

nomenclatura, Figura 3.5.

Figura 3.5-Nomenclatura empleada para los 22 puntos caracteristicos.

Como ya se ha explicado, siendo estrictos no seran los puntos lo que se detecte si no el area
de 64x128 que les rodea, siendo nuestro punto el centro de dicha region. Un ejemplo de esto
puede verse en la Figura 3.6. El tamafio de todas las muestras sera de 640x490, el mas
habitual en la base de datos, por lo que directamente se extraeran imagenes de 64x128 sin

necesidad de re-escalados.

Figura 3.6-Areas de 64x128 asociadas a los puntos A, Ky Q.
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Un factor que debe tenerse en cuenta es el de la simetria del rostro humano. Debido a esto,
el descriptor de HOG de ciertas imagenes serd muy similar al de otras si previamente se
invierten en sentido horizontal, Figura 3.7. Esta particularidad puede aplicarse a los 9 puntos
que se encuentran a la izquierda del eje imaginario formado por H, L, Q y U. De esta manera,
en lugar de 20 detectores (recuérdese que los 0jos ya se han detectado), solo seran necesarios
12.
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Figura 3.7- Ejemplo de la similitud entre el punto M y N invertido (arriba) y Ey K
invertido (abajo). A la derecha pueden apreciarse los parecidos en la representacion del
descriptor de HOG.

Para intentar mejorar la eficacia de los clasificadores las imagenes usadas para entrenar la
maquina de soporte vectorial son lo mas variadas posibles. Las muestras positivas de cada
punto se toman con ejemplos de varias expresiones y tono de piel. Las negativas, al estar
pensada la deteccion en imagenes de la cara, seran imagenes de otros puntos de la cara. En
el proceso de toma de muestras negativas, una vez se ha adquirido una cantidad aceptable
de imagenes aleatorias, los esfuerzos se centran en incluir puntos que puedan ser parecidos
al que se desea detectar. De esta forma se intentaran definir los mejores vectores de soporte

posibles y por tanto aumentar la exactitud del clasificador.

En la fase de entrenamiento el nimero de muestras positivas se mantiene igual que el de
negativas para no construir un clasificador muy estricto ni uno muy permisivo con los falsos
positivos. EI nimero de muestras utilizado para cada clasificador se muestra en la Figura
3.8.
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Figura 3.8- Imagen con el nimero de muestras positivas utilizadas para cada punto. En
aquellos puntos que se detectan con el clasificador de su simétrico el nimero aparece mas
grisaceo.

La validacion de los resultados se realiza en dos etapas. Una primera aproximacion se realiza
evaluando la calidad de la deteccién en tiempo real mediante el uso de la webcam del
ordenador. Si la localizacion no augura buenos resultados, se vuelve de nuevo a la fase de
entrenamiento intentando contrarrestar, en la toma de muestras, los errores expuestos. Si el
detector, por el contrario, se muestra fiable se pasa a una segunda etapa en la que se valida
el clasificador en 20 imagenes. Los resultados finales se obtienen evaluando los puntos en
35 imégenes, asegurandose de nuevo de que hay suficiente variedad en las muestras. Se
definen, de nuevo, diferentes grados de acierto. EI grado 3 se correspondera con una
deteccidn perfecta, el 2 con una deteccidn aceptable y el 1 con una mala deteccion. El grado

0 se reserva para aquellas ocasiones en las que no se detecta ningin punto.
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Puntos v 3 2 1 0
88,57% | 80,0 |8,57 |0,00 |11,43
B 85,71% | 74,29 | 11,43 | 2,86 | 11,43
C 80,00% | 77,14 | 2,86 | 8,57 | 11,43
D 74,29% | 60,00 | 14,29 | 11,43 | 14,29
E 97,14% | 74,29 | 22,86 | 2,86 | 0,00
G 100% | 94,29 |5,71 | 0,00 |0,00
H 91,43% | 88,57 | 2,86 | 0,00 | 8,57
H’ 88,57% | 82,86 | 14,29 | 2,86 | 0,00
| 97,14% | 82,86 | 14,29 | 2,86 | 0,00
82,86% | 45,71 | 37,14 | 14,29 | 2,86
L 88,57% | 88,57 | 0,00 | 0,00 | 14,43
L’ 85,71% | 85,71 | 0,00 | 0,00 | 14,29

