TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO

Secretaria Académica, de Investigacidén e Innovacidn

Direccidén de Posgrado, Investigacidén e Innovacidn

SECRETARIA DE

CACION PUBLICA

cenidet

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnologico

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnologico

Subdireccion Académica

Departamento de Ciencias Computacionales

TESIS DE MAESTRIA EN CIENCIAS

Caracterizacion de Expresiones Faciales con un Sensor RGBD

presentada por
Ing. Rita Alejandra Morfin Villatoro

como requisito para la obtencion del grado de
Maestra en Ciencias de la Computacion

Director de tesis
Dr. Raul Pinto Elias

Cuernavaca, Morelos, México. Junio de 2016.






SEP

SECRETARIA DF
EDUCACION PUBLICA

Cuernavaca, Morelos a 26 de mayo del 2016
OFICIO No.DCC/076/2016
Asunto: Aceptacion de documento de tesis

DR. GERARDO V. GUERRERO RAMIREZ
SUBDIRECTOR ACADEMICO

PRESENTE

Por este conducto, los integrantes de Comité Tutorial de la Ing. Rita Alejandra Morfin Villatoro,
con nimero de control M14CEQ16, de la Maestria en Ciencias de la Computacioén, le informamos que hemos
revisado el trabajo de tesis profesional titulado “Caracterizacion de expresiones faciales con un
sensor RGBD” y hemos encontrado que se han realizado todas las correcciones y observaciones que se le
indicaron, por lo que hemos acordado aceptar el documento de tesis y le solicitamos la autorizaciéon de
impresion definitiva.

DIRECTOR DE TESIS REVISOR 1. _

AT
DW( Elfa
Doctot en Cientias ¢n la
Especialidad de Ingenierfa Eléctrica
3890453

REVISOR 2 REVISOR 3

Dr. José Ruiz Ascencio Dr. Andrés Blanco Ortega
Doctor en Ciencias Doctor en Ciencias en Ingenieria
5009035 Eléctrica
6559298

C.p. Lic. Guadalupe Garrido Rivera - Jefa del Departamento de Servicios Escolares.

Estudiante
Expediente
AMR/Imz
. .
cen’ et Interior Internado Palmira S/N, Col. Palmira. C.P. 62490 Cuernavaca, Mor ¥ \} Eﬁ!&n
Centro Nacional de lnvestigacion Tels. (01)777 362-77-70 Ext. 4106. e-mail: direccion@cenidet.edu.mx \ ' certreo
y Desarrollo Tecnolégico www.cenidet.edu.mx R COMPANY




SEP

SECRETARIA DE
EDUCACION PUBLICA

FECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO
Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico

Cuernavaca, Mor., 2 de junio de 2016
OFICIO No.SAC/186/2016

Asunto: Autorizacién de impresion de tesis

C. RITA ALEJANDRA MORFIN VILLATORO
CANDIDATA AL GRADO DE MAESTRA EN CIENCIAS

DE LA COMPUTACION
PRESENTE

Por este conducto, tengo el agrado de comunicarle que el Comité Tutorial asignado a su trabajo de tesis
titulado “Caracterizaciéon de expresiones faciales con un sensor RGBD”, ha informado a esta
Subdireccién Académica, que estan de acuerdo con el trabajo presentado. Por lo anterior, se le autoriza a que
proceda con la impresién definitiva de su trabajo de tesis.

Esperando que el logro del mismo sea acorde con sus aspiraciones profesionales, reciba un cordial saludo.

ATENTAMENTE
“CONOCIMIENTO Y TECNOLOGIA AL SERVICIO DE MEXICO”

[e——
@ a SEP TecNM
/ 7/ : s CENTRO NACIONAL
4 DE INVESTIGACION
y4 : Y DESARROLLO
DR. GERARDO VICEN'!' UERRERO RAMIREZ TECNoLGGICO
SUBDIRECTOR ACADEMICO SUBDIRECC|6N
ACADEMICA
Cp: Lic. Guadalupe Garrido Rivera.- Jefa del Departamento de Servicios Escolares.
Expediente
GVGR/mcr
cenide i“} Interior Internado Palmira S/N, Col. Palmira. C.P. 62490 Cuernavaca, Mor. ;f::“\%‘i
Centro Nacional de Investigacion Tels. (01)777 362-77-70 Ext. 4106, e-mail: direccion@cenidet.edu.mx §.7 j CERTIFIED
y Desarrollo Tecnolégico www.cenidet.edu.mx s o

e e e



Dedicatoria

Le dedico este trabajo a:
(’g 2 fion e o . > /



Agradecimientos

Agradezco al Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET)
por las facilidades y el apoyo proporcionado para la terminacion de esta tesis.

Agradezco al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) por el apoyo
econdémico que me brindd durante mis estudios de maestria.

Agradezco al Dr. Raul Pinto Elias asesor de este trabajo, por sus valiosos consejos y
asesoria, los cuales contribuyeron a la terminacion satisfactoria de este trabajo.

Agradezco a los revisores de mi trabajo: Dr. José Ruiz Ascencio, Dr. Andrés Blanco
Ortega y al Dr. Manuel Mejia Lavalle, por sus comentarios y observaciones que me
ayudaron a culminar este proyecto. Gracias por el trato amable y la confianza que
siempre me brindaron.

Finalmente agradezco en general a todos los que de forma directa o indirecta
contribuyeron a la realizacion de este trabajo.



Resumen

Las expresiones faciales proporcionan informacion no verbal acerca de los estados
mentales, emociones y otros comportamientos que manifiestan las personas. La
extraccion y el seguimiento automatico de componentes faciales en secuencias de
imagenes son las principales tareas que deben resolver los sistemas de vision
artificial enfocados al analisis del comportamiento humano, deteccién de expresiones
faciales, interfaces hombre-maquina, entre otras areas.

En este trabajo se propone utilizar una camara RGBD para crear un sistema que
localice automaticamente la cara y sus componentes en secuencias de imagenes en
tiempo real. El rostro y los componentes faciales se detectaron mediante la utilizacion
de la libreria facetracking.

Se desarrollé un descriptor a partir de las unidades de accién de la libreria
facetracking para identificar las Unidades de Accién Facial (AUs - Action Unit)
presentes con base en el Sistema de Codificacion de Acciones Faciales (FACS)
desarrollado por P. Ekman y W. Friesen.

Se utilizaron diferentes algoritmos de clasificacion: arboles de decision (J48 y
RepTree), algoritmos que generan reglas (NNge y PART) y maquina de soporte
vectorial (de kernel lineal, de base radial y sigmoide) para reconocer el descriptor de
AU’s, en clases correspondientes a expresiones faciales. Finalmente los resultados
de los clasificadores con el vector fueron analizados y comparados.

En el estado del arte, los trabajos que obtuvieron el mejor resultado en
reconocimiento, clasificando todas las expresiones faciales basicas con un sensor
RGBD, fueron los siguientes: Li, 2011 [17] con un 88%, Stocchi, 2014 [8] con un 87%
y Mao, 2015 [13] con un 83%; es importante mencionar que todos ellos utilizaron la
Maquina de Soporte Vectorial. En esta tesis la Maquina de Soporte Vectorial de base
radial obtuvo el mejor resultado con un 88.86% en la etapa de reconocimiento.



Abstract

Facial expressions give nonverbal information about mental and emotional states,
and other obvious human behavior. The automatic extraction and tracking of facial
components in image sequences are the main tasks that Computer Vision Systems
focused on analysis of human behavior, detection of facial expression, interfaces and
human computer, among other fields, must solve.

This work intends to use a RGBD camera to create a system that automatically detect
the face and its components in image sequences. The face and the facial
components, were located by using the facetracking library.

A new descriptor was created to identify Facial Actions Units (AU’s) based on the
Unit of Actions of the Facetracking Library, acording to the Facial Action Coding
System (FACS) created by P. Ekman and W. Friesen.

A set of diferent algorithms of classification was used: Decision trees (J48 and
RepTree), algorithms to generate rules (NNge and partial) and Support Vector
Machine (linear, radial and sigmoid kernels) to assign the AU's descriptor to the
corresponding facial expressions classes. Finally, the results of classifiers were
analyzed and compared their performance.

In the state of art, the works that obtained the best result recognition and classifying
all basic facial expressions with a RGBD sensor are: Li, 2011 [17] with 88%, Stocchi,
2014 [8] with 87% and Mao, 2015 [13] with 83%; it is important to mention that all of
them used the Support Vector Machine. In this thesis Support Vector Machine radial
basis it obtained the best result with 88.86% at the stage of recognition.
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Frames Per Second (Fotogramas por segundo)

Fotograma

Graphics Processing Unit (Unidad de Procesamiento Grafico)

Infra Rojo

Nucleo (funcién discriminante) de la maquina de soporte vectorial
Dispositivo de juego desarrollado por Microsoft

Méaquina de Soporte Vectorial

Libreria libre de vision artificial

Red, Green, Blue (Rojo, Verde, Azul)

Red, Green, Blue, Depth (Rojo, Verde, Azul, Profundidad)

Software Development Kit (Kit de desarrollo de software)

Sistema de Reconocimiento de Expresiones Faciales

Kit de herramientas

Plataforma de software para el aprendizaje automatico y la mineria

de datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato

Vi
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Capitulo 1

1 Introduccion

Las expresiones faciales proporcionan informacion no verbal a cerca del
comportamiento de las personas y son muchos los factores que influyen en su
generacion (ver Figura 1.1).

Canwccmn Emblemas
Emociones Emociones
‘ta"g|h|es Reflexmn |ntang|hles

municacion
Estados mentales Comunicacit
no verbal

Gestos

Expresiones faciales
Actmdades cDmunlcacmn
flsmloglcas verhal

Mampuladores Cansancio Ilustradures

Reguladores

Dolor Respuesta
del receptor

Figura 1.1 Factores que influyen en las expresiones faciales [9]

El reconocimiento automatico mediante aplicaciones de computadora se ha
empleado en la ensefianza del lenguaje de sefas, en el desarrollo de interfaces
hombre-méaquina, en el estudio del comportamiento humano, ayudan a transmitir
sefiales de comunicacion no verbal, deteccibn de enfermedades, facilitar
instrumentos a los agentes para detectar expresiones faciales, como el miedo o la
ira, inferir la conducta y asi poder anticiparse a ella, por citar algunas areas de
aplicacion.

Las primeras técnicas de reconocimiento facial se implementaron sobre imagenes 2D
ya que anteriormente no se contaba con la tecnologia suficiente para generar
modelos 3D o camaras RGBD; estas técnicas necesitan de condiciones controladas
(iluminacion, pose frontal y fondo que contraste con el rostro) para tener resultados
[19].
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Un problema con las técnicas 2D es que éstas son propensas a cambios de
iluminacién y plantean variaciones que afectan a la geometria percibida por la
camara y por lo tanto afecta al aspecto de los rasgos faciales. Para hacer frente a los
problemas causados por las variaciones de pose, algunos investigadores
propusieron el uso de multiples vistas de la cara [1], crearon modelos 3D
deformables montados en imagenes 2D [2] o en imégenes 3D [3], para asi tener un
ambiente menos controlado sobre el sujeto de estudio, porque en estos casos se
obtiene mas informacion sobre el rostro, debido a que se captura el rostro desde
varios angulos.

Con la llegada de la nueva tecnologia de deteccion RGBD, ahora se puede conseguir
la localizacion del rostro y sus componentes con la imagen de color 2D (RGB), junto
con el mapa de profundidad (D) por medio de sensores de costo aceptable, como el
Kinect de Microsoft®, softkinectik® y Leap Motion Controller®, entre otros. Una
imagen RGBD proporciona informacion de profundidad y de color sobre la imagen
capturada, a diferencia de una imagen RGB que soélo proporciona informacion de
color. EI mapa de profundidad proporciona informacion adicional por pixel, utilizando
un proyector de laser infrarrojo combinado con una camara.

En esta tesis se utilizaron los elementos que el sensor RGBD ofrece en conjunto con
el conocimiento de las FACS (Face Action Coding System) desarrolladas por el
psicélogo Paul Ekman [4], para reconocer las expresiones faciales basicas: felicidad,
tristeza, miedo, enojo, sorpresa, desagrado (disgusto).

Se utiliza el sensor RGBD para capturar las imagenes del rostro; las unidades de
accion se obtienen con la libreria facetracking, ya que dicha libreria obtiene
informacion del rostro y sus componentes faciales; posteriormente es necesario
utilizar una técnica de clasificacién para finalmente obtener el resultado (la expresion
facial). El sistema que se propone en este tema de tesis se podria utilizar como
complemento para una entrevista.

El estimulo se le presenta al sujeto de estudio como un guién (secuencia de
segmentos de video) acorde con los estimulos que se le pretenden hacer al sujeto de
estudio; cada segmento de video esta separado por una escena de transicion neutral
para que el sujeto de estudio vuelva a un estado neutral.

1.1 Descripcion del problema

En esta seccidn se describe el problema general y el problema especifico de esta
tesis.

En la Figura 1.2 se muestra la arquitectura general de un sistema para el
reconocimiento de expresiones faciales, la cual comienza con la localizacion de la
cara y termina en el reconocimiento de expresiones.
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Figura 1.2 Arquitectura general de un sistema de reconocimiento de expresiones faciales [5]

1.1.1 Descripcién del problema general

El reconocimiento de expresiones faciales tiene diferentes aplicaciones [6], [7] debido
a que éstas transmiten emociones de forma visual. Para obtener el reconocimiento
de expresiones faciales por medio de una maquina, son necesarias la localizacion de
componentes en el rostro en la imagen de entrada, una base de conocimiento
(Unidades de accion - FACS) y finalmente asociar (clasificar) la imagen de entrada a
una expresion facial.

Para lograr la identificacion de las expresiones faciales algunas soluciones
encontradas en la literatura se basan en la utilizacion de un sensor RGBD, usan el
SDK de Kinect (Facetracking) o la implementacién de algoritmos externos, con
condiciones controladas de iluminacién, de pose y de gestos en el rostro
(expresiones faciales exageradas), lo que permite la correcta o parcial deteccion de
las expresiones faciales.

Los problemas detectados en los trabajos relacionados son:
- El porcentaje de clasificacion de algunas expresiones (enojo, tristeza, miedo,
sorpresa) estan apenas por encima del 60% [7], [8].
- Si se usa la herramienta SDK de Kinect es necesario exagerar la expresion
para obtener un resultado favorable [6], [8].
- La expresion disgusto no se pudo clasificar en los trabajos de [6], [8], los
cuales usaron el SDK de Kinect.
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Por lo tanto se propuso estudiar, evaluar, seleccionar e implementar las técnicas que
mejor desempefio tengan segun el estado del arte, bajos las siguientes restricciones:
e Utilizar Sensor Kinect RGBD.
e Usar el SDK de Kinect y el toolkit de Kinect.
e Obtener un reconocimiento de expresiones faciales basicas con resultados
cercanos a tiempo real *aceptable.

1.1.2 Problema especifico

Se detectaron varios problemas dentro del estado del arte mencionados en la
seccion anterior, en esta tesis se propone resolver el siguiente problema: identificar
las seis expresiones faciales bésicas, sin que el sujeto bajo estudio tenga que
exagerar sus expresiones.

1.2 Propuesta de solucion

Para el desarrollo de esta tesis se propuso alcanzar los siguientes objetivos:

1.2.1 Objetivo general

El objetivo primordial de esta propuesta es identificar las expresiones faciales
bésicas con un sensor RGBD, usando como base de conocimiento las Unidades de
Accion de las FACS sin que el sujeto de estudio tenga la necesidad de exagerar la
expresion.

1.2.2 Objetivos especificos

e Estudiar el SDK de Kinect para la generacién de los datos asociados a las
unidades de accion.

e Estudiar las FACS, para seleccionar las unidades de accion necesarias para
cada expresion facial.

e Estudiar las técnicas para el reconocimiento de expresiones faciales.

e Seleccionar las técnicas que mejor desempefio tengan, segun el estado del
arte, para reconocer las expresiones faciales.

e Implementar las técnicas seleccionadas, probarlas, validarlas y afinarlas para
este problema de investigacion.