Tabla 3.2-Resultados de los 10 puntos superiores de la cara

Puntos v 3 2 1 0
M 97,14% | 62,86 | 34,29 | 2,86 | 0,00
N 94,29% | 62,86 | 31,43 | 5,71 | 0,00
@) 80,00% | 48,57 | 31,43 | 20,00 | 0,00
P 97,14% | 57,14 | 40,00 | 2,86 | 0,00
Q 91,43% | 68,57 | 22,86 | 5,71 | 2,86
Q 94,29% | 82,86 | 11,43 | 2,86 | 2,86
R 97,14% | 71,43 | 25,71 | 2,86 | 0,00
S 71,43% | 42,86 | 28,57 | 25,71 | 2,86
T 82,86% | 65,71 | 17,14 | 8,57 | 8,57
U 68,57% | 48,57 | 20,00 | 20,00 | 11,43
U 71,43% | 54,29 | 17,14 | 14,29 | 14,29
V 71,43 57,14 | 14,29 | 5,71 | 22,86

Tabla 3.3- Resultados de los 10 puntos inferiores de la cara
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Neutro 97,50% Dientes 90,00%
Boca cerrada 79,55% Boca abierta 83,00%

Tabla 3.4- Porcentaje de puntos detectados en funcion de la forma de la boca.

Figura 3.9- Porcentaje de acierto en la deteccién de cada uno de los 20 puntos detectados
por HOG.

Los resultados arrojados por los clasificadores pueden verse en la Tabla 3.2 y 3.3. Como se
puede comprobar, los puntos que se detectan invirtiendo la imagen no tienen peores
resultados que los detectados con normalidad. De esta manera, la hipotesis de la simetria

facial se da por valida.

En los puntos centrales de la cara se comprueba como funcionaria la deteccion si la imagen
estuviese invertida. Al ser estos simétricos, idealmente no deberia apreciarse diferencia entre
ambos detectores, sin embargo, como la simetria no es exacta se comprueba que los puntos

Uy Q de la boca funcionan mejor de esta manera.

En la Tabla 3.4 se recogen de manera simplificada los distintos tipos de imagenes utilizadas

en los tests. Como puede comprobarse, la deteccion es muy buena en iméagenes con una
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emocion neutra o en aquellas que se muestran los dientes. Los posicionamientos empeoran
en aquellas en las que la boca aparece abierta y obtienen sus peores resultados en aquellas

muecas se realizan con la boca cerrada.

Como se aprecia, los peores resultados se centran en la boca, en concreto en su parte baja.
Esto se debe a que se trata de los puntos que presentan mayor variedad, como puede verse
en las representaciones de los vectores de HOG en la Figura 3.10. Otro ejemplo de este
problema se da cuando aparecen muecas con los labios cerrados. Este tipo de expresiones
afiaden un grado de dificultad pues, en ocasiones, los pliegues en el mentén se confunden
con los labios que ademés suelen desdibujarse con estos gestos, Figura 3.11a,b. Los
resultados contrastan con la eficacia en la deteccion de gestos en los que se muestran los
dientes, Figura 3.11c. A pesar de lo comentado, se trata de unos resultados aceptables y que
mejoran para el resto de puntos de la cara obteniendo buenos resultados en todas las

expresiones, Figura 3.12.
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Figura 3.10- Representacion de la variedad de los descriptores HOG para el punto O de la
boca.

Figura 3.11- Ejemplos de deteccion de puntos en la boca.
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Figura 3.12- Ejemplo de una correcta deteccion de los 22 puntos en imagenes con
expresiones variadas.