1.2.3 Alcances

e Realizar un procesamiento de secuencia de imagenes RGBD con las
expresiones faciales basicas.

¢ l|dentificar en las imagenes las unidades de accién (AU26, AU20, AU15, AU10,
AU4, AU2), estas son proporcionadas por la libreria Facetracking.

! Se considera aceptable para este caso, cuando el proceso se realiza a 30 fps.
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e Identificar ademas 15 unidades de accion para formar el descriptor-EF, con
este descriptor se entrenan y prueban los algoritmos de clasificacion para
obtener las expresiones faciales.

e Se selecciond una técnica para clasificar las expresiones faciales basicas con
sus respectivas unidades de accion.

e Crear una base de datos del CENIDET (10 personas), también se utilizé6 una
base de datos llamada Cohn-Kanade Extend [27] de la cual se seleccionaron
30 personas para complementar la base de datos.

e Deteccion de las expresiones faciales en tiempo real.

1.2.4 Limitaciones

e Debe existir s6lo un rostro en cada secuencia de video.

e No debe existir oclusion del rostro por accesorios lentes, barba, bigote y/o
cabello.

e No se compromete que los algoritmos de clasificacion den respuesta en
tiempo real.

e Se utilizan las seis AU’s (AU26, AU20 AU15, AU10, AU4, AU2) que
proporciona Kinect.

e No se realiza una interpretacion del estado de &nimo de las personas
entrevistadas.

1.2.5 Justificacion

Las expresiones corporales, en particular las expresiones faciales proporcionan
informacion no verbal Gtil en la comunicacion humana, se pretende que esta
informacion se obtenga con un sistema que utilice a Kinect y su respectivo SDK,
ademas se complemente con algoritmos externos al toolkit de Kinect. De esta forma
se tendria esa informacion no verbal asociada a la estimulo/respuesta establecida en
el guién, ya que como se menciona antes, el sistema que se desarrollé en esta tesis
se penso en utilizarlo como complemento para una entrevista.

La identificacién de expresiones faciales tiene otras aplicaciones las cuales abarcan
generalmente el estudio del comportamiento humano, aplicaciones para estudio de
mercado (herramienta CARA [9]), asi como también aplicaciones para crear
avatares, modelos 3D del rostro con expresiones, etc.

Kinect es una buena herramienta para el reconocimiento de las expresiones faciales
dado que este sistema tiene una libreria llamada facetracking; esta libreria tiene las
siguientes funcionalidades:
e Rastreo y seguimiento del rostro, por medio de una malla de puntos con
informacion sobre los componentes principales del rostro (ojos, nariz, boca,
cejas y mandibula inferior).
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e Unidades de accion, estas AU's estan relacionadas con las cejas, la boca y la
mandibula inferior, para que posteriormente con una técnica de clasificacion
sea posible reconocer las expresiones faciales.

1.3 Organizacion del documento
Capitulo 1. Comprenden los temas introductorios de esta tesis.

Capitulo 2. Se desarrolla un andlisis del problema de tesis el cual comprende el
marco tedrico, el estado del arte y la discusion correspondiente.

Capitulo 3. Este capitulo comprende el disefio e implementacion de la solucion para
el problema de tesis, se muestra el desarrollo de la herramienta computacional o
software asociado al tema de tesis.

Capitulo 4. Describe el objetivo, el disefio y los resultados de las pruebas que se
realizaron a lo largo del desarrollo de la tesis.

Capitulo 5. Contiene las conclusiones generales, la discusion sobre el tema de tesis,
trabajos futuros y aportaciones.

Anexos. Contienen algunos elementos importantes para el desarrollo de esta tesis,
los cuales son: FACS (unidades de accion), ejemplos del guion, imagenes finales,
herramientas de desarrollo (hardware y software).
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Capitulo 2

2 Analisis del problema y propuesta de solucién

En este capitulo se realiza un breve repaso a algunos conceptos utilizados en la
implementacion de los algoritmos seleccionados. Los conceptos estan divididos en
grupos: localizacién y seguimiento del rostro, FACS, guién y algoritmos de
clasificacion.

En este capitulo ademas se describe el estado del arte de las técnicas utilizadas en
cada una de las etapas siguiendo la arquitectura general de un sistema para el
reconocimiento de expresiones faciales (ver Figura 1.2).

2.1 Localizacion y seguimiento del rostro

En esta seccion se realiza un breve repaso de la libreria facetracking encargada de
la localizacion y seguimiento del rostro, también se describen las técnicas utilizadas
en el estado del arte para localizar y seguir el rostro.

En la Tabla 2.1 se describen las funciones basicas de la libreria facetracking para la
deteccion, seguimiento del rostro y sus componentes.

Tabla 2.1 Funciones para la deteccion y extraccion de caracteristicas [23]
Funcién Descripcién
IFTFaceTracker | Se encarga de la interfaz principal para inicializar la deteccién
(tipo de dato | del rostro en forma sincrona mediante el paso de frames de
devuelto: color y profundidad.

booleano) Verifica que tanto los frames de color como los de profundidad
llegan desde el sensor Kinect.

IFTImage Esta funcion se encarga del almacenamiento en memoria del

(tipo de dato | proceso de seguimiento del rostro, la funcion carga y libera

devuelto: memoria para el buen funcionamiento del proceso de

booleano) reconocimiento de rostro.

Dentro de esta funcion se encuentran métodos encargados del
acceso a la informacion a cerca de la imagen: el formato, la
altura, la anchura, el tamafio de la imagen, y los bytes por
pixel. Ademas, IFTImage proporciona acceso a la memoria
intermedia. Métodos de ayuda para la copia de imagenes y
dibujo de lineas de depuracion son también parte de esta
interfaz.




Rita A. Morfin Villatoro Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

Funcién Descripcion

IFTResult Esta funcibn estd encargada de verificar que se haya
(tipo de dato, | detectado un rostro de forma exitosa, esta encargada del
decimal) seguimiento del rostro.

IFTResult proporciona acceso a la siguiente informacion:
-GetFaceRect - en el fotograma de video ofrece informacion
de las coordenadas del cuadro delimitador alrededor del rostro
en seguimiento.

-Get2DShapePoints - 2D (x, y) Coordenadas de los puntos
clave en el rostro del fotograma de video. Realiza un
seguimiento de los 87 puntos en 2D.

IFTModel Esta funcion crea la malla Candide sobre el rostro.
(tipo de dato, | La interfaz IFTModel proporciona una manera de convertir los
decimal) resultados de rastreo a una malla de vértices en 3D en el

espacio de la camara. La interfaz proporciona varios métodos
para obtener varias propiedades del modelo:

GetSUCount, GetAUCount - devuelven respectivamente el
namero de unidades de forma (SU) o unidades de accion (AU),
utilizados en el modelo lineal 3D (malla Candide).

GetTriangles - devuelve triangulos del modelo de la malla 3D
(indices de vértices). Cada triangulo tiene 3 indices de vértices
gue Figuran en el sentido horario.

GetVertexCount - devuelve el nimero de vértices del modelo
de la malla 3D

En la Tabla 2.1 se puede observar que para la deteccidén del rostro son necesarios
los frames de color y de profundidad. Para extraer las caracteristicas sélo son
necesarios los frames de color. Las funciones de facetracking utilizadas en esta tesis,
se encuentran implementados en lenguaje C++.

2.1.1 Deteccion del rostro

Esta es la primera etapa del reconocimiento de expresiones y por lo tanto, su
localizacion debe ser precisa. Los trabajos revisados se clasificaron en dos
categorias: los que procesaron imagenes 2D para la localizacién del rostro y los que
utilizaron una camara RGBD. La Tabla 2.2 muestra de forma resumida las técnicas
revisadas.
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Tabla 2.2 Técnicas para localizar el rostro

Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

Esfera alrededor de
ella para obtener
rostro

Escala de grises
Momentos de
Zernick

.Tlpo de Procesamiento Pose del Clasifica
imagen o Autor/ : .
dispositivo Referencia para detectar el sujeto _de expresiones
p
de captura rostro estudio faciales
p
2D Cho, 2009 Utiliza el algoritmo Vista No
[14] clasificador de frontal
caracteristicas Haar
Paredes, 2009 | Algoritmo que Vista Si
[26] detecta la region frontal
mas grande piel
(rostro)
Cémara | Ajmal, 2013 Nube de Puntos Variable | No
RGBD [9] Procesamiento
canonico (Frontal)
Forma y Textura de
Rostro
Seddik, 2013 | Nube de Puntos Vista Si
[7] frontal
Zhang, 2013 | Obtiene Vista No
[10] manualmente el frontal
rostro a partir de la
eliminacion del
fondo de la escena
Zhang, 2013 | Obtiene Variable | No
[11] automaticamente el
rostro a partir de la
eliminacién del
fondo de la escena
Kakarla, 2014 | Herramientas de Vista Si
[6] SDK de Kinect: frontal
FaceTracking
Stocchi, 2014 | Herramientas de Vista Si
[8] SDK de Kinect: frontal
FaceTracking
Stocchi, 2014 | Localizacion de la Vista Si
[8] nariz. frontal




Rita A. Morfin Villatoro

Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

_Tlpo de Procesamiento Pose del Clasifica
imagen o Autor/ : :
. - . para detectar el sujeto de | expresiones
dispositivo Referencia . .
rostro estudio faciales
de captura
Camara Ruiz, 2014 Herramientas de Vista Si
RGBD [12] SDK de Kinect: frontal
FaceTracking
Mao, 2015 Herramientas de Variable | Si
[13] SDK de Kinect:
FaceTracking

En la Tabla 2.2 se describen los trabajos relacionados referentes a las técnicas para
detectar el rostro, en la mayoria de los trabajos utilizaron una camara RGBD como
herramienta para obtener las imagenes, solo el autor Cho [14] utiliz6 imagenes 2D
como imagen de entrada; es importante mencionar que existen otros trabajos cuya
finalidad es reconocer expresiones faciales, pero en estos trabajos no fue necesario
detectar el rostro, ya que usaron bases de datos con imagenes donde el rostro ya
esta segmentado, usaron estos datos solamente para detectar los componentes del
rostro.

El proceso para detectar el rostro en casi todos los trabajos de la Tabla 2.2 se realiza
fuera de linea con excepcion de [6], [8], [11], [12] y [13], ellos realizan el proceso en
tiempo real.

2.1.2 Extraccion de caracteristicas (componentes del rostro)

Esta es la etapa posterior a la deteccion del rostro y es muy importante detectar los
componentes del rostro con precision, para detectar en ellos las unidades de accion
correspondientes. Los trabajos revisados se clasificaron en tres categorias: los que
procesaron imagenes 2D para la localizacion del rostro, procesamiento con
imagenes 3D y los que utilizaron una camara RGBD. La Tabla 2.3 muestra de forma
resumida las técnicas revisadas.

Tabla 2.3 Técnicas para localizar componentes del rostro

. Procesamiento
Tipo de
. para detectar | Componentes
imagen o Autor / .
. . . los del rostro Comentarios
dispositivo | Referencia
d componentes detectados
e captura
del rostro
2D Pantic, 2000 | Detectar el Cejas, 0jos, Vista frontal y
[22] contorno de los | nariz y boca, lateral del rostro
componentes menton
faciales

10
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. Procesamiento
Tipo de
: para detectar | Componentes
imagen o Autor / .
dispositivo | Referencia los del rostro Comentarios
Y
componentes detectados
de captura
del rostro
Paredes, Utiliza deteccion | Cejas, 0jos y Realiza un
2009 de bordes, boca proceso extra
[26] umbralizado y para ajustar el
operadores contraste de la
morfologicos imagen y obtener
para detectar un mejor
cejas y boca resultado
3D Lemaire, Puntos Ojos, cejas, Para generar el
2011 destacados espacio entre | modelo
[16] (ICP - Iterative las cejas, entrenado,
Closest Points) | surcos colocan
alrededor de la | manualmente los
boca y boca puntos
destacados,
posteriormente se
localizan los
puntos
destacados
dentro de cada
region de del
rostro
Azazi, 2015 | Puntos Boca (marcas | A partir de puntos
[19] destacados alrededor de la | preestablecidos
(SURF) boca), cejasy | (bocay ojos) al
0jos generar
movimiento en
estas partes
obtienen otros
puntos en la zona
alrededor de la
bocay en las
cejas
RGBD Gong, 2009 | Algoritmo de Cejas, ojos y Extraen puntos
[15] reconocimiento | boca caracteristicos
de forma facial del rostro.
basica (BFSC) Solo usan la
imagen de
profundidad

11
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Procesamiento

FaceTracking

Tipo de
: para detectar | Componentes
imagen o Autor / | .
dispositivo | Referencia 0S del rostro Comentarios
Y
componentes detectados
de captura
del rostro
Li, 2011 Algoritmo de Cejas, ojos y Utiliza la imagen
[17] deteccion de boca de profundidad
regiones para detectar las
(detecta la regiones (cejas,
region de los ojos y boca)
ojos y la boca)
Vetros, Momentos de Cejas, ojos y Utiliza la imagen
2011 Zernike boca de profundidad
[18] Aplican un pre-
proceso a la
imagen de
profundidad
(ecualizacion del
histograma
adaptativo)
Seddik, Algoritmos Frente, cejas, | El algoritmo se
2013 EigenFaces 0jos, nariz, aplica sobre la
[7] boca y menton | imagen de
profundidad
Kakarla, Herramientas Cejas, bocay | Proceso en
2014 de SDK de mandibula tiempo real
[6] Kinect: inferior
FaceTracking
Stocchi, Herramientas Cejas, bocay | Proceso en
2014 de SDK de menton tiempo real
[8] Kinect:
FaceTracking
Stocchi, Momentos de Cejas, ojos y Solo utiliza la
2014 Zernike boca imagen de
[8] profundidad
Ruiz, 2014 | Herramientas Cejas, bocay | Proceso en
[12] de SDK de menton tiempo real
Kinect:
FaceTracking
Mao, 2015 Herramientas Cejas, 0jos, Proceso en
[13] de SDK de nariz, bocay tiempo real
Kinect: menton

12
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Todos los trabajos presentados en la Tabla 2.3 tienen como finalidad encontrar
expresiones faciales. También en la Tabla 2.3 las aplicaciones que utilizaron la
libreria facetracking realizan el proceso en tiempo real.

El sistema implementado utiliza el SDK de Kinect, especificamente la libreria
facetracking para deteccion y seguimiento del rostro.

2.2 Sistema de Codificacion de Acciones Faciales (FACS)

FACS por sus siglas en ingles Facial Action Coding System, es un sistema de
codificacion desarrollado por Ekman y Friesen, publicado en 1978 [20]. Con este
sistema se identifican los movimientos musculares y marcas faciales o lineas de
expresion que producen cambios momentaneos en la apariencia del rostro. Estos
movimientos son llamados Unidades de Accion (AU). En la Figura 2.1 se muestra la
relacion entre la anatomia muscular y el movimiento muscular de la parte superior del
rostro. En la imagen etiquetada como “anatomia muscular” se observa la localizacion
de los musculos y en la imagen “accién muscular” se indica la posicion y direccion de
accion de cada musculo [21]. De esta manera se etiquetan los movimientos en AU’s.

Anatomia muscular Accion muscular
Figura 2.1 Musculos relacionados con AU's de la parte superior de la cara [26]

El sistema FACS esta compuesto por 46 AU's, de las cuales 30 estan directamente
relacionadas con la contraccion de musculos especificos, otras corresponden a la
aparicion de lineas de expresion en regiones, por ejemplo en la parte superior de la
nariz y en la region central de la frente. De estas AU's, 12 corresponden a la parte
superior del rostro y 18 a la parte inferior. Las AU's pueden ocurrir de manera aislada
0 en combinacion. En la Figura 2.2 se muestran algunas AU's y combinaciones de
AU's relacionadas con la parte superior del rostro y en la Figura 2.3 AU's de la parte
inferior [21].
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AUl AU2 AU4
|! - ! 3 E\i\ ' i
Elevacion de parte interna de Elevacion de parte externa de Disminucion de altura y
las cejas. las cejas_ acercamiento de las cejas.
AU5 AUT
Elevacion de pér.]‘)ado éuperior. Ele'\ acion de me}llla" Ele\'aéiall de f)érpado inferior.
AU1+4 AU4+5 AU1+2
N P 1 P
Elevacion de parrrte interna de D1 minucién de altura ¥ Elevacion de la p‘arte il.;terna y
la cejas — generacion de acercamiento de las cejas — externa de las cejas.
esfuerzo. elevacion de parpado superior.
AU1+2+4 AU1-+2+5+6+T7 Neutlal
[ oy & - 3 ] SR
% Bo
Las cejas son er'n:lpujadas hacia | Elevacién de cejas, parpados y Relajacion de ojos cejas ¥
arriba con esfuerzo. mejillas. mejillas.