A pesar de que la deteccion permite continuar con el proyecto, para minimizar la posibilidad
de que se cometan grandes errores en la deteccion de un punto, se realizan dos posibles
correcciones a las coordenadas de los puntos. Para evitar grandes errores solo se guardan
aquellas coordenadas cuya posicion sea coherente, Tabla 3.5. De esta manera, no se aceptan
coordenadas del lado derecho de la cara que aparezcan en la mitad izquierda o puntos de la
parte superior que se ubiquen en la inferior. Estas limitaciones se han determinado de manera
experimental sobre las imagenes de validacién y su funcionamiento general se ha
comprobado a la hora de extraer los resultados.
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Kmin Xméax Y min Y max
A D E K 0 0,4 0 0,4
B,C 0 0,5 0 0,5
G, 1 0 0,6 0 0,6
H 0 0,6 0 1
L 0,6 0,2 0,2 1
M, N 0,3 0,6 0,4 1
O,S 0,2 0,5 0,5 1
R 0,3 0,5 0,5 1
Q 0,4 0,55 0,5 0,7
P, T,V 0,3 0,5 0,6 1
U 0,4 0,55 0,6 1

Tabla 3.5- Limitaciones a las coordenadas de los puntos expresadas de manera porcentual.

Por motivo de esta correccidn o porque el detector no encuentra un candidato, se plantea un

segundo método de mejora. A partir de 10 imagenes se extrae la posicion media de los 22

puntos caracteristicos (en realidad 12, ya que de nuevo se aplica simetria) en un sujeto con

expresion facial neutra. Las coordenadas se expresan en funcion del ancho y el alto de la

imagen para atenuar el efecto de la diferencia de tamafios. Aunque pudiera parecer que 10

muestras no son suficientes, la desviacion tipica de las mediciones realizadas hacia indicar

que aumentar el nimero de imagenes no mejoraria en exceso los resultados. En la Figura

3.13 se puede apreciar la disposicion de esos puntos en un rostro neutro.
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Figura 3.13- Representacion de los puntos de posicion estandar en dos sujetos.

Sin embargo, en el caso de la imagen cuya expresién se desconoce, cuando un punto no tiene
coordenadas a este se le asocian las de ese mismo punto en la imagen neutra. Esto se realiza
porgue se considera preferible omitir un movimiento que tener en cuenta una variacion en la
posicion que no se da en las imagenes. En el caso de que se llevase a cabo una
implementacién en la que, en lugar de dos iméagenes, se analizara la secuencia completa la

posicion sustituta pasaria a ser la del frame inmediatamente anterior.

Por ultimo, es conveniente obtener, al menos, una estimacion del funcionamiento conjunto
de la malla de puntos. Para llevar a cabo el anélisis se hace uso de las imagenes de la base
de datos cuya expresion facial se encuentra etiquetada. Como para algunas expresiones el
namero de imagenes no es tan elevado como se desearia es conveniente aumentar el nimero
de muestras. Para ello se incorporan a las imagenes etiquetadas por la base de datos imagenes
etiquetadas manualmente. Aunque solo algunas secuencias estdn acompafiadas de la
emocidén que representan, todas ellas tienen asociado un archivo que indica qué unidades de
accion aparecen en ellas. De esta forma, gracias a las equivalencias propuestas en el articulo
incluido en la propia base de datos[29], que traducen la presencia o ausencia de AUs en

expresiones faciales, se puede aumentar el numero de muestras.

Los resultados por tanto para emocion seran los que se reflejan en la Tabla 3.6.
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Emocion N°de | % de acierto Emocion N°de | % de acierto
muestras muestras
Neutral 104 88,46% Miedo 27 88,88%
Enfado 44 43,18% Felicidad 80 73,75%
Desprecio 16 56,25% Tristeza 33 75,75%
Asco 58 58,62% Sorpresa 73 38,35%

Tabla 3.6- Estimacidn de la precision de la malla en las distintas emociones

Debe tenerse en cuenta, que cada porcentaje representa que la malla de puntos se adapta bien
en las dos imagenes, la inicial neutra y la segunda en la que aparece una emocién. Por tanto,
aunque en las imagenes sin expresion facial la deteccion es buena, algunas secuencias no se

consideran como acertadas por errores en la primera imagen.