Figura 2.2 Ejemplos de AU's y combinaciones de la parte superior de la cara [26]

AUY AU10 ~AU20
“—

-_‘:1

Elevacion del centro de labio Elevacion de labio superior. No Movimiento hacia '1])'1]0 Y en
superior. Presencia de arrugas hay presencia de arrugas en la forma lateral de los labios v la
en la parte superior de la parte superior de la nariz. parte baja de la linea trazada
nariz. entre la parte externa de nariz

v comizuras. Aumento de la
elongacion de la hoca.

AU12

Movimiento de lat" esquinas de Elevacion de region de la Separacion de las esquinas de
la hoca hacla abajo. barhilla. loz labios en forma oblicua.

Figura 2.3 Ejemplos de AUs y combinaciones de la parte inferior de la cara [26]

La libreria Facetracking solo maneja seis AUs relacionadas con las cejas, la boca y el
mentdén (la descripcion de cada una de las seis AUs se encuentra en la tabla 3.5), a
partir de estas seis AUs se generaron 15 AUs para crear un descriptor (la descripcion
de cada una de las 15 AUs se encuentra en la tabla 3.6). El descriptor con las 15
AUs sirve para clasificar las expresiones faciales.
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En esta seccién se mencionan el estado del arte de los trabajos relacionados con las
unidades de accion que se utilizaron para clasificar las expresiones faciales. Los
trabajos revisados se clasificaron en tres categorias: los que procesaron imagenes
2D para la localizacion del rostro, procesamiento con imagenes 3D y los que
utilizaron una cdmara RGBD. La Tabla 2.4 muestra de forma resumida las técnicas

revisadas.
Tabla 2.4 Trabajos relacionados sobre unidades de accion
ir-lr;lsge?\eo Autor / Unidadgs de | Componentes Expresiones Dete;ccién
dis it Ref , accion del rostro facial en tiempo
POSIHVO eterencia utilizadas detectados aclales real
de captura
2D Pantic, 17 AU's: 1, | Ojos, cejas, | Todas las No
2000 2,4,5,6,7, | nariz, menton | expresiones
[22] 9, 10, 12, y boca béasicas
15, 16, 17,
20, 23, 24,
25y
26
Paredes, 17 AU's: 1, | Ojos, cejasy | Todas las No
2009 2,4,5,6,7, | boca expresiones
[26] 9,10, 12, basicas
15, 16, 17,
20, 23, 24,
25y
26
Zhang, 18 AU's: 1, | Ojos, cejas, | Todas las No
2003 2,4,5,6,7, | nariz, menton | expresiones
[24] 9,10, 12, y boca béasicas
15, 16, 17,
20, 23, 24,
25,
26y 27
Kotsia, 17 AU's: 1, | Ojos, cejas, | Todas las Si
2005 2,4,5,6,7, |nariz, mentdn | expresiones
[25] 9,10, 12, y boca basicas
15, 16, 17,
20, 23, 24,
25y
26
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_Tlpo de Unidades de | Componentes : Deteccion
imagen o Autor /. accion del rostro Expresiones en tiempo
dispositivo | Referencia - faciales
de captura utilizadas detectados real
3D Lemaire, No hay Ojos, cejas, Todas las No hay
2011 informacion | espacio entre | expresiones | informacion
[16] las cejas, basicas
surcos
alrededor de
la bocay
boca
Azazi, No hay Boca (marcas | Todas las No
2015 informacion | alrededor de | expresiones
[19] la boca), bésicas +
cejas y 0jos neutral.
RGBD Gong, No hay Cejas, ojosy | Todas las No hay
2009 informacion boca expresiones | informacion
[15] basicas
Li, 2011 No hay Cejas, ojosy | Todas las No
[17] informacion | boca expresiones
bésicas
Vetros, No hay Cejas, ojosy | Todas las No
2011 informacién | boca expresiones
[18] basicas
Seddik, No hay Frente, cejas, | Todas las No
2013 informacion | ojos, nariz, expresiones
[7] bocay béasicas +
mandibula neutral
inferior
Kakarla, 6 AU's de la | Cejas, bocay | Expresiones | Si
2014 libreria mandibula béasicas
[6] facetracking | inferior excepto
disgusto
Stocchi, 6 AU's de la | Cejas, bocay | Expresiones | Si
2014 libreria mandibula basicas
[8] facetracking | inferior excepto
disgusto
Stocchi, No hay Cejas, ojosy | Expresiones | No
2014 informacion | boca basicas
[8] excepto
disgusto
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_Tlpo de Unidades de | Componentes : Deteccion
imagen o Autor /. accion del rostro Expresiones en tiempo
dispositivo | Referencia - faciales
de captura utilizadas detectados real
Ruiz, 2014 | No hay Cejas, bocay | Alegria, Si
[12] informacion | mandibula tristeza,
inferior disgusto,
miedo y
neutral
Mao, 2015 | 6 AU's de la | Cejas, 0jos, Todas las Si
[13] libreria nariz, bocay | expresiones
facetracking | mandibula basicas +
inferior neutral

En la Tabla 2.4 los autores que utilizaron un dispositivo RGBD utilizaron las unidades
de accion de facetracking, hay autores que no especifican si usaron Kinect y/o
facetracking. Algunos autores no mencionan qué unidades de accion utilizaron para
clasificar las expresiones faciales.

Para el desarrollo del sistema de esta tesis se utiliza la libreria facetracking para
obtener las unidades de accion.

2.3 Guion

El guion se disefié con la idea de recabar informacion facial de la forma mas
completa y fiable posible. Para ello se decidi6 crear una secuencia de video
especialmente disefiada para generar emociones en las personas sometidas a
estudio de una forma controlada y diferenciada.

2.3.1 Modelo del guidn

El video (guion) proyectado a las personas grabadas esta compuesto por seis
secuencias disefiadas para generar diferentes emociones. Algunas escenas
(escenas que generan desagrado y miedo) han sido tomadas del trabajo realizado
por el Departamento de Psicologia de la Universidad Pontificia [12] de Comillas por
haber obtenido resultados positivos en estudios realizados anteriormente. Las otras
escenas se descargaron de la web en base a sentido comun (la descripcion de las
escenas se encuentran en el anexo B).

El video esta basado en el modelo que utilizé Ruiz [12] para el desarrollo de su tesis,
el cual consta de las siguientes partes (Figura 2.4):
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Escenas de

00:16 transicion 0414 06:29 07:47

04:31 06:12 08:03 11:07

Figura 2.4 Secuencia de video con las escenas para generar expresiones [12]

El autor solo estudié cuatro expresiones faciales (miedo, desagrado, tristeza y
alegria), para las otras expresiones faltantes (enojo y sorpresa) se busco videos en
internet para propiciar esa reaccion.

Las secuencias se encuentran separadas mediante breves escenas de transicion
para establecer una clara diferenciacion entre ellas y evitar que las emociones se
solapen. La duracion total del video es de 6 minutos y 55 segundos, tiempo suficiente
para poder captar una gran cantidad de informacién sobre el rostro de una persona,
pero lo suficientemente breve para mantener su atencion.

El video para el desarrollo de esta tesis, estd distribuido de la siguiente manera
(Figura 2.5):

01:14 02:29 03:59 04:32 05:44

\ \

Miedo ‘ Desagrado ~ Tristeza ‘

00:26 01:32 02:49 04:47 04:50 06:08 06:30
Figura 2.5 Secuencia de video con las escenas para generar todas expresiones basicas

Cada secuencia de video estad separada por breves escenas de transicion de 20
segundos. El video consta de estimulos audiovisuales.

2.4 Reconocimiento de expresiones faciales (clasificacion)

La clasificacion es la ultima parte de la metodologia de solucion; en esta seccion se
describe la funcién de los algoritmos de clasificacion.
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2.4.1 Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de clasificacidon se encuentran en la Ultima parte del sistema para
reconocer expresiones faciales. Para clasificar las imagenes en expresiones faciales,
es necesario entrenar algun clasificador. EI modelo obtenido con el entrenamiento
recibird un vector de caracteristicas arbitrario y regresara la clase a la que pertenece.

La relacion que existe entre las AU's y las expresiones se presenta en la Tabla 2.5
basada en [24].

Tabla 2.5 AU's asociadas a las expresiones faciales utilizadas [24]

Expresion Caracteristicas primarias Caracteristicas auxiliares
facial AU(s) | AU(s) | AU(s) | AU(s) | AU(s) AU(s) | AU(s) | AU(s) | AU(s) | AU(s)
Alegria 12 25 26 16
Tristeza 1 15 4 7 25 26
Enojo 2 4 7 23 24 16 25 26
Miedo 20 1+5 | 5+7 4 5 7 25 26
Sorpresa 5 26 27 1+2

La Tabla 2.5 de relaciones entre AU’s y expresiones faciales no se puede aplicar
como un conjunto de reglas para clasificar las imagenes de acuerdo a los vectores
basados en FACS por la siguiente razoén: el sistema puede generar como salida una
combinacion de AU’s distinta a las expuestas en la Tabla 2.5, por lo que debe existir
alguna solucién para clasificar la imagen en la clase con la que tenga mayor similitud.
Los algoritmos de aprendizaje automatico proporcionan esta caracteristica, asociar o
clasificar cierto patrén a la clase que mas se le parezca, creando una linea de
frontera a partir de una funcién discriminante para separar dichas clases.

2.4.2 Caracteristicas de los algoritmos de clasificacién

En esta seccion se mencionan los trabajos relacionados con los algoritmos de
clasificacion que se utilizaron para reconocer las expresiones faciales. Los trabajos
revisados se organizaron en tres categorias: los que procesaron imagenes 2D para
la localizacién del rostro, procesamiento con imagenes 3D vy los que utilizaron una
camara RGBD. La Tabla 2.6 muestran de forma resumida las técnicas revisadas.
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Tabla 2.6 Trabajos relacionados sobre los algoritmos de clasificacion

Tipo de :
imggen 0 Autor / Alg?jrétmo Caracteristicas Porcentaje de
dispositivo | Referencia e reconocimiento
clasificacion
de captura
2D Pantic, Sistema -Sistema experto 90%
2000 Experto basado en reglas
[22] (Tabla de reglas)
-Elimina informacion
ambigua
Paredes, C5.0 -Se basa en arboles | 90%
2009 de decision para
[26] crear reglas tipo IF-

THEN que evaltdan
los pardmetros o
variables del vector
caracteristico para
clasificar el vector
en alguna clase

Zhang, Red - El reconocimiento | Sin informacion
2003 Bayesiana | de expresiones
[24] Dinamica faciales se logra

mediante la fusion
no sélo de las
observaciones
visuales actuales,
sino también de las
evidencias visuales
anteriores

-El reconocimiento
se hace mas
robusto y preciso a
través de la
modelizacion del
comportamiento
temporal de las
expresiones faciales
-Elimina informacion

ambigua
Kotsia, Maquina de | -Algoritmo de Base radial (93%)
2005 Soporte aprendizaje Polinomial (97%)
[25] Vectorial -Utilizan kernel de

base radial y

polinomial
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_Tipo de Algoritmo .
imagen o Autor /_ de Caracteristicas Porcen@ajg de
dispositivo | Referencia e reconocimiento

de captura clasificacion
p
3D
Lemaire, Maquina de | -Algoritmo de 75%
2011 Soporte aprendizaje
[16] Vectorial -Utilizan kernel
lineal
Azazi, Maquina de | -Se introduce la 84%
2015 Soporte integracion las AUs
[19] Vectorial con las
estimaciones de
probabilidad con la
MSV para
maximizar la
variacion entre-
clase
RGBD
Gong, Méaquina de | -Algoritmo de 75%
2009 Soporte aprendizaje
[15] Vectorial -No hay mas
informacion
Li, 2011 Maquina de | -Kernel lineal, de Lineal (81%)
[17] Soporte base radial y Base radial (88%)
Vectorial sigmoide Sigmoide (84%)
Vetros, Maquina de | -No especifica cual | 73%
2011 Soporte fue el kernel
[18] Vectorial utilizado
Kakarla, Condicional | -El autor crea una 89% (no incluye
2014 (umbrales) | condicién para cada | disgusto)
[6] expresion facial
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Tipo de
imagen o
dispositivo
de captura

Autor /
Referencia

Algoritmo
de
clasificacion

Caracteristicas

Porcentaje de
reconocimiento

RGBD

Seddik,
2013

[7]

EigenFaces.

El paradigma
Eigenface supone
gue cualquier rostro
deseado x puede
ser reconstruido a
partir de la imagen
media m mediante
la adicion de una
serie de detalles. Se
crea un conjunto de
vectores

A continuacién, los
vectores propios se
obtienen utilizando
la matriz de
covarianzay se
aplica un analisis de
componentes
principales con el fin
de producir la
imagen-media
similar. Cualquier
NnuUevo rostro se
compara entonces
con él utilizando el
calculo de
distancias

64%

Stocchi,
2014

[8]

Maquina de
Soporte
Vectorial

No hay informacién

87%

Ruiz, 2014
[12]

Arboles de
decision

No especifica

Solo existe

informacion de
alegria (97%) y
disgusto (96%)

Mao, 2015
[13]

Maquina de
Soporte
Vectorial

No hay informacion

83%
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En la Tabla 2.6 algunos de los autores [6], [8] y [12] no clasificaron todas las
expresiones faciales basicas y utilizaron la libreria facetracking (6 AU's). Los otros
autores si detectaron todas las expresiones faciales basicas.

También se observa en Tabla 2.6 que la mayoria de los autores usaron la maquina
de soporte vectorial (MSV) para clasificar las expresiones faciales. También se
observa que los autores que no utilizaron MSV usaron algoritmos de decision o
algoritmos que generan reglas. Es por ello que se utilizaron estos tres tipos de
algoritmos para implementarlos en el sistema propuesto en esta tesis.

2.4.3 Lista de clasificadores candidatos

Se identificé en el estado del arte que los algoritmos utilizados para clasificar las
expresiones faciales son: algoritmos de decision, algoritmos que generan reglas
(Sistemas expertos y reglas tipos IF-THEN) y la mayoria de los trabajos utilizaron
maquina de soporte vectorial con diferentes kernels. Por lo tanto en este trabajo se
implementaron los siguientes algoritmos de clasificacion:
e Maquina de Soporte Vectorial (MSV) [33]:
o Lineal
o Sigmoide
o De base radial
e Arboles de decision [34]:
o J48
o REPTree
e Algoritmos de reglas [34]:
o NNge
o Part

Cabe mencionar que se utilizaron esos arboles de decision y algoritmos de reglas ya
gue obtuvieron un valor mayor al 98% de instancias correctamente clasificadas en la
aplicacion Weka [34].

La maquina de soporte vectorial con los diferentes kernels se implementaron usando
Opencyv [33].

2.5 Propuesta de solucion

La propuesta de solucién para resolver el problema de deteccién de expresiones
faciales con una cAmara RGBD es la siguiente:

- Utilizar la libreria facetracking para deteccion y seguimiento del rostro y sus
componentes.

- Utilizar las 6 unidades de accién de facetracking para generar un descriptor
(descriptor-EF) con 15 unidades de accién que se activan (1) siempre y
cuando estén presentes en el rostro del sujeto de estudio, de lo contrario
permaneceran inactivas (0).
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Compilar una base de datos con las expresiones faciales basicas mas la
expresion neutral; el objetivo de esta base de datos es crear un conjunto de
patrones para entrenar y validar los algoritmos de clasificacion
implementados, esta base de datos consiste en dos partes:

1. Base de datos a partir del guion (10 sujetos).

2. Base de datos Kohn-Canade Extend (30 sujetos).
Implementar los algoritmos de clasificacion para obtener las expresiones
faciales.
Finalmente el sistema genera un historico con la captura (video) de la sesion
de grabacién y un archivo que contiene las expresiones faciales obtenidas de
cada frame de la grabacion.

2.6 Discusion

Dentro del estado del arte se detectaron algunos trabajos Kakarla [6], Stocchi [8] y
Mao [13] en donde es necesario exagerar la expresion, esto quiere decir que los
valores deben estar lo mas cercano de -1 o 1 para detectarse en cada AU y ellos
utilizaron la libreria facetracking. También se encontré que los autores [6] y [8] no
lograron clasificar disgusto.

El sistema que se implementd en esta tesis puede detectar las seis expresiones
faciales sin exagerar, es decir, no es necesario llegar a valores cercanos a -1 0 1
para cada AU y reconocer una expresion facial. Finalmente el sistema puede
detectar expresiones con o sin exagerar, ya que se crearon mas rangos y por lo tanto
mas unidades de accién (la Tabla 3.6 se muestra la organizaciéon de dichos rangos).
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Capitulo 3

3 Analisis, diseno e implementacion de la solucién

En este capitulo se describe el andlisis y disefio del proceso necesario para la
implementacion del Sistema de Reconocimiento de Expresiones Faciales. Este
proceso incluye la recopilacion de los datos (imagenes de rostros), la implementacion
de las funciones de facetracking para el reconocimiento y seguimiento de rostro y
sus componentes, el desarrollo de un descriptor nombrado descriptor-EF (descriptor
de expresiones faciales) para reconocer las expresiones faciales y la implementacion
de algoritmos de clasificacion.

3.1 Analisis del sistema

El andlisis del sistema se define con base en los requerimientos necesarios para
cumplir con el objetivo planteado en esta tesis. El analisis tiene la finalidad de
generar un modelo de los procesos y etapas necesarias para reconocer las
expresiones faciales basicas y la definicibn de los elementos que integran el
sistema. En el andlisis intervienen los siguientes elementos: la imagenes de rostros,
libreria facetracking y los algoritmos de clasificacion, estos elemento se relacionan
entre si como se muestra en la Figura 3.1, con la finalidad de desarrollar una
arquitectura, el disefio y la implementacién del sistema.

Imagenes del rostro
(base de datos)

Historial de 4 h ibreri
expresiones . Sistema | facl:_eltt)rrgé;(?ng
faciales \ y

Algoritmos de
clasificacion

Figura 3.1 Elementos que intervienen en el anélisis del sistema
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3.2 Esquema del sistema

El esquema que se presenta en la Figura 3.2 muestra la descripcion general del
sistema, en éste se definen sus componentes, los procesos y las relaciones entre
éstos. El esquema propuesto se divide en cuatro etapas: etapa uno, recopilacion de
los datos (imagenes del rostro); etapa dos, implementacion de la libreria facetracking,
etapa tres, implementacion de algoritmos de clasificacion y etapa cuatro, historial de
expresiones faciales.

Expresiones faciales |
bdsicas 1
1

Base de datos de
imagenes 2Dy 3D

Descriptor-EF

Libreria facetracking
(Reconocimiento de rostro y

. s extraccion de caracteristicas) Documento con el historico de
i O'btencmn de ) . las expresiones faciales con
imagenes (rostro | 1 Algoritmos de referencia al video
neutral y rostro con |, 1 clasificacion
expresion) [

Unidades de accién

Expresiones

Video? con el histérico de las

Informacién faf:i_ales expresiones faciales
Descriptor-EF basicas
I
: 1 o 1
: R I:::ap-a’ Ld | :: Etapa 2: Libreria :: Etapa 3: Algoritmos |: Etapa 4: Historial de
y econ! daailn;,sn elos 1 facetracking. i1 de clasificacién. :I expresiones faciales. :
e e

Figura 3.2 Arquitectura del sistema de reconocimiento de expresiones faciales (SREF)

3.2.1 Etapa 1: Recopilacion de los datos

En esta etapa se realizO una recopilacion de datos (imagenes del rostro) para
entrenar los algoritmos de clasificacién y poner a prueba el SREF. La recopilacion de
los datos consto6 de 2 partes:

- Parte 1: Recopilar datos a partir de imagenes 3D
- Parte 2: Recopilar datos a partir de imagenes 2D.

2 E| video se genera con Kinect Studio y se graba en sincronia con el sistema (SREF).
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3.2.1.1 Recopilar datos a partir de imagenes 3D

Para obtener los datos, se realiz6 un procedimiento; éste consistio en la recopilacion
de imagenes de expresiones basicas con 10 personas, el método para obtener las
imagenes fue el siguiente:

- El sujeto de estudio se coloca frente a la camara RGBD a aproximadamente
un metro de distancia, éste observa un video (guion) que lo estimula a realizar
las distintas expresiones.

- Después se analiza el video para obtener fotogramas que contengan dichas
expresiones faciales basicas.

En este procedimiento se obtiene el fotograma de la expresion. Este archivo se
guarda dentro de una carpeta con el nombre del sujeto (ejemplo, sujeto_1), dentro de
ella, se agrega una carpeta con el nombre de la expresion detectada y dentro se
encuentra el fotograma de la expresion Figura 3.3.

= | FOTOGRAMAS = =
Inicio  Compartir  Vista (7]
|j CE 2/ ]
- oo
Pegar _ Mueva Propiedades Seleccionar
E] carpeta - ¥4 -
© - b « 1_SUJETO » FOTOGRAMAS v ¢ Buscaren.. @
Mombre ° Fecha de maodifica T
[ Favoritos | | ALEGRIA = -
B Escritorio ALEGRIA (2 W =
= Sitios reciente DISGUSTO m Inicio Compartir Vista 7]
D = :
4. Descargas ENOJO B x F B
SORPRESA
M Este equipo TRISTEZA Portapapeles Organizar Muevo Abrir  Seleccionar
4 Descargas
Documentos .
w Escritorio (e - 1 <« FOT.. » ALEGRIA
=| Imagenes ~
s - Favoritos f
o Misica
. B Escritorio ‘
& Videos N .
. | Sitios reciente ’
= Windows (C:) b | e —
a RECOVERY (D v < & Descargas SUJETO_1 frame_

- 56687
5 elementos v
‘Ml Fete erninn

Figura 3.3 Ejemplo del almacenamiento de las imé&genes en la base de datos

Es importante mencionar que para capturar las imagenes fue necesario tener un
ambiente controlado, las condiciones para obtener las imagenes fueron las
siguientes:
- En interior con una iluminacion blanca estable sin otros tipos de fuentes de
iluminacion.
- La distancia adecuada para captar a la persona fue de 1 metro. La razén de
esto se debe a que en esta distancia el sujeto tiene una perfecta vision del
guion y las facciones del rostro se observan adecuadamente.
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- La persona tuvo que estar de frente a la camara RGBD, sin ningun objeto que
obstruya la vision del rostro.

El experimento anterior no logré obtener todas las expresiones faciales en algunos
sujetos de estudio (la distribucion de los patrones de cada expresion facial se
encuentra en la Tabla 3.3, en la segunda columna), por lo cual se tuvo que acceder a
bases de datos de secuencias de imagenes con las distintas expresiones faciales
basicas [27].

3.2.1.2 Recopilar datos a partir de imagenes 2D

Para obtener mas ejemplos de expresiones faciales basicas se accedio a la base de
datos que desarroll6 Cohn Kanade llamada Cohn Kanade Extend [27]. Las imagenes
de Cohn Kanade fueron tomadas con una camara RGB, y ademas el autor agrega un
archivo Excel en el cual da informacion de las unidades de accion que estan
presentes en cada una de las imagenes.

La base de datos Cohn Kanade Extend contiene 597 secuencias de imagenes de un
total de 123 sujetos [35], sujetos de edad media (hombres y mujeres), la pose es
frontal, la secuencia de imagenes de cada sujeto inicia con una expresion neutral y
termina con la expresion resultado. Dentro de la base de datos cada sujeto de
estudio puede o0 no puede tener todas las expresiones faciales basicas.

La recopilacion de datos a partir de imagenes 2D consistié en obtener los datos de
las unidades de accién de la base de datos Cohn Kanade Extend con la camara
RGBD, el experimento se realiz6 de la siguiente manera:

- Se proyectaron las imagenes (secuencia de imagenes) de la base de datos
Cohn Kanade Extend en una pantalla de 32"; se coloc6 la camara RGBD
(sensor Kinect) frente a la pantalla a 1 metro de distancia

- Se grabd la imagen (imagen de la base de datos Cohn Kanade Extend) de
cada expresion, para después analizar el archivo con los resultados y guardar
la imagen de la expresion con su patrén correspondiente.

De esta base de datos se analizaron las imagenes de 30 sujetos (hombres y mujeres
de entre 20 y 30 afios). Los archivos que se obtuvieron con este procedimiento, se
guardaron de la misma manera que en la parte 1 (recopilar datos a partir de
imagenes 3D).

Se agregaron 47 reglas a partir de los trabajos de Kotsia & Pitas [25], Pantic &
Rothkrantz [22] y de Zhang & Ji [24], estos autores utilizaron las mismas AU's (se
excluyen las AU's de la nariz y de los ojos; ya que las AU's de facetracking solo
utilizan las cejas, la boca y la mandibula inferior). Especialmente se obtuvieron los
patrones de Pantic & Rothkrantz [25], ya que estos autores generaron unas reglas
para cada expresion facial (Tabla 3.1).
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Tabla 3.1 Lista de patrones (reglas) de Pantic & Rothkrantz [25]

AUs Emocion AUs Emocion AUs Emocion AUs Emocion
142 Sorpresa | 1 Tristeza | 23+17 Enojo 10+17 Disgusto
2 Enojo 4 Enojo 23+(25/26) Enojo 10+(25/26) Disgusto
6 Felicidad | 5 Sorpresa | 23 Enojo 10 Disgusto
1+4+5+7  Miedo 7 Enojo 24+17+26 Enojo 9+(25/26)  Disgusto
1+4+5 Miedo 24+17 Enojo 9+17 Disgusto
1+4+7 Tristeza | 27 Sorpresa | 24+26 Enojo 9 Disgusto
14547 Miedo 20+(25/26) Miedo 24 Enojo 12+(25/26) Felicidad
1+4 Tristeza | 20 Miedo 10+16+(25/26) Enojo 12 Felicidad
145 Miedo 15+(25/26) Tristeza | 10+17+(25/26) Disgusto | 16+(25/26) Enojo
147 Tristeza | 15 Tristeza | 9+17+(25/26)  Disgusto | 17 Tristeza
5+7 Miedo 23+17+(25/26) Enojo 12+16+(25/26) Felicidad | 26 Sorpresa

En la Tabla 3.1 se muestra la lista de patrones (reglas) de Pantic & Rothkrantz [25],
el simbolo + significa conjuncion ("y"), las AU's que se encuentran entre paréntesis
significa que solo una de ellas estara presente, por lo tanto se toman como dos
patrones, por ejemplo: 20+(25/26) = 20+25 6 20+26. Para esta tesis se tomaron los
siguientes patrones de la Tabla 3.1 (ver Tabla 3.2):

Tabla 3.2 Lista de patrones para el SREF desarrollado en esta tesis

AUs Emocion | AUs Emocion | AUs Emocion | AUs Emocion
142 Sorpresa | 1 Tristeza | 23+17 Enojo 10417 Disgusto
2 Enojo 4 Enojo 23+(25/26) Enojo 10+(25/26) Disgusto
6 Felicidad 23 Enojo 10 Disgusto
6+12 Felicidad 24+17+26 Enojo

142+(26/27) Sorpresa | 24+17 Enojo

27 Sorpresa | 24+26 Enojo

20+(25/26) Miedo 24 Enojo 12+(25/26) Felicidad
1+4 Tristeza | 20 Miedo 10+16+(25/26) Enojo 12 Felicidad

15+(25/26) Tristeza | 10+17+(25/26) Disgusto | 16+(25/26)  Enojo
16 Neutral 15 Tristeza | 17+(25/26) Disgusto | 17 Tristeza
Todas Neutral | 23+17+(25/26) Enojo 12+16+(25/26) Felicidad | 26 Sorpresa
inactivas

En la Tabla 3.2 se muestra la lista de reglas obtenidos a partir de la Tabla 3.1, en
donde se agregaron cuatro patrones: dos para la expresion neutral, uno para alegria
y otro para sorpresa. El total de los reglas de entrenamiento fue de 47 (las 43 reglas
restantes se obtuvieron de la Tabla 3.1), estas reglas se adaptaron al descriptor-EF
(descripcion en la seccion de etapa 2: libreria facetracking) de forma binaria. En la
Tabla 3.3 se observa la distribucion de estas reglas para cada expresion facial.

El total de patrones fue de 162. La Tabla 3.3 tiene el total de imagenes para cada
expresion facial.
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Tabla 3.3 Total de imagenes para cada expresion
EXPRESIONES GUION IMAGENES REGLAS TOTAL

(Tabla 3.2)

MIEDO 2 11 3 16
TRISTEZA 1 19 6 26
ALEGRIA 11 23 7 41

SORPRESA 1 16 5 22

ENOJO 5 14 16 35
DISGUSTO 2 10 8 20
NEUTRAL 2 2

TOTAL: 162

La Tabla 3.3 esté definida de la siguiente forma: la primera columna tiene el nombre
de cada una de las expresiones, la segunda columna muestra el total de imagenes
para cada expresion de la primera parte (recopilacion de datos a partir de imagenes
3D), la tercera columna es el total de imagenes obtenidas de la segunda parte
(recopilacién de datos a partir de imagenes 2D), la cuarta columna es el total de
reglas obtenidas de la Tabla 3.2 (se tomaron las reglas como imagenes) y la ultima
columna muestra el total de imagenes de cada expresion facial. El total de las
imagenes recolectadas fue de 162.

Para cumplir con el objetivo de identificar expresiones faciales sin que los sujetos
bajo estudio tengan que exagerar, se agregaron algunas imagenes donde el sujeto
no tiene que abrir exageradamente la boca o subir demasiado las cejas, etc., en la
Figuras 3.4 - 3.9 se muestra algunos ejemplos de imagenes de este tipo:

01454522

En la Figura 3.4 el sujeto del lado izquierdo tiene una expresion exagerada mientras
gue en el sujeto de lado derecho no la tiene.
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Figura 3.5 Expresion de enojo en dos personas distintas

En la Figura 3.5 se muestran diferentes niveles para prensar los labios y el nivel de la
distancia horizontal de la boca reducida.

Figura 3.6 Expresion de miedo en dos personas distintas

En la Figura 3.6 se puede observar que la diferencia radica en la boca, el sujeto de la
izquierda abre un poco la boca, mientras que el sujeto de la derecha tiene la boca
cerrada, sin embargo ambos conservan la distancia horizontal de la boca al maximo
nivel.

Para la Figura 3.7 se puede observar que el sujeto de la izquierda levanta un poco la
parte interna de las cejas y baja un poco las comisuras de los labios, mientras que el
sujeto de la derecha sélo tiene un valor reducido para la distancia de la boca
horizontal y las cejas estan en posicion neutral.
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Figura 3.7 Expresion de tristeza en dos personas distintas

En la Figura 3.8 se presenta un caso especial, ya que la misma persona realiza dos
tipos de sonrisa y el algoritmo de clasificacion detecta ambos casos como alegria.
Podria decirse que el sujeto del lado izquierdo tiene una sonrisa mas relajada, en
cambio el sujeto del lado derecho tiene una sonrisa mas exagerada.

“H. 1§

Figura 3.8 Expresion de alegria en dos formas distintas.