La bondad de una deteccion se determina de manera cualitativa Ilegdndose a aceptar en
ocasiones secuencias como la que se ve en la Figura 3.14. Solo 2 de los 22 puntos se detectan
mal en la segunda imagen y lo hacen de manera que no deforman totalmente la expresién ni
incurren en errores ildgicos (por ejemplo, situar las cejas por debajo de los 0jos). Cuando los
errores afectan a mas puntos o puede intuirse que la expresién queda sustancialmente

alterada es cuando se considera erronea.
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Figura 3.14- Ejemplo de secuencia con errores menores que se considera correcta.

El efecto de las imagenes neutras y el caracter altamente subjetivo de la evaluacién hacen
que los resultados solo puedan tomarse como una estimacion del efecto de cada expresion al
estudio. Para obtener una idea de la efectividad resulta mas conveniente consultar las Tablas
3.2y3.3.

Las expresiones de sorpresa son las que peor se detectan debido a que, como se ve en la
Figura 3.10 los descriptores de HOG son los més diferentes. La peor deteccidn de enfado,
asco y desprecio se debe principalmente a errores como los de la Figura 3.11. El
posicionamiento en el resto de expresiones puede considerarse mas que aceptable dado al
alto nimero de puntos detectados.

3.3 CALCULO DE LA EMOCION

Para evaluar la eficiencia de la clasificacion en funcion de la expresion se utilizaran solo
imagenes correctamente detectadas. Con el fin de intentar conseguir el mejor entrenamiento
posible se realiza una nueva evaluacién de las secuencias. En esta segunda pasada se hace
un juicio mas exigente, sobre todo en el caso en el que el numero de muestras es abundante.

La cantidad de muestras disponibles para entrenar se puede ver en la Tabla 3.7.
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Neutral 61 Miedo 27
Enfado 14 Felicidad 59

Desprecio 8 Tristeza 29

Asco 31 Sorpresa 28

Tabla 3.7- Numero de muestras disponibles por emocion para el entrenamiento.

Con apenas unas pruebas rapidas se puede comprobar que el niUmero de muestras para el
enfado y el desprecio serd demasiado bajo. En el primer caso se debe principalmente a los
problemas en la deteccion de puntos que se expusieron en la Figura 3.11. En el caso de las
expresiones relacionadas con el desprecio el principal problema es el bajo nimero de
muestras en la propia base. Por tanto, se tratara de construir un sistema que clasifique entre

las siguientes emociones: neutral, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa.

Para no favorecer a ninguna expresion, todas contaran con el mismo nimero de muestras
positivas, 27. Como ya se explicé en el marco tedrico, no sera necesario introducir muestras
negativas en el sistema One vs. One porque las positivas de otras clases actian como tal.
Con vectores de un nimero tan elevado de dimensiones es imposible predecir qué kernel es
el més apropiado por lo que se escogera mediante métodos empiricos. De las 27 muestras
por expresion, 15 se dedicaran al entrenamiento de los clasificadores, 5 para validar el
método y determinar con qué kernel funciona mejor, y, finalmente, 7 para los resultados

finales.
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Kernel Emocion % aciertos | Kernel Emocion | % aciertos
Lineal Neutral 80 Sigmoide Neutral 0
Asco 100 Asco 0
Miedo 0 Miedo 0
Felicidad | 40 Felicidad |0
Tristeza 60 Tristeza 0
Sorpresa 80 Sorpresa 0
Funcion de Neutral 80 Exponencial | Neutral 20
base radial Asco 100 chi Asco 0
Miedo 0 cuadrado Miedo 0
Felicidad | 40 Felicidad |0
Tristeza 60 Tristeza 20
Sorpresa 100 Sorpresa 0

Tabla 3.8- Validacion de los kernels.