La Figura 3.9 muestra ejemplos de dos sujetos con expresion de disgusto, la cual es
muy diferente una de la otra; la expresion de disgusto es muy variada, pero las
unidades que son estrictamente necesarias para la identificacion de disgusto en este
trabajo son las siguientes: AU17 (levantar la mandibula) sujeto de la izquierda y la
AU10 (levantar labio superior) sujeto de la derecha. Para el caso de este trabajo si es
necesario tener activas estas unidades de accion para que la identificacion sea
correcta, por esta razon se buscaron imagenes de este tipo.
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3.2.2 Etapa 2: Libreria facetracking

Esta etapa se realiza a partir de la informacioén generada en la etapa uno. Con base
en la informacion se ejecutan las funciones de la libreria facetracking [23], para la
deteccion de rostro y extraccion de caracteristicas.

3.2.2.1 Deteccion de rostro y extraccion de caracteristicas

La libreria facetracking realiza la deteccidn, seguimiento de rostro y extraccion de
caracteristicas de los componentes del rostro, la documentacion oficial de Kinect no
ofrece informacién detallada de las técnicas que utiliza para realizar el proceso, la
informacion que ofrece Kinect se limita s6lo a las funciones para su empleo por el
usuario final. Las principales funciones se describen en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4 Funciones para la deteccion y extraccion de caracteristicas [23]

Funcién Descripcion

IFTFaceTracker | Se encarga de la interfaz principal para inicializar la deteccion

(tipo de dato | del rostro en forma sincronica mediante el paso de frames de

devuelto: color y profundidad.

booleano) Verifica que tanto los frames de color y profundidad llegan
desde el sensor Kinect.

IFTImage Esta funcion se encarga del almacenamiento en memoria del

(tipo de dato | proceso de seguimiento del rostro, esta funcion carga y libera

devuelto: memoria para el buen funcionamiento del proceso de

booleano) reconocimiento de rostro.
Dentro de esta funcion se encuentran métodos encargados del
acceso a la informacién acerca de la imagen: el formato, la
altura, la anchura, el tamafio de la imagen, y los bytes por
pixel. Ademas, IFTImage proporciona métodos de ayuda para
la copia de imagenes y dibujo de lineas de depuracién son
también parte de esta interfaz.
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Funcion Descripcion

IFTResult Esta funcibn est4d encargada de verificar que se haya
(tipo de dato, | detectado un rostro de forma exitosa y del seguimiento del
decimal) rostro.

IFTResult proporciona acceso a la siguiente informacion:
-GetFaceRect - en el fotograma de video ofrece informacion
de las coordenadas del cuadro delimitador alrededor del rostro
en seguimiento.

-Get2DShapePoints - 2D (x, y) Coordenadas de los puntos
clave en el rostro del fotograma de video. Realiza un
seguimiento de los 87 puntos en 2D.

IFTModel Esta funcion crea la malla Candide sobre el rostro.
(tipo de dato, | La interfaz IFTModel proporciona una manera de convertir los
decimal) resultados de rastreo a una malla de vértices en 3D en el

espacio de la camara. La interfaz proporciona varios métodos
para obtener varias propiedades del modelo:

GetSUCount, GetAUCount - devuelven respectivamente el
namero de unidades de forma (SU) o unidades de accion (AU),
utilizados en el modelo lineal 3D (malla Candide).

GetTriangles - Devuelve triangulos del modelo de la malla 3D
(indices de vértices). Cada triangulo tiene 3 indices de vértices
qgue Figuran en el sentido horario.

GetVertexCount - devuelve el nimero de vértices del modelo
de la malla 3D.

En la Tabla 3.4 se puede observar que para la deteccidén del rostro son necesarios
los frames de color y de profundidad. Para extraer las caracteristicas s6lo son
necesarios los frames de color.

3.2.2.2 Unidades de acciodn

En éste caso se usan las unidades de accién de facetracking, las cuales son 6
unidades que comprenden las cejas, la boca y la mandibula inferior. En la Tabla 3.5
se observa que todas las AU's generan valores desde -1 a 1 con incrementos de
0.10. Cada AU en la Tabla 3.6 tiene una descripcion que indica el movimiento que
realiza cada uno dependiendo si el valor es negativo o positivo.

En la Tabla 3.5 la primera columna indica el nombre de la AU, la columna de valores
esta dividida en tres secciones: un valor negativo < 0 hasta -1 que indica un
movimiento, un valor positivo > 0 hasta 1 significa un movimiento contrario al
negativo y un valor de cero significa ausencia de movimiento y ésto quiere decir que,
es un estado neutral.
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VALORES
AU de Kinect . .
Negativo (-1) 0 Positivo (1)
AUI[0] Labio Prensar Labios Neutral Levantar el labio
superior superior
! o
-
AU[1] Boca cerrada - subir al maximo | Neutral Boca totalmente
Mandibula la mandibula inferior abierta
o) -
AU[2] Distancia Neutral Maxima distancia
Horizontal de la | Minima distancia horizontal horizontal
Boca ' - y
h ;
N |
AU[3] Cejas Neutral | Abajo (fruncir cefio)
interior
o A
AU[4] Comisura Neutral | Comisura de labios

Comisura de labios arriba
‘ v

abego

-

de los labios LN
b -
AU[5] Cejas Abajo Neutral

= =]

Arriba

3.2.2.3 Descriptor-EF

A partir de estas 6 unidades de accion (Tabla 3.6), se generan 15 unidades de acciéon
gue se activan, siempre y cuando estén presentes en el rostro, de lo contrario
permanecen en 0 (inactivas).
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En los trabajos de Kotsia & Pitas [25], Pantic & Rothkrantz [22] y de Zhang & Ji [24]
se identific6 que todos ellos utilizan las mismas unidades de accion para clasificar
cada expresion facial. Facetracking utiliza 6 de estas AUs segun la documentacion
oficial; pero facetracking da valores con incrementos de 0.10, esto significa que se
pueden crear mas rangos para cada AU de facetracking, en la Tabla 3.6 se puede
observar como quedan estas agrupaciones para cada AU, se excluyen 2 AUs
relacionadas con los ojos y una relacionada con la nariz, ya que facetracking no
incluye estos elementos del rostro dentro de sus unidades de accion.

En la Tabla 3.6 primera columna contiene la AU que utiliza facetracking y cada AU
tiene la condicidn para crear cada una de las AUs de la literatura (AU real).

Se crearon dos variables (ceint y cej)® respectivamente para la AU[3] y AU[5],
porque es necesario obtener un valor neutral para las cejas de cada sujeto al iniciar
con la grabacion del video, ya que Kinect obtiene valores neutrales distintos para
cada sujeto. Las otras unidades de accién no tienen un valor especial. Continuando
con la Tabla 3.6 la segunda columna indica el nimero de la AU real con su
respectiva descripcion y la ultima columna muestra la imagen de cada AU.

Tabla 3.6 Distribucion de las AUs de facetracking con respecto a las AUs de la literatura

Unidad de Accion de Unidad de Accion, Imagen
facetracking. Condicion. Descripcion
AU[3] 1, levantar cejas parte
if(AU[3] < ceint ) interior
AU[5] 2, levantar cejas parte
if(AU[5] > cej ) externa
AUI3] 4, fruncir el cefio
if(AU[3] > ceint )
No utiliza 5, abrir los 0jos
completamente
AU[5] 6, bajar las cejas a la
if(AU[5] < cej ) altura de los ojos _—
No utiliza 9, arrugar la nariz , '

No utiliza 7, cerrar un poco los 0jos M

3 Estos valores ceint y cej se obtienen al iniciar la sesion de grabacion, a cada sujeto de estudio se le pide estar en un estado
neutral sin realizar ningin movimiento en el rostro, para capturar estas dos variables y asi tener un valor neutral exacto para
cada sujeto de estudio. Kinect no obtiene un valor cero (neutral) para las cejas, es distinto en cada sujeto.
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AU[2] > -0.4 && AU[1]
<=0)

Unidad de Accion de Unidad de Accion, Imagen
facetracking. Condicion. Descripcion
AUI[0] 10, levantar labio superior 3 N t
if(AU[@] > 0.6 ) -y

<>

AU[4] 12/13, comisura de los \ B &
if(AU[4] < @) labios hacia arriba = Py
AU[4] 15, comisura de los labios \ -~
if(AU[4] > @ ) hacia abajo
AU[2] y AU[1] 16, boca cerrada normal
if(AU[2] <= -0.2 && | prensando muy poco los

labios

if(AU[2] > 0.4 && AU[1]
<=0)

AU[1] 17, mandibula inferior
if(AU[1] <= -0.2 ) hacia arriba
AU[2] y AU[1] 20, distancia horizontal de

la boca maxima y boca
cerrada

AU[2] y AU[1]
if(AU[2] <= 0.4 && AU[2]
> 0.2 && AU[1] <=0)

23, prensar poco los labios
y subir mandibula inferior

AU[2] y AU[1]
if(AU[2] < -0.4 && AU[1]
<= 0)

24, distancia horizontal de
la boca minima y boca
cerrada

AU[1]
if(AU[1] > @ &% AU[1] <=
0.3)

25, abrir muy poco la boca.

AU[1]
if(AU[1] > 0.3 && AU[1]
<= 0.5)

26, abrir la boca.

AU[1]
if(AU[1] > ©.5)

27, abrir completamente la
boca

En la primera columna de la Tabla 3.6 se muestran los rangos para cada unidad de
accion, estos rangos representan cada una de las imagenes de la ultima columna de
la misma tabla; segun Paul Ekman [21], las unidades de accién pueden estar
presentes o ausentes en cada sujeto, no existe un valor intermedio para cada AU, es
por ello que se crearon patrones con valores 1 (activo) y 0 (inactivo) para cada AU.
Cada AU se activa siempre y cuando cumpla con su respectiva condicién, de lo
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contrario permanecera inactiva. El descriptor-EF esta formado con estas 15 unidades
de accion. Este descriptor sirve para continuar con la etapa 3 del proyecto.

Como se presenta en la Tabla 3.5 Kinect sélo reconoce valores extremos (-1, 0 y 1)
para reconocer cada AU, mientras que en la Tabla 3.6 se observa que el sistema
SREF reconoce mas variables de movimiento sin tener que llegar a los extremos (sin
tener que exagerar la expresion).

La Figura 3.10 muestra un ejemplo entre los valores de Kinect y los valores del SREF
para la boca; esta figura tiene una leyenda en la parte superior izquierda que indica
si la imagen es reconocida por Kinect (cuadro relleno) y/o por el sistema SREF
(circulo relleno); cada una de las imagenes tiene un cuadro relleno o un circulo
relleno dependiendo de qué sistema reconoce dicha imagen y en la parte de abajo
de cada imagen se encuentra el valor numérico para cada una.

B Kinect

1
® SREF
[ [ J

| S I
E =33
l A
|
1

. 0.2
' Valores de AU

Figura 3.10 Ejemplo del rango para la boca

Como se observa en la Figura 3.10 Kinect so6lo reconoce los extremos y el valor
neutro, el sistema SREF reconoce mas variables del movimiento de la boca. En la
Figura 3.10 lo que se encuentra dentro del rectdngulo de linea punteada se
considera como una expresion natural (expresion sin exagerar) y lo que se encuentra
fuera de este rectangulo es considerado como una expresion exagerada.

La Figura 3.11 presenta un ejemplo entre los valores de Kinect y los valores de
SREF para las cejas; esta figura tiene una leyenda en la parte superior izquierda que
indica si la imagen es reconocida por Kinect (cuadrado relleno) y/o por el sistema
SREF (circulo relleno); cada una de las imagenes tiene un circulo relleno o un
cuadrado relleno dependiendo de qué sistema reconoce dicha imagen.

En la Figura 3.11 la linea horizontal de los valores tiene la variable cej, porque el

valor neutral de las cejas para cada sujeto es Unico, entonces esto significa que si el
valor aumenta, las cejas suben y si el valor disminuye, las cejas bajan.
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B Kinect

valor<cej 0 valor>cej 1
Valores de AU ;
Figura 3.11 Ejemplo del rango para las cejas

Como se observa en la Figura 3.11 Kinect so6lo reconoce los extremos y el valor
neutro, el sistema SREF reconoce mas variables del movimiento de las cejas. En la
Figura 3.11 lo que se encuentra dentro del rectdngulo de linea punteada se
considera como una expresion natural (expresion sin exagerar) y lo que se encuentra
fuera de este rectangulo es considerado como una expresion exagerada.

3.2.3 Etapa 3: Algoritmos de Clasificacion para las expresiones faciales

Esta etapa se realiza a partir de la generacion del descriptor-EF. Con base en esta
informacion se efectla la implementacion de los algoritmos de clasificacion, para
obtener finalmente las expresiones faciales basicas.

3.2.3.1 Algoritmos de clasificacion implementados

Los algoritmos de clasificacion que se implementaron fueron los siguientes:
e Maquina de Soporte Vectorial (Se utilizé la libreria OpenCV):
o Lineal
o Sigmoide
o De base radial
e Arboles de decision (Se utiliz6 Weka):
o J48
o REPTree
¢ Algoritmos de reglas (Se utilizé Weka):
o NNge
o Part

Estos algoritmos de reglas y arboles de decision se implementaron porque con ellos
se logrd el 100% de los patrones correctamente clasificados al generar los modelos
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entrenados. También se identificO que en algunos trabajos [12][26] usaron arboles de
decision para clasificar las expresiones faciales.

La maquina de soporte vectorial (MSV) se implement6é porque en algunos trabajos
relacionados [17][19][25] se obtuvieron buenos resultados.

Para la implementacion de los algoritmos de clasificacion se realizé una lista de
todas las imagenes con su respectivo descriptor-EF, de esta lista se utilizé el 80%
para entrenar los algoritmos de clasificacion y 20% para probarlos. En la Figura 3.10
se muestran los pasos de esta etapa.

La etapa 3: algoritmos de clasificacién para las expresiones faciales, esta compuesta
por una serie de pasos (Figura 3.12).

- En el paso 1, se genero una lista con los patrones de entrenamiento (80% del
total de patrones), cada patron contiene el descriptor-EF y su expresion facial
correspondiente.

- En el paso 2, se entrena cada algoritmo de clasificacién con los patrones de
entrenamiento, cada algoritmo genera un modelo entrenado con reglas o
pesos que serviran para probarlos con los patrones de prueba (paso 3).

- En el paso 3, finalmente se obtendré la expresién facial para cada uno de los
patrones de prueba.

o 0 1 o ° o [ 0 ° [ °

Expresion Facial Basica
Alegria

Sorpresa
Enojo
Miedo
Neutral

4. Resultados [

Figura 3.12 Pasos de la etapa 3
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3.2.4 Etapa 4: Historial de las expresiones faciales

Finalmente se obtiene un historial con las expresiones faciales bésicas, estas
expresiones se obtienen al realizar la grabacion de la sesion del sujeto de estudio; se
obtiene el video de la respuesta obtenida a partir del estimulo (guién) y un archivo
gue contiene el descriptor-EF, la expresion facial y el milisegundo en el cual se tomé
esa captura.

3.2.4.1 Video (guidn) con las expresiones faciales

El video de cada sujeto se genera a partir de la herramienta Kinect Studio v1.8, esta
herramienta captura la imagen RGB, la imagen de profundidad y una imagen en 3D
generada a partir de las imagen RGB y profundidad. El video se guarda en un
formato .xed (formato de Kinect Studio), se reproduce con esta herramienta (Kinect
Studio v.1.8 es una aplicacion incluida en el SDK de Kinect v1.8). Se guarda el video
de la sesion, la Figura 3.13 es un ejemplo de la aplicacion Kinect Studio v1.8.

File  View Timeline Teols Help

@ @ D@ @@@ @@ Current: 32467ms Total: 400327ms
Stream @ @
Color
Depth

[ I [ [ [
100sec 200sec 300sec

Ho®

. Disconnected | Playback Stopped

F:: @ZoomtoFit "@ :: @ZoomtoFit v@ @’n"l x @ @@ =

Frame: 46176 Frame: 46034

Figura 3.13 Aplicacion Kinect Studio v1.8

La aplicacion Kinect Studio v1.8 es una herramienta que permite guardar un video
del sensor Kinect; esta aplicacién guarda la imagen RGB, profundidad y genera una
vista 3D adicional (ver Figura 3.13). Esta aplicacion tiene una linea de tiempo para
reproducir el video en el milisegundo deseado, esto es de gran importancia ya que se
guarda el historial en un archivo que contiene la captura de cada frame y con esto se
accede a la imagen en ese mismo milisegundo para verificar que los datos sean
congruentes con el archivo del historial de las expresiones faciales.
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3.2.4.2 Historico con las expresiones faciales

Esta seccidn se refiere al archivo que contiene los datos obtenidos a partir del SREF,
este archivo de excel contiene el descriptor-EF, las unidades de accién de
facetracking en bruto, la expresion facial y el tiempo en el que se capturé cada frame

(Tabla 3.7).

Se accede al video para verificar la captura de los datos y ver cudl fue la respuesta
obtenida a partir del SREF dentro del archivo excel con el historial. En la Figura 3.14
se muestra un ejemplo del video en el milisegundo 387,638 y el archivo excel en ese

mismo milisegundo con el resultado de ese frame.

Tabla 3.7 Un ejemplo del archivo con el historial de un sujeto de estudio

A/B/C/DE|FIGH|I|IJ|KILMN|O P Q R S T u v W X
1 2 4 61013151617 20 23 24 25 26 27 LABSUP MANDIBULA DIS HZTAL CEJAINT COMISURA CEJAEXT EXPRESION TIEMPO  milisegundc
01100100010000 0 0857803 -0.033301 0.914877 0.235215 -0.419689 -0.130398 ,ALEGRIA 393.281 386798
0110010001 0000O0C 0836319 -0.03595 0.913359 0.215726 -0.378315 -0.159817 ,ALEGRIA 393.333 386850
0110010001 0000O0 0817913 -0.037916 0.835706 0.212704 -0.3659206 -0.149667 ,ALEGRIA 393.395 386912
01100100010000 0 0813259 -0.026866 0.855337 0.207331 -0.352235 -0.163412 ,ALEGRIA 393.429 386946
0110010001 0000O0 0813259 -0.026866 0.855337 0.207891 -0.352235 -0.163412 ,ALEGRIA 393.475 386992
0110010001 0000 0 0758655 -0.029755 0.807617 0.235406 -0.370288 -0.119231 ALEGRIA 393.527 387044
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.340498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.577 387094
0110010001 00000 0723840 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.633 387150
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ALEGRIA 393.686 387203
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.340498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.732 387249
0110010001 00000 0723840 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.778 387295
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ALEGRIA 393.825 387342
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.866 387383
0110010001 00000 0723840 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 393.921 387438
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ALEGRIA 393.97 387487
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 394.023 387540
0110010001 00000 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 394.066 387583
011001000100000 0723846 -0.031092 0.840458 0.232226 -0.418643 -0.134157 ALEGRIA 394.121 387638
0110010001000 0 0 0723846 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 394.166 387683
0110010001 00000 0723840 -0.031092 0.840498 0.232226 -0.418643 -0.134157 ,ALEGRIA 394.221 387738
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Figura 3.14 Ejemplo del video con el archivo historial
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En la Figura 3.14 se observa que el resultado de la expresion facial en el archivo de
excel es: Alegria y la imagen concuerda con este resultado, porque el sujeto esta
sonriendo. En esta Figura 3.14 se puede observar en la parte izquierda de la figura,
que hay un recuadro llamado Select Range, con el cual se puede ingresar
directamente el milisegundo que se desea verificar dentro del video.

3.3 Diseno e implementacion del sistema

En esta seccion se describe el ambiente, el disefio y la implementacion de las etapas
de recopilacién de los datos (imagenes de rostro) y el SREF descritas en el apartado
3.2.

3.3.1 Descripcién del ambiente de implementacion

La etapa 1: recopilacion de los datos se generd a partir de las imagenes de 10
personas, dichas personas observaron un guidn para estimular y generar las
expresiones faciales basicas. Para complementar esta base de imagenes se accedio
a la base de datos Cohn-Kanade Extend [27] de la cual se obtuvieron imagenes de
las expresiones faciales basicas de 30 personas. Estas imagenes se almacenaron
para generar la base de datos con la cual se entrenaron los algoritmos de
clasificacion (80% de los datos) y se probaron con el Sistema de Reconocimiento de
Expresiones Faciales.

La etapa 2: libreria facetracking esta4 implementada en el lenguaje de programacion
C++ para Windows [23] que realiza el reconocimiento y seguimiento del rostro y sus
componentes, en esta etapa también se obtienen las 6 unidades de accion de
facetracking y finalmente se genera el descriptor-EF con 15 unidades de accién.

En la etapa 3: se implementa el algoritmo de clasificacion (previamente entrenado)
para generar finalmente la expresion facial (una de las seis expresiones basicas).
Todos los algoritmos de clasificacion se implementaron en lenguaje de programacion
C++.

La etapa 4: muestra el histérico de las expresiones faciales detectadas, se genera un
video con las expresiones, este video se guarda con el formato de Kinect Studio v1.8;
esta herramienta sirve para guardar la sesiones de los sujetos de estudio (Kinect
Studio v1.8 es parte del SDK de Kinect [28]). En esta etapa también se guarda un
archivo con el historial, el cual contiene el descriptor-EF, las expresiones faciales
detectadas y el segundo en el que se realiz6 dicha captura para toda la sesién de
grabacion.

43



Rita A. Morfin Villatoro Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

3.3.2 Diseio del sistema

En esta seccion se define el disefio de las cuatro etapas, en conjunto en la Figura
3.15 se observa en detalle el proceso, la entrada y salida del SREF (Sistema de
reconocimiento de expresiones faciales).
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|=>‘r=| Etapa 3|=*= Etapa 4

Ij 1Etapa 1

Entrada: I Deteccion de rostro | . ! Salida:
, Base de datos 11 .. 11 Algoritmo de | . .
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Figura 3.15 Disefio general del sistema

En la Figura 3.15 la etapa 1 esta encargada de la recopilacion de los datos para el
funcionamiento del SREF. Se observa (Figura 3.14) que la etapa 2, 3 y 4 conforman
el SREF entrenado.

3.3.3 Implementacién del sistema

En esta seccibn se define la implementacién del sistema en la Figura 3.15 se
observa en detalle el proceso, la entrada y salida del SREF (Sistema de
reconocimiento de expresiones faciales).

En la Figura 3.16 los datos de entrada (Entrada_datos) son las imagenes capturadas
por la cAmara RGBD, después el proceso pasa por todas las funciones hasta llegar a
la parte en donde se imprime el resultado (salida), los datos que se imprimen son: el
descriptor-EF (contiene las 15 AUS), la expresion facial y el tiempo en milisegundo de
esa captura. Finalmente el proceso continua hasta que el usuario cierra el sistema.
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Figura 3.16 Diagrama de flujo del sistema SREF

Las funciones de la Figura 3.16 se describen en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8 Funciones del sistema SREF
Funcién Descripcion
Rostro_facetracking() Esta funcion se encarga de reconocer el rostro,
colocando la malla Candide sobre el rostro. También
se reconocen los componentes del rostro, es parte de
la libreria facetracking
AU _facetracking() Esta funcion obtiene los valores de cada una de las
seis unidades de accion, esta funcion es parte de la
libreria facetracking
Descriptor-EF() Esta funcién se encarga de asignar cada una de las
seis AUs, obtenidas de la funcién AU_facetracking() a
su respectiva AU de las 15 AUs, de esta forma se
crea un descriptor con las 15 AUs.
Algoritmo_clasificacién() | Esta funcién realiza el trabajo de clasificar el
descriptor-EF en una de las seis expresiones faciales
Cerrar() Esta funcién realiza la instruccion de cerrar el sistema

3.4 Discusion

El andlisis y disefio del sistema determinaron los elementos que intervienen para la
solucion del problema y las etapas necesarias para la implementaciéon del sistema,
éstas son: la recopilacion de los datos (base de datos de imagenes del rostro), la
implementacion de la libreria facetracking para deteccion del rostro y extraccion de
las caracteristicas, finalmente la implementacion de algoritmos que permitan
clasificar las expresiones faciales basicas. El sistema (SREF) se desarrollé en C++.
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La forma en la que se obtienen los valores con el sistema SREF, permite una mayor
cantidad de variabilidad en las expresiones faciales. Las Figuras 3.10 y 3.11 explican
cuando un movimiento del rostro se considera natural (sin exagerar) y cuando un
movimiento se considera exagerado.

Es importante mencionar que no se puede definir un valor fijjo sin exagerar, ya que
este valor depende de la morfologia del rostro de cada persona, esto quiere decir
que, existen rostro alargados, rostros redondos o mas pequefios y este valor se
adapta a la morfologia de cada uno de ellos.
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Capitulo 4

4 Experimentacion y resultados

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas al experimentar con la libreria
facetracking, las pruebas realizadas y los resultados obtenidos al aplicar cada uno de
los algoritmos de clasificacidon. Estas pruebas tienen por objetivo medir el desempefio
del sistema.

4.1 Ambiente de pruebas

Para realizar cada una de las pruebas se requiri6 de elementos de hardware,
software y una base de datos de imagenes, las caracteristicas de cada uno se
describen a continuacion.

Hardware
- Laptop
Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-45100 CPU 2.00Ghz 2.60 GHz
Memoria RAM: 8.00 GB
Sistema Operativo de 64 bits: Windows 8.1, 10.
GPU: NVIDIA GeForce 840M

Software
- Kinect Studio: Herramienta que permite guardar videos con informacion RGB y
profundidad [28]
- SDK de Kinect: Esta herramienta contiene librerias para el desarrollo de
aplicaciones con Kinect. Especialmente se utilizo la libreria facetracking para
deteccion de rostros y extracciéon de caracteristicas.

Base de datos

Se utilizaron dos bases de datos de distintas fuentes. La primera es Cohn-Kanade
Extend desarrollada Cohn Kanade y sus colaboradores en la universidad de
Pittsburgh en el afio 2010 [27]. La segunda se cre6 en CENIDET para esta tesis. El
objetivo de crear una base de datos fue para usar el guibn como estimulo para
generar las expresiones faciales.

En la base de datos Cohn-Kanade Extend participaron personas de distintas razas.
En las imagenes la iluminacion del escenario es blanca. La cara permanece en
posicion frontal respecto al dispositivo de captura, la distancia de captura es de un
metro y el area del rostro representa en promedio el 30% del total de la imagen. Con
estas caracteristicas se simplifica el trabajo de la localizacién de la cara. Esta base
de datos también tiene un documento con las unidades de accidn presentes en cada
imagen.
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La base de datos creada se capturd0 a partir de la forma natural en que los
participantes generan las expresiones faciales. Los videos se capturaron en el
interior de un edificio con iluminacion blanca de 100 watts. La cara permanece en
posicion frontal respecto al dispositivo de captura, la distancia de captura es de un
metro y su area representa en promedio el 18% del total de la imagen. Las personas
que participaron son de nacionalidad mexicana. En estos videos el fondo del
escenario es inmovil.

Con estas bases de datos se tiene material diverso para probar la aplicacion
desarrollada, por ejemplo: distintos tonos de piel, rasgos faciales y tamafio de la
cara.

4.2 Plan de pruebas

El objetivo de las pruebas es validar el correcto funcionamiento de los modulos del
sistema, asi como comprobar que se alcanzaron los objetivos planteados.

Se realizaron las pruebas con las dos bases de datos. En la base de datos de
CENIDET se obtuvieron los fotogramas de las 10 personas donde se hacian
presentes las expresiones faciales.

4.2.1 Pruebadeiluminacién con camara RGBD

Objetivo
Realizar pruebas para verificar el correcto funcionamiento del dispositivo en
diferentes condiciones de iluminacion.

Desarrollo
Se realizaron capturas del rostro en distinto tipos de iluminacion, ya que la camara
RGBD tuvo problemas para obtener los datos.

Color Viewer

Figura 4.1 Distintos focos de iluminacién
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Como se observa en la Figura 4.1 este cuarto tiene una iluminacion variable con lo
cual se generan problemas; en el fondo esta la iluminacién natural del sol, arriba del
sujeto de estudio hay dos lamparas (100 watts) que crean sombras en el rostro, por
lo tanto el sensor no reconoce el rostro (no se logra colocar la malla sobre el rostro).

Figura 4.2 Cuarto oscuro

En la Figura 4.2 se observa el sujeto de estudio en un cuarto oscuro, la Unica
iluminacién se obtiene a partir de la pantalla de la computadora y el sensor es capaz
de reconocer el rostro, la imagen se observa en escala de grises.

iura 4.3 Ejemplo de una iluminacion estable

En la Figura 4.3 se observa que el cuarto tiene una iluminacién blanca estable que
no crea sombras importantes en el rostro.
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Figura 4.4 Ejemplo de un rostro con lentes

En la Figura 4.4 se observa que el sensor no reconoce adecuadamente las cejas, ya
que los lentes causan confusion; la malla coloca la linea de las cejas un poco mas
abajo de donde se encuentran en realidad. También se observa en esta figura que el
cuarto tiene poca iluminacion y sin embargo detecta el rostro.

Observaciones

- El dispositivo no es capaz de reconocer el rostro en un ambiente con muchas
fuentes de iluminacion, sobre todo cuando se presentan sombras en el rostro.

- Se encontrd que el dispositivo es capaz de reconocer rostros en un cuarto
oscuro, siempre y cuando exista algun tipo de iluminacién sobre el rostro
(Figura 4.2).

- Para que el dispositivo logre capturar el rostro es necesario un cuarto con
iluminacién estable o uniforme sobre el rostro (Figura 4.3).

- También se observo que los lentes pueden causar error en la captura de las
cejas, por lo tanto se tomaron capturas de sujetos sin lentes (Figura 4.4).

4.2.2 Prueba con imagenes 2D

Objetivo
Verificar que el sensor reconoce imagenes 2D, evaluar el nivel de reconocimiento y
los escenarios en los que cuales es posible reconocer una imagen 2D con el sensor.

Desarrollo

Se colocé el sensor frente a una pantalla de 32" donde se proyectaron las imagenes
en 2D.
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En la Figura 4.5 se muestra una imagen 2D de un rostro, en el cual la malla se
adaptd bien, ya que el tamafio del rostro es proporcional a la distancia en que se
realizé la captura, esto quiere decir que, el rostro proyectado debe tener el tamafio
de un rostro real, a cualquier distancia que se ponga la pantalla con respecto al
sensor de captura.

Figura 4.5 Imagen 2D en escala de grises con la malla Candide sobre el rostro

Se logr6 observar que el sensor puede reconocer imagenes 2D en escala de grises
(Figura 4.5) y a color (Figura 4.6).

Figura 4.6 Imagen 2D a color con la malla Candide sobre el rostro

Se capturaron iméagenes animadas con la forma de un rostro humano (Figura 4.7) y
la malla se colocd sobre el rostro. El sensor sélo reconoce rostros humanos.

| ; | rm—
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|
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-

Figura 4.7 Imagen animada de una Figura humana
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Observaciones

Es importante mencionar que se realizé una prueba adicional para comprobar que el
sensor Kinect utiliza el sensor infrarrojo. Al bloquear el sensor infrarrojo la malla
Candide desaparece, de igual forma si s6lo se bloquea la lente de la camara RGB la
malla desaparece.

Con esto se puede concluir que el sensor Kinect utiliza ambos mecanismos (sensor
infrarrojo y cdmara RGB) para que la malla se posicione sobre el rostro y asi realizar
el reconocimiento de las expresiones faciales.

También es importante que el rostro de la imagen 2D esté proyectado de un tamafio
real a la distancia de captura para que la toma de los datos sean correctos, esto
quiere decir, que si se coloca la imagen 2D a un metro de distancia y el rostro es
demasiado pequefio, la malla Candide no se colocara bien sobre el rostro, es
necesario colocar la imagen 2D de un tamafio real para que sea reconocido
correctamente (Figura 4.5y 4.6).

4.2.3 Prueba a distintas distancia con respecto al sujeto de estudio

Objetivo

Se realiz6 esta prueba para verificar los datos de salida de las AU's del Kinect
colocando al sujeto de estudio a diferentes distancias (60 cm, 120 cm y 200 cm), esto
con el fin de comprobar que los datos no cambian segun la distancia a la que se
encuentre el sujeto y asi tener valores confiables para que posteriormente sean
usados para la etapa de clasificaciéon de las expresiones.