Kernel Emocién % aciertos
Interseccion | Neutral 80
de ASCO 100
histogramas
Miedo 20
Felicidad 60
Tristeza 60
Sorpresa 80

Tabla 3.9- Resultados de la validacion de la interseccion de histogramas

En las Tabla 3.8 pueden verse los kernels cotejados y los porcentajes de acierto

proporcionados. Se comprueba que algunos de los kernels ofrecen un comportamiento
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inaceptable, destacando el basado en la funcidn sigmoide, incapaz de predecir correctamente
ninguna expresion. En la Tabla 3.9 aparece la interseccion de histogramas kernel que ofrece
los mejores resultados siendo, ademas, el Unico de los evaluados capaz de obtener aciertos

en todas las emociones.

Una vez escogido el kernel se pueden estimar, con las muestras restantes, la eficiencia de los
clasificadores. Los resultados del test se pueden ver en la Tabla 3.10 que representa una
matriz de confusién. En ella puede comprobarse la probabilidad de que se calcule cada una
de las clases para una muestra de una emocion dada. De esta manera en la diagonal aparecera

la eficacia de cada clasificador.

Emocidn calculada

Neutral | Asco | Miedo | Felicidad | Tristeza | Sorpresa
Neutral 100 0,00 |0,00 14,29 42,86 0,00

g Asco 0,00 100 14,29 | 14,29 0,00 0,00
:5 Miedo 0,00 0,00 28,57 | 14,29 0,00 0,00
é Felicidad | 0,00 0,00 |1429 |57,14 0,00 0,00
- Tristeza 0,00 0,00 |42,86 |0,00 57,14 0,00

Sorpresa | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100

Tabla 3.10- Matriz de confusion con las expresiones estudiadas.

Las emociones neutrales y de felicidad son las Unicas que permiten hacer un estudio mas

detallado. En la siguiente tabla se aprecian los resultados para 25 nuevas muestras.

Neutral 92% Felicidad | 52%

Tabla 3.11- Resultados de test con mas muestras para la expresion neutral y la de felicidad.

EnlaTablas 3.9, 3.10 y 3.11 puede apreciarse como los resultados se mantienen mas o menos
estables a pesar de variar las muestras estudiadas. Los resultados son muy buenos para la
expresion neutral, de asco y de sorpresa. La felicidad y la tristeza obtienen unos resultados

moderados mientras que las expresiones de miedo se detectan de manera pobre.
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Debe tenerse en cuenta en estos resultados analizan el funcionamiento de los clasificadores
sobre muestras en las que la malla de puntos de posiciona correctamente. Para hacerse una
idea del funcionamiento conjunto del proyecto sobre la base de datos pueden combinarse los
valores de la Tabla 3.10 y la Tabla 3.6.

En la matriz de confusion, Tabla 3.10, destacan claramente dos errores. Por un lado, las
expresiones de miedo tienden a clasificarse mas como tristeza. También es remarcable el
alto nimero de ocasiones en la que sujetos que muestran tristeza son clasificados como
sujetos con expresion neutra. En ambos casos, puede deberse a que, en ocasiones, la posicion
de los puntos en esas emociones es muy similar, Figura 3.15. Esta situacion es mas evidente
entre el miedo y la tristeza debido a que incluso comparten la presencia de la AU1 (Inner
Brow Raiser) y la AU4 (Brow Lowerer). Una deteccién mas precisa de los puntos y un mayor

numero de muestras que permita definir mejor los vectores de soporte podria ser la solucion

a este problema.

Figura 3.15-A la izquierda, similitud entre expresion neutral y de tristeza. A la derecha,
similitud entre expresion de miedo y, de nuevo, tristeza.

3.4 TIEMPO DE EJECUCION

Aunque el objetivo de este trabajo es el de llevar a cabo una investigacion, y no el desarrollo
de un producto o aplicacion funcional, no esta de mas analizar, aungue sea superficialmente,
el tiempo de ejecucidn del codigo implementado. Para estudiar esto utilizaremos el codigo
para 8 imagenes de sujetos y expresiones diferentes. De esta forma podra verse si existe

algun hecho que afecte significativamente al rendimiento. Se dividen las mediciones en:
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deteccion facial, deteccion de pupilas y rotacion, deteccion del resto de puntos y, finalmente,

calculo de la emocién.