Desarrollo
La prueba consiste en colocar al sujeto en cada una de las distancias predefinidas
(Figura 4.8, a) 60 cm, b) 120 cm y c) 200 cm).

Figura 4.8 Captura del sujeto con el sensor a una distancia de: a) Distancia 60 cm b) Distancia 120 cm
c) Distancia 200 cm
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Para medir los cambios en el rostro, el sujeto mueve las cejas, la boca y la
mandibula inferior, en esta secuencia: levantar las cejas, fruncir el cefio (bajar las
cejas de la parte interna), abrir completamente la boca, prensar los labios y sonreir.

Realizar los movimientos, arriba indicados, se hace con el objetivo de observar los
valores de cada una de las AU's para que lleguen a su maximo nivel y asi se puede
observar la escala con sus respectivos valores que van desde valores negativos
hasta positivos, teniendo como valor neutral O para todas las AU's. Este
procedimiento se realiza para cada una de las distancias.

Para cada posicion (distancia - 60 cm, 120 cm y 200 cm) donde se coloco al sujeto

en estudio, se generaron 200 patrones (200 capturas de datos) con los valores de
cada una de las AU's, como se muestra en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Ejemplo de los valores obtenidos de las 6 AU's

AUO AU1 AU2 AU3 AU4 AUS
Labio Mandibula | Distancia de la . Comisura de | Cejas parte
NUM : e : Cejas . ok
Superior inferior Boca horizontal los labios interior
1 0.238338 |-0.007295 |-0.618133 0.347778/0.048803 -0.170859
2 ]0.031912 |0.036582  |-0.622207 0.372464/0.108486 -0.147597
200 [0.000259 [0.034004  |-0.599044 0.348165|0.079166 -0.165779

Se tomaron los primeros 100 patrones para las unidades de accién relacionadas con
las cejas (AU3 Y AU5) y los otros 100 para la unidades relacionadas con la boca
(AUO, AU1, AU2 y AU4), esto se debe a que la grabacion inicia con los movimientos
de las cejas y posteriormente la boca, asi de esta manera las graficas seran mas
reducidas y facilitan la comprension.

En las graficas (Figuras 4.9 - 4.11) se presentan las unidades de accion relacionadas
con la boca (AUO, AU1, AU2, AU4) para las 3 distancias:

En la Figura 4.9 la grafica representa el promedio de cada una de las AUs
relacionadas con la boca para las 3 distancias, se puede observar que la diferencia
de los valores varian en 0.1. En la Figura 4.10 la grafica representa el valor maximo
de cada AU relacionada con la boca para las 3 distancias, de igual forma tiene
valores cercanos. En la Figura 4.11 la grafica representa el valor minimo para cada
AU vy los valores también se parecen (la diferencia entre ellos es de 0.1 en algunos
casos).
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Figura 4.9 Promedio de las unidades de accion de la boca (AUO, AU1, AU2 y AU4) para las tres

distancias
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Figura 4.10 Valores maximos de las unidades de accidn de la boca (AUO, AU1, AU2 y AU4) para las

tres distancias
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Unidades de accién

== MIN60
== MIN120
=== MIN200

Figura 4.11 Valores minimos de las unidades de accién de la boca (AUO, AU1, AU2 y AU4) para las
tres distancias

A continuacion se muestran las gréaficas (Figuras 4.12 - 4.14) para las unidades de
accion relacionadas con las cejas (AU3, AU5) para las 3 distancias:
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Figura 4.12 Promedio de las unidades de accion de las cejas (AU3 y AUS) para las tres distancias
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Figura 4.13 Valores maximos de las unidades de accion de las cejas (AU3 y AU5) para las tres
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Figura 4.14 Valores minimos de las unidades de accidn de las cejas (AU3 y AU5) para las tres
distancias

En la Figura 4.12 la grafica representa el promedio de cada una de las AUs
relacionadas con las cejas para las 3 distancias, se puede observar que en los
valores de las distancias de 60 cm y 120 cm existe una variacion de 0.05, la distancia
de 200 cm varia en 0.1 con respecto de las de 60 cm y 120 cm.

En la Figura 4.13 la grafica representa el valor maximo de cada AU relacionada con

las cejas para las 3 distancias, de igual forma tiene valores cercanos, como en la
Figura 4.12.
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En la Figura 4.14 la grafica representa el valor minimo para cada AU y los valores
también se parecen, la diferencia entre la distancia 60 cm y 120 cm es de 0.05 y
éstas con respecto a la distancia 200 cm es mayor 0.2.

La siguiente grafica (Figura 4.15) muestra el resultado que se obtuvo al realizar la
misma prueba a la misma distancia.

0.5
0.4
0.3 \
0.2 N

0.1 AN
s —:1-1 . 2 —4—PROM1

= s i : NN y/ A —m—PROM2
0 N
0.4 ANV/4

0.5
0.6

Unidades de accion

Figura 4.15 Grafica del promedio de todas las AU's a la misma distancia (50 cm)

En la Figura 4.15. se puede observar que existen valores parecidos en las 6 AU (la
diferencia es minima de 0.05). El sujeto realizé el mismo movimiento a la misma
distancia dos veces.

Observaciones

Con esto se concluye que la distancia no afecta demasiado el resultado siempre y
cuando el sujeto esté ubicado entre 60 - 120 cm, ya que como se observé en las
gréficas (Figura 4.9 -4.15) entre mas alejado esta el sujeto respecto de la camara el
resultado es mas inestable (la diferencia crece de 0.1 - 0.3, para cada valor de AU).
La distancia adecuada para la captura es de 60 a 120 cm, es por ello que el sujeto se
coloco a aproximadamente 1 m de distancia de la cAmara para realizar las capturas.

4.2.4 Prueba para obtener los valores de las 6 AU's de facetracking

Objetivo
Conocer cémo funcionan las unidades de accion de la libreria facetracking.

Desarrollo

La libreria facetracking reconoce las unidades de accion en el rostro de la persona
(genera un valor para cada unidad de accidn), las unidades de accion tienen valores
de O (neutral), negativos y positivos, para cada AU cada valor tiene un significado
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distinto en el movimiento de cada componente del rostro, los resultados se muestran

enla Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Cémo funcionan las unidades de accién con la libreria facetracking

VALORES
AU de Kinect Negativo (-1) 0 Positivo (1)
AUI[0] Labio Prensar Labios Neutral Levantar el labio
superior superior

b

AU[1] Mandibula Boca cerrada - subir al Neutral Boca totalmente
maéaximo la mandibula inferior abierta
LS "
d )
AU[2] Distancia Neutral Maxima distancia
Horizontal de la | Minima distancia horizontal horizontal
Boca ' - ’
| W
N |
AU[3] Cejas de Arriba Neutral | Abajo (fruncir cefio)
la parte interior ; .
gL
AU[4] Comisura | Comisura de labios arriba Neutral | Comisura de labios
de los labios L —-— abajo
S’
h A
AU[5] Cejas Abajo Neutral Arriba

= =]
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Como se puede observar en la Tabla 4.2 las AU's tienen desde valores negativos
hasta positivos, pero segun la teoria de Paul Ekman [21] las unidades de accion
estan presentes o no, en el rostro, es decir, cada unidad de accion representa el
movimiento de un musculo; por ejemplo, para AU[3] que representa las cejas, un
musculo esté encargado de elevar las cejas, mientras que otro musculo se encarga
de bajar las cejas, de esta forma se tendrian dos unidades de accion (segun Paul
Ekman) y una unidad de accion (segun facetracking). Esto significa que con las
unidades de facetracking se pueden obtener otras unidades de accion.

Observaciones

Las seis unidades de accion de facetracking representan valores desde -1 hasta 1,
con incrementos entre ellos de 0.001, con estos valores se pueden obtener unidades
de accién que se asemejen mejor a la teoria de Paul Ekman, utilizando unidades de
accion que se activen si estan presentes y en ausencia se mantengan inactivas.

4.2.5 Prueba para obtener las 15 AU's a partir de las 6 AU's de
facetracking

Objetivo
Verificar que las 15 unidades de accion se activaban correctamente al realizar el
movimiento correspondiente para cada unidad de accion.

Desarrollo

Es importante mencionar que las 15 unidades de accion que se presentan a
continuacion son parte de las 44 unidades de accion de Paul Eckman; se
seleccionaron solo 15 AU's porque estan relacionadas con las cejas, la boca y la
mandibula inferior, ya que la libreria de facetracking utiliza estos componentes del
rostro para representar las expresiones faciales. Los trabajos de Kotsia & Pitas [25],
Pantic & Rothkrantz [22] y de Zhang & Ji [24] utilizaron estas mismas AU's para
representar las expresiones faciales basicas.

Se verificd que cada una de las AU esté activa, sin que otras se activen, para validar
gue el Kinect obtuviera los valores correctamente.

La Figura 4.16 esta formada por las siguientes imagenes:

- La imagen de la esquina superior izquierda representa la AUl (levantar las
cejas de la parte interna) se puede observar que esta activada, también esta
activa la AU16 porgue la boca esta neutral.

- La imagen de la esquina superior derecha representa la AU2 (levantar las
cejas de la parte externa) de igual forma esta activa.

- La imagen de la esquina inferior izquierda representa la AU4 (fruncir el cefio)
estd activa y también la AU6 (bajar las cejas), porque es muy complicado
fruncir el cefo sin bajar las cejas de la parte externa.
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- La imagen inferior derecha representa la AU6 (bajar las cejas de la parte
externa) y esta activada.

L - 4

1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
i 0 0 0 0 0O 01 0 O O O O O OMIEDO i 0 0 0 0 0 1 0 O 0 0O O O O,SORPRESA

2 Q et

- 4

10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION

i 0 0 0 0 O O O,ENOJO 0: ‘0 0 0O 0 0 1 0 0 0O O O O O,NEUTRAL
Figura 4.16 Esta imagen representa las AU's 1, 2,4 y 6. Las 15 primeras columnas representan las
AU's y la Ultima columna la expresion detectada

1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
0 0 00O 1 0 0O OO O O O O O ODISGUTO ©0 O O O O 0 0 0 1 0 0 O O O,ALEGRIA

10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
0O 1 0 0 0 O O ODISGUSTO 0 0 O O O O O 1 O O O O O O O,NEUTRAL

Figura 4.17 Esta imagen representa las AU's 10, 13, 15y 16
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La Figura 4.17 esta conformada por las siguientes imagenes:

- La imagen superior izquierda representa la AU10 (levantar el labio superior)
esta activa.

- La imagen superior derecha representa la AU13 (comisura del labio hacia
arriba) también estd activa, se observa en esa misma imagen que la AU20
esta activa esto se debe a que la distancia horizontal de la boca supera el
rango y por lo tanto se activa (es muy complicado realizar este movimiento sin
que se vea afectada la distancia horizontal de la boca).

- La imagen inferior izquierda representa la AU15 (comisura de los labios hacia
abajo) activada, se puede observar que la AU17 esta activa porque al realizar
ese movimiento también se subio la mandibula inferior.

- Laimagen inferior derecha representa la AU16 (distancia normal de la boca) y
esta activa.

La Figura 4.18 estd compuesta por la siguientes imagenes:

- La imagen superior izquierda representa la AU17 (mandibula inferior hacia
arriba) estd activa, también esta activada la AU15 por las comisuras de los
labios estan hacia abajo.

- La imagen superior derecha representa la AU20 (maxima distancia horizontal
de la boca) la cual esta activa.

- Laimagen inferior izquierda representa la AU23 (prensar los labios sin llegar a
tener la maxima distancia horizontal de la boca) esta activa.

- Laimagen inferior derecha representa la AU24 (distancia horizontal minima de
la boca) esta activa.

2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
o 0o 0 0 0O O 1 0 1 0 OO OO ODISGUSTO O O O O O O O O O 0 0 0 O O,ALEGRIA

10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
0 0 0 1 0 O O O,ENOO 0 0 0 0 00O OO O OO 0 0 O0,ENOJO

Figura 4.18 Esta imagen representa las AUs 17, 20, 23 y 24
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La Figura 4.19 estad compuesta por las siguientes imagenes:
- La imagen superior izquierda representa la AU25 (bajar un poco la mandibula
inferior +) estéa activa.
- Laimagen superior derecha representa la AU26 (baja la mandibula inferior ++)
esta activa.
- La imagen inferior izquierda representa la AU27 (bajar completamente la
mandibula inferior +++) esta activa.

- - i
ey

2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27EXPRESION
OOOOOOOOOODIOONEUTRALOOOOOOOOOOOOOIO,NEUTRAL

10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27 EXPRESION
OOOOOOOINEUTRAL

Figura 4.19 Esta imagen representa las AUs 25, 26 y 27

Observaciones

Se detectd que las unidades de accién se activan adecuadamente realizando el
movimiento respectivo para cada unidad de accion.

4.2.6 Prueba de clasificacion

Se usaron distintos algoritmos de clasificacion, para evaluar el resultado de cada uno
de ellos y para verificar qué algoritmo de clasificacién es el que mejor resultados
obtiene para identificar las expresiones faciales basicas.

El modelo entrenado de cada uno de los algoritmos de clasificacion se gener6 con el
80% de los patrones totales y se validé con el 20%.
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4.2.6.1 Pruebacon MSV Lineal

Objetivo
Validar la eficacia de la maquina de soporte vectorial de kernel lineal.

Desarrollo

La maquina de soporte vectorial de kernel lineal realiza la clasificaciéon de la forma
mas sencilla, donde la frontera de separacion entre clases estd dada por lineas
rectas. El resultado de este algoritmo se muestra en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Matriz de confusion para MVS Lineal (etapa de reconocimiento)
ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL
ALEGRIA 44 81.82 455 0.00 455 6.82 227 0.00
TRISTEZA 24 0.00 83.33 0.00 4.17 0.00 12.50 0.00
DISGUSTO 23 0.00 0.00 95.65 0.00 4.35 0.00 0.00

SORPRESA 24 0.00 0.00 0.00|100.00| 0.00 0.00 0.00

ENOJO 27 0.00 741 3.70 7.41 77.78 3.70 0.00
MIEDO 18 11.11 0.00 0.00 0.00 5.56 83.33 0.00

NEUTRAL 2 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00: 0.00:

_________

TOTAL 74.56

Observaciones

El porcentaje promedio para la MVS lineal fue de 74.56%, no logré clasificar la
expresion neutral y para la expresion enojo el porcentaje fue muy bajo. La expresiéon
de sorpresa fue del 100% y las otras expresiones tuvieron un resultado promedio de
80%.

4.2.6.2 Prueba con MSV Sigmoide

Objetivo
Validar la eficacia de la maquina de soporte vectorial de kernel sigmoide.

Desarrollo

La maquina de soporte vectorial de kernel sigmoide utiliza una funciéon sigmoidea
para realizar la clasificacion. Esta funcion se modifica y se afina dependiendo del
problema a resolver, los valores iniciales que se usaron fueron:

Para el gamma =1.

El valor de coeficienteO = 1 (este valor se modificé con incrementos de 0.1, pero el
resultado no mejoro).

Iteraciones = 10'000,000.

El resultado de este algoritmo se muestra en la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4 Matriz de confusion para la MVS Sigmoide (etapa de reconocimiento)
ALE.  TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL
ALEGRIA 44 47.73 0.00 27.27 25.00 0.00 0.00 0.00

TRISTEZA 24 100.00§ 0.00: 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

DISGUSTO 23 65.22 0.00: 0.00{34.78 0.00 0.00 0.00

SORPRESA 24 100.00 0.00 0.00E 0.005 0.00 0.00 0.00

ENOJO 27 96.30 0.00 0.00 3.7050.0050.00 0.00

MIEDO 18 88.89 0.00 11.11 0.00 0.0050.005 0.00

NEUTRAL 2 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.005 0.00§

TOTAL | 6.82;
Observaciones
El resultado de este algoritmo (MVS sigmoide) fue el mas bajo de todos los
algoritmos de clasificacion implementados en esta tesis, no se encontré un valor
inicial adecuado para llegar a un mejor resultado.