Ttotal = tcara +t0jos +tpuntos +temocion

1,1951+0,18 s | 0,2466+0,017 | 0,1088+0,0207 | 0,8245+0,1622 | 0,01966+0,00184

Tabla 3.12- Media de tiempo empleado (en segundos) en ejecutar el codigo

Los resultados utilizando un Lenovo B50-80 con 11,6GB de memoria RAM y procesador
de 4 nucleos (2,2GHz) pueden verse en la Tabla 3.12. El funcionamiento no resulta muy
alejado de una prediccion por segundo. No aparecen grandes variaciones entre las distintas
imagenes, sean 0 no sean clasificadas correctamente. Sin duda, la mayor parte del tiempo
del proceso se emplea en la deteccion de los 20 puntos. A pesar de ello, si se tiene en cuenta
el nimero de puntos, puede determinarse que los detectores en base a los histogramas de
gradientes orientados son mas veloces que los que utilizan filtros de Haar. La diferencia
entre la duracién de la deteccion de caras y de o0jos se debe, probablemente, a que en la

primera se inspecciona una imagen mucho mayor.
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4. Discusion

Si se buscase mejorar los resultados se deben acometer los problemas en el nimero de
muestras y en la precision a la hora de detectar los puntos caracteristicos. A pesar de que la
base de datos Cohn-Kanade parece la mejor entre las disponibles, podria considerarse,
Ilegado el caso, la combinacion con otras bases de datos. Debido a que el sistema puede
funcionar con varios tamafios de imagen esto no deberia suponer ningin problema, aunque
queda por probar su eficacia con imagenes de resolucion notablemente superior.
Aumentando el nimero de muestras podria mejorarse el entrenamiento de las maquinas de
soporte vectorial. La consecuente mejora en la deteccidén de puntos supondria también la
posibilidad de utilizar mas muestras que actualmente se analizan erréneamente por lo que la

mejora seria doble.

Aunque la deteccion de la pupila obtiene buenos resultados podria mejorarse para que
detecte el punto central del ojo con mayor precisién. Para abordar este proceso podria
tomarse la deteccion actual como una primera aproximacion y estudiar los niveles de gris

para determinar el punto central.

El uso de detectores en base HOG es satisfactorio y mejorados hasta el nivel de precision de
los clasificadores en cascada podrian sustituirse para la deteccion de cara y 0jos ya que es
mas veloz. Solo en los puntos inferiores de la boca parece necesaria la busqueda de una
alternativa. El problema de la variedad podria superarse con el entrenamiento de varios
clasificadores para los puntos de la boca. De esta manera existirian varias opciones

correspondientes a varias muecas y podria asi seleccionarse aquella que se detectase mejor.

La precision también podria mejorarse basando las restricciones de la Tabla 3.5 en un estudio

estadistico méas profundo que permita limitaciones mas estrictas y precisas.

El resultado del trabajo puede considerarse satisfactorio logrando clasificar imagenes en
funcién de la expresion facial del individuo a través del desplazamiento de puntos
caracteristicos de la cara. Como se ha mostrado, los resultados y la velocidad de
procesamiento pueden considerarse aceptables para las ambiciones de este proyecto, aunque

su idoneidad dependeréa totalmente de la aplicacion en la que pretende integrarse.
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El desarrollo futuro del trabajo dependeria de la orientacion que se le quisiera dar. Si se desea
continuar el proceso de investigacion se deberian probar distintos métodos y bases de datos
para cotejar los resultados obtenidos. Los clasificadores desarrollados en este proyecto no
estan disefiados para el funcionamiento en nifios, personas de avanzada edad o, simplemente,
personas con notable vello facial. Intentar abarcar a la mayor cantidad de gente posible

podria ser una posible via de avance.

En el que caso de que se buscase una aplicacion directamente practica se deberia lograr un
aumento en la precision y en la velocidad de ejecucion, centrandose en uno de estos dos
aspectos en funcidn del fin ideado. Llegado el punto de llevarse a cabo una implementacion
préactica seria conveniente estudiar la posibilidad de permitir que el sistema se re-entrene
periddicamente. Durante su propio funcionamiento, podria tomar aquellas predicciones

correctas como muestras positivas que permitan al algoritmo no dejar nunca de “aprender”.

Alvaro Fernandez Garcia



=2 UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Hoja 63 de 77

5. Conclusiones

A pesar de la complejidad que supone una clasificacion de expresiones faciales se puede
concluir que se ha logrado cumplir con el objetivo planteado al comienzo del proyecto.
Recuperando el diagrama resumen del proyecto podemos ver que se ha conseguido un

resultado aceptable en los tres médulos, Figura 5.1.

. Imagen con expresion a detectar

Bl Imagen con expresion neutra

Imagen Imagen de Coordenadas

eranel la cara DETECTOR DE | ¢ lospuntos
" > ’ »l i E .
DETECTOR FACIAL PUNTOS .| CALCULODELA e

meee | CARACTERISTICOS EMOCION

Figura 5.1- Diagrama de blogues del proyecto.

El primer bloque ofrece unos resultados excelentes gracias al método Viola-Jones, con un
100% de aciertos detectando la cara dentro de la imagen. En la segunda etapa, la eficacia de
los clasificadores en cascada permite también detectar con precision los ojos en la imagen.
Se consigue entrenar maquinas de soporte vectorial que detecten los puntos deseados gracias
a los datos aportados por los histogramas de gradientes orientados. De nuevo son las
maquinas de soporte vectorial las que, en la tercera etapa, dirimen qué emocion presenta el
sujeto. A pesar de que el estudio no ha permitido cubrir las 8 emociones existentes en la base
de datos, los resultados son excelentes para tres (emocidn neutra, asco y sorpresa) de las 6
emociones analizadas. Solo las expresiones relacionadas con el miedo obtienen resultados

claramente negativos.

Dejando a un lado aspectos relacionados con la eficiencia, dado que este proyecto se enfoca
como un proyecto de investigacion, el estudio realizado ha permitido obtener, desde cero,
una vision general del estado del arte de la clasificacion de expresiones mediante vision

artificial y sus retos futuros.

En un plano mas personal, el desarrollo de este proyecto ha potenciado mi capacidad para el
aprendizaje autbnomo. A pesar de que las nociones generales de vision artificial si lo hacen,

las técnicas de machine learning no entran dentro de los contenidos aprendidos en el grado.
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Ademas, entre las competencias adquiridas, se encuentra la introduccién a la programacion
en C++ y la utilizacion de la libreria OpenCV. El trabajo también me ha introducido en el

uso de un sistema operativo Linux, sistema en el que se ha llevado a cabo la elaboracién de
la totalidad del cédigo.
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ANEXO I:

MATERIAL
COMPLEMENTARIO
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Para complementar el Trabajo Fin de Grado se adjuntan junto a la memoria una serie de
archivos que dan una idea méas cercana del trabajo desarrollado. ElI material adicional se

organiza de la siguiente manera:

» Caodigo
= Principal
= Recortes
= SVM
» Iméagenes
»  0O-Neutral
= 3-Asco
* 4-Miedo
= 5-Felicidad
= 6-Tristeza

= 7-Sorpresa
» Video

En la carpeta Principal se encuentra el codigo que implementa el método al completo
preparado para ser utilizado con la base de datos Cohn-Kanade. Este aparece tanto en los
formatos originales como en una version en pdf que puede facilitar la lectura. También se
incluyen en una subcarpeta los clasificadores empleados. En las carpetas Recortes y SVM se
encuentran otras herramientas empleadas durante el desarrollo del proyecto. La primera
alberga el programa empleado para recortar las imagenes de 64x128 utilizadas para entrenar
los detectores de puntos. En SVM puede encontrarse la programacion del entrenamiento,
testeo y validacion de las Maquinas de Soporte Vectorial empleadas para el célculo de la

emaocion.

La carpeta Imagenes pretende ser una muestra de las imagenes utilizadas para entrenar la
clasificacion de cada una de las emociones abarcadas. Como ya se ha comentado, debido a
cuestiones legales solo es posible difundir imagenes de 11 sujetos® de la base de datos. Para

paliar esta limitacion se incluye por cada expresion facial: un GIF animado que muestra la

1852, S55, S74, S106, S111, S113, S121, S124, S125, S130 'y S132
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deteccion de puntos a lo largo de una secuencia completa y las subcarpetas Distancias y
Sujetos. En la primera de ellas se encuentran imégenes que representan el desplazamiento
de los puntos caracteristicos, apareciendo en rojo los de la emocion a detectar y en azul los
de la emocidn neutra. Por otra parte, en Sujetos se guardan las imagenes libres de derechos

junto al vector, utilizado para el entrenamiento, que las representa

Por ultimo, en la carpeta Video puede encontrarse un video que resume el método

implementado en 5 minutos. La masica de fondo ha sido extraida del siguiente enlace[41].
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1. Costes de ejecucion material

El coste de ejecucion material incluye tres categorias, Coste de equipos, Coste de
software y Coste de mano de obra. Para los equipos y para el software se considera una
amortizacion de 3 afios. La duracion del proyecto se estima en 59 dias y puede verse

desglosada en el Coste de mano de obra.

1.1 Costes de equipos

CONCEPTO PRECIO uso SUBTOTAL
UNITARIO
Ordenador portéatil Lenovo B50-80 527 € 59 dias 28,48€
Subtotal: = ceeeeeeeees 28,48 €

1.2 Costes de software

CONCEPTO PRECIO Uso SUBTOTAL
UNITARIO
Sistema operativo Linux: Ubuntu 0€ 44 dias 0€
16.04
Libreria OpenCV 3.2 0€ 44 dias 0€
Base de datos Cohn-Kanade 0€ 44 dias 0€
Microsoft Office 365 10,70 €/mes 17 dias 6,06 €

Subtotal: @ eeeeeeeeeen 6,06 €
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1.3 Costes de mano de obra

El coste unitario de la mano de obra sera de 30 €/h. La dedicacion sera de 8 horas al dia,

5 dias a la semana.

CONCEPTO TIEMPO EMPLEADO SUBTOTAL
Estudio del problema 10 dias 2400 €
Estudio OpenCV 5 dias 1200 €
Desarrollo algoritmo deteccion facial y 5 dia 1200 €
ocular
Toma de muestras para descriptores HOG 5 dias 1200 €
Entrenamiento descriptores HOG 1 dia 240 €
Toma de muestras para el calculo de la 5 dias 1200 €
emocion
Entrenamiento SVMs para el calculo de la 1 dia 240 €
emocion
Desarrollo del codigo 10 dias 2400 €
Pruebas de funcionamiento y extraccion 2 dia 1200 €
de resultados
Realizacion de la documentacion 15 dias 3600 €
Subtotal: ~ eeeeeeeeeeeeen 14880,00 €
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1.4 Coste total del presupuesto de ejecucion material
CONCEPTO SUBTOTAL
Coste de equipos 28,48 €
Coste de software 6,06 €
Coste de mano de obra 14880,00 €
Subtotal: ~  eeeeeeeeeeeeen 14914,54 €
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2. Gastos generales y beneficio
Industrial

Los gastos generales y beneficio industrial son los gastos obligados que se derivan de la
utilizacion de las instalaciones de trabajo mas el beneficio industrial. Se estima un porcentaje
del 10 % para los gastos generales y un 6% de beneficio.

CONCEPTO SUBTOTAL

Gastos generales y beneficio industrial 2386,33 €
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3. Importe total

CONCEPTO SUBTOTAL
Coste total del presupuesto de ejecucion material 14914,54 €
Gastos generales y beneficio industrial 2386,33 €
TOTAL: = cereecrcnccnnes 17300,87€
IVA 21%: = ceeccesceninns 3633,18 €
TOTAL, IVA INCLUIDO:  cececeveerecees 20934,05€

El Importe Total del proyecto suma la cantidad de:

Veinte Mil Novecientos Treinta y Cuatro, con Cinco

Céntimos
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