4.2.6.3 Pruebacon MSV de base radial

Objetivo
Validar la eficacia de la maquina de soporte vectorial de kernel de base radial.

Desarrollo

La maquina de soporte vectorial de kernel de base radial clasifica problemas no
lineales. Este kernel utiliza el valor gamma (gamma = 1) dentro de su ecuacion.
Iteraciones = 10'000,000.

El resultado de este algoritmo se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5 Matriz de confusion para la MVS de base radial (etapa de reconocimiento)
ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL
ALEGRIA 44 81.82 4.55 000 455 6.82 227 0.00
TRISTEZA 24 0.00 83.33 0.00 4.17 0.00 12.50 0.00
DISGUSTO 23 0.00 0.00 95.65 0.00 4.35 0.00 0.00

SORPRESA 24 0.00 0.00 0.00{100.00| 0.00 0.00 0.00

ENOJO 27 0.00 7.41 370 7.41:77.78: 3.70 0.00

MIEDO 18 11.11 0.00 0.00 0.00 5.56 83.33 0.00
NEUTRAL 2 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00|100.00

TOTAL 88.84

Observaciones
La MVS de base radial obtuvo el mejor resultado de todos los algoritmos que se
implementaron. El porcentaje mas bajo es para la expresion facial enojo con 77.78%.
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4.2.6.4 Pruebacon arbol de decisién J48

Objetivo

Validar la eficacia del algoritmo de clasificacion J48.

Desarrollo

El algoritmo J48,

es un arbol de decisién que clasifica los patrones seleccionando el

mejor candidato para cada clase,
El modelo entrenado del algoritmo J48 se obtuvo con el programa Weka (version
3.6), el arbol J48 quedd distribuido de la siguiente manera (Figura 4.20):
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Figura 4.20 Modelo entrenado del arbol J48

Se utilizé el algoritmo J48, ya que durante el entrenamiento para generar el modelo
se obtuvo el 97% de instancias correctamente clasificadas en promedio general, sin
embargo, cuando se validé con los patrones de prueba, el desempefio no mejoro al
de la MVS de base radial.

Tabla 4.6 Matriz de confusion para el arbol J48 (etapa de reconocimiento)

ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL
ALEGRIA 44 81.82 227 227 455 682 227 0.0
TRISTEZA 24 000 83.33 000 417 000 12.50  0.00
DISGUSTO 23 0.00 0.00 95.65 000 435 000 0.0
SORPRESA 24 0.00 0.0 0.00[100.00| 000 000 0.00
ENOJO 27 000 7.41 3.70 14.81: 70.37: 370  0.00
MIEDO 18 1111 0.00 000 000 000 8333 5.6
NEUTRAL 2 000 0.0 000 000 000 0.00
TOTAL 87.79
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El resultado mostrado en la Tabla 4.6 es la validacion del algoritmo J48 con los
patrones de prueba.

Observaciones

El arbol J48 fue el segundo mejor algoritmo de clasificacion dentro de los algoritmos
que se implementaron para clasificar las expresiones faciales. El porcentaje de
clasificacion mas bajo fue para la expresion facial enojo con 70.37%. Las otras
expresiones faciales tienen un porcentaje mayor a 81%. La diferencia del arbol J48
con la MSV de base radial (este algoritmo es el que obtuvo el mejor desempefio) se
debe a que el arbol J48 tiene un menor porcentaje de clasificacion para la expresion
facial enojo.

4.2.6.5 Prueba con arbol de decisién REPTree

Objetivo
Validar la eficacia del algoritmo de clasificacion REPTree.

Desarrollo

El algoritmo REPTree (por sus siglas en inglés Reduced Error Pruning Tree - Arbol
con poda de error reducida), construye un arbol de decisién/regresion utilizando
informacion de ganancia/varianza para la reduccion de errores en la poda del arbol
(con backfitting).

El modelo entrenado del algoritmo REPTree se obtuvo con el programa Weka
(version 3.6), el arbol REPTree esta distribuido de la siguiente manera (Figura 4.21).

113
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Figura 4.21 Distribucion del &rbol REPTree

65



Rita A. Morfin Villatoro Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

Se utilizé el algoritmo REPTree, ya que durante el entrenamiento para generar el
modelo se obtuvo el 100% de instancias correctamente clasificadas en promedio
general. El resultado de este algoritmo al validarlo con los patrones de prueba se
muestra en la Tabla 4.7:

Tabla 4.7 Matriz de confusion para el arbol REPTree (etapa de reconocimiento)
ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL
ALEGRIA 44 81.82 455 0.00 9.09 227 227 0.00
TRISTEZA 24 0.00 62.50 0.00 4.17 8.33 25.00 0.00
DISGUSTO 23 0.00 8.70 82.61 435 435 0.00 0.00

SORPRESA 24 0.00 0.00 0.00|100.00f 0.00 0.00 0.00

ENOJO 27 0.00 370 3.70 2593 59.26 7.41 0.00
MIEDO 18 11.11 0.00 0.00 0.00 5.56 83.33 0.00

NEUTRAL 2 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 O'OOE. O.OOJE

TOTAL 67.07

Observaciones

Este algoritmo REPTree obtuvo un porcentaje de 67% de promedio general, dentro
de los algoritmos de clasificacion implementados para clasificar las expresiones
faciales. No reconoci6 la expresion neutral y reconocié totalmente los patrones para
la expresion de sorpresa.

4.2.6.6 Prueba con algoritmos de reglas NNge

Objetivo
Validar la eficacia del algoritmo de clasificacion de reglas NNge.

Desarrollo

El algoritmo NNge (Non-Nested With Generalization Examplars - Ejemplares no
anidados con generalizacién) realiza la generalizacion mediante la fusién de
ejemplares, formando hiper-rectangulos* en el espacio de caracteristicas que
representan reglas de combinacion con conjuncion interna. NNGE forma una
generalizacion cada vez que se afiade un nuevo ejemplar para la base de datos,
mediante la union a su vecino mas cercano de la misma clase [36].

El modelo entrenado del algoritmo NNge se obtuvo con el programa Weka (version
3.6), el algoritmo NNge genero las siguientes reglas (Figura 4.22):

4 Un hiper-rectangulo también llamado caja, para este algoritmo NNge es un almacén de objetos de n-espacios euclidianos
[36].
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class NEUTRAL IF : 1=0.0 ~ 2=0.0 ~ 4=0.0 " 6=0.0 ~ 10=0.0 ~ 13=0.0 ~ 15=0.0 ~
0.0<=16<=1.0 " 17=0.0 ~ 20=0.0 ~ 23=0.8 " 24=0.0 ~ 25=0.0 "~ 26=0.0 " 27=0.0 (2)
class MIEDO IF : 1=1.0 ~ 2=0.0 ~ 4=0.0 ~ 0.0<=6<=1.0 " 10=0.0 ~ 13=0.0 " 15=0.0
0.0<=16<=1.0 ~ 17=0.0 "~ 0.0<=20<=1.0 ~ 0.0<=23<=1.0 ~ 24=0.0 ~ 0.0<=25<=1.0 *
0.0<=26<=1.0 ~ 27=0.0 (15)

class MIEDO IF : 1=1.0 ~ 2=1.0 ~ 4=0.0 " 6=0.0 ~ 10=0.0 ~ 13=1.0 ~ 15=0.0 ~ 16=0.0
A 17=0.0 ~ 20=1.0 ~ 23=0.0 " 24=0.0 ~ 25=0.0 ~ 26=0.0 " 27=0.0 (1)

class ALEGRIA IF : 0.0<=1<=1.0 ~ 2=0.0 " 4=0.0 " 0.0<=6<=1.0 ~ 0.0<=10<=1.0
13=1.0 ~ 15=0.0 ~ 16=0.0 ~ 0.0<=17<=1.0 ~ 0.0<=20<=1.0 ~ 23=0.0 " 24=0.0
0.0<=25<=1.0 " 0.0<=26<=1.0 ~ 27=0.0 (17)

class ALEGRIA IF : 1=1.0 ~ 2=1.0 ~ 4=0.0 ~ 6=0.0 ~ 10=1.0 ~ 13=1.0 ~ 15=0.0 ~

16=0.0 "~ 17=0.0 ~ 20=1.0 ™ 23=0.0 ~ 24=0.0 " 25=0.0 ~ 26=0.0 " 27=0.0 (3)
class ENOJO IF : 1=0.0 ™ 0.0<=2<=1.0 ™ 4=0.0 ~ 6=0.0 ™ 10=0.0 ~ 13=0.0 ~ 15=0.0 "
16=0.0 ~ 17=0.0 ~ 20=0.0 ™ 23=1.0 ”~ 24=0.0 " 25=0.0 " 26=0.0 " 27=0.0 (3)
N
N

0=0

class ENOJO IF : 1=0.0 ~ 2=0.0 ~ 4=1.0 ~ 0.0<=6<=1.0 ~ 10=0.0 ~ 13=0.0 ~ 15=0.0
0.0<=16<=1.8 ~ 17=0.0 ~ 20=0.0 " 0.0<=23<=1.0 ~ 0.0<=24<=1.0 ~ 0.0<=25<=1.8 *
0.0<=26<=1.0 " 27=0.0 (14)

class ENOJO IF : 1=0.0 ~ 2=1.0 ~ 4=1.0 ~ 6=0.0 ~ 10=0.0 ~ 13=0.0 " 15=0.0 " 16=0.0
A 17=0.0 A 20=0.0 " 23=0.0 A 24=0.0 " 25=0.0 " 26=0.0 ~ 27=0.0 (2)

class ENOJO IF : 1=0.0 ~ 2=1.0 ~ 0.0<=4<=1.0 " 6=0.0 ~ 10=0.0 ~ 13=0.0 ~ 15=0.0 ~
16=0.0 ~ 17=0.0 ~ 20=0.0 ~ 23=0.0 " 24=1.0 ~ 25=0.0 " 26=0.0 " 27=0.0 (2)

class SORPRESA IF : 0.0<=1<=1.0 ~ 2=1.0 ~ 4=0.0 " 6=0.0 " 10=0.0 " 13=0.0 " 15=0.0
A 9.0<=16<=1.0 " 17=0.0 " 20=0.0 " 23=0.0 " 24=0.0 " 0.0<=25<=1.0 "~ 0.0<=26<=1.0 ~
0.0<=27<=1.8 (22)

class DISGUSTO IF : 0.0<=1<=1.0 ~ 8.0<=2<=1.0 ~ 0.0<=4<=1.0 " 0.0<=6<=1.0 " 10=1.0

>

A 13=0.0 " 15=0.0 " 16=0.0 " 0.0<=17<=1.0 ~ 20=0.0 "~ 0.0<=23<=1.0 " 24=0.0
0.0<=25¢=1.0 "~ 0.0<=26<=1.0 "~ 27=0.0 (20)

class DISGUSTO IF : 1=0.0 "~ 2=0.0 "~ 4=1.0 ~ 6=1.0 ~ 10=0.0 " 13=0.0 " 15=0.0 "
16=0.0 " 17=1.0 ~ 20=0.0 ™ 23=0.0 ~ 24=0.0 " 25=0.0 ~ 26=0.0 " 27=0.0 (2)

class TRISTEZA IF : 0.0<=1<=1.0 ™ 2=0.0 " 0.0<=4<=1.0 "~ 6=0.0 ~ 10=0.0 ~ 13=0.0 "
15=0.0 " 16=0.0 ™ 17=1.0 ™ 20=0.0 ™ 23=0.0 ™ 24=0.0 ™ 25=0.0 ™ 26=0.0 "~ 27=0

class TRISTEZA IF : 0.0<=1<=1.0 ~ 0.0<=2<=1.0 " 0.0<=4<=1.0 ~ 0.0<=6<=1.0 " 10=0.0
N 13=0.0 N 15=1.0 ~ 0.0<=16<=1.0 ™ 0.0<=17<=1.0 " 20=0.0 ™ 23=0.0 " 0.0<=24<=1.0 *

25=0.0 ~ 26=0.0 ~ 27=0.0 (17)

Figura 4.22 Reglas generadas por el algoritmo NNge

Se utilizo el algoritmo NNge, ya que durante el entrenamiento para generar el modelo
se obtuvo el 97% en promedio general de instancias correctamente clasificadas. El
resultado de este algoritmo al validarlo con los patrones de prueba se muestra en la
Tabla 4.8.

Observaciones

Este algoritmo obtuvo un porcentaje de 86.54% en promedio general, el porcentaje
mas bajo de clasificacion fue para la expresion alegria con 54.55% y el mas alto fue
de 100% para las expresiones de sorpresa y neutral.

Es importante mencionar que este algoritmo genera reglas, si algin patrén no se

encuentra dentro de estas reglas, no se obtiene ninguna respuesta. En la lista de
patrones de prueba, el algoritmo NNge no dio resultados para algunos patrones.
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Tabla 4.8 Matriz de confusion del algoritmo NNge (etapa de reconocimiento)
ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL

ALEGRIA 44:54.55! 0.00 0.0 455 227 29.55 0.00

TRISTEZA 24 000 83.33 000 417 000 833 0.0
DISGUSTO 23 0.00 0.00 95.65 000 435 000 0.0
SORPRESA 24 0.00 0.00 0.00[100.00] 0.00 000 0.00
ENOJO 27 000 7.41 370 741 7778 370 0.0
MIEDO 18 0.00 0.00 000 000 000 94.44  0.00

NEUTRAL 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00|100.00

TOTAL 86.54

4.2.6.7 Prueba con algoritmos de reglas PART

Objetivo
Validar la eficacia del algoritmo de clasificacion de reglas PART.

Desarrollo

El algoritmo PART (PART significa parcial por sus siglas en inglés partial) genera una
lista de decisiones de cada clase. Utiliza el algoritmo "separa y venceras". Construye
un arbol de decisién C4.5 parcial en cada iteracion y hace que el mejor nodo de cada
clase del arbol sea una regla [37].

El modelo entrenado con el algoritmo PART se obtuvo con el programa Weka
(version 3.6), el algoritmo PART genero las siguientes reglas (Figura 4.23):

PART decision list

13 > ©: ALEGRIA (28.0/1.0) 17 <= @ AND
4 > @: ENOJO (17.9)
10 > @: DISGUSTO (20.0)

15 <= @ AND

17 > © AND 1 > 0: MIEDO (15.0)
15 > @: TRISTEZA (14.0)

6 <= © AND
17 > @ AND 15 > @: TRISTEZA (3.0)
6 <= 0: TRISTEZA (3.0)

4 <= © AND
2 > 0 AND 23 <= @: NEUTRAL (2.9)

4 <= ©: SORPRESA (24.0/2.0)

4 <= @: ENOJO (2.9)

15 <= 0 AND
1 <= 0 AND

Figura 4.23 Reglas generadas con el algoritmo PART

Se utilizé el algoritmo PART, ya que durante el entrenamiento para generar el
modelo se obtuvo el 98% de instancias correctamente clasificadas en promedio
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general. El resultado de este algoritmo con los patrones de prueba se muestra en la
Tabla 4.9.

Tabla 4.9 Matriz de confusion del algoritmo PART
ALE. TRIS. DIS. SOR. ENO. MIE. NEU. TOTAL

ALEGRIA 44 81.82 227 227 455 682 227 0.00
TRISTEZA 24 0.00 8333 000 417 000 12.50  0.00
DISGUSTO 23 0.00 0.00 95.65 000 435 000 0.00
SORPRESA 24 0.00 0.00 0.00[100.00] 000 0.00 0.00
ENOJO 27 000 7.41 3.70 14.81: 70.37; 370  0.00
MIEDO 18 11.11 0.00 0.00 000 000 83.33 556
NEUTRAL 2 000 0.00 000 000 0.00 0.00]100.00]
TOTAL 87.79

Observaciones

Este algoritmo obtuvo un porcentaje de 87.79% en promedio general, el porcentaje
mas bajo de clasificacion fue para la expresion enojo con 70.37% y el mas alto fue de
100% para las expresiones de sorpresa y neutral.

El algoritmo PART generé respuesta para todos los patrones a diferencia del
algoritmo NNge, que para algunos patrones no generé respuesta; este algoritmo tuvo
mejor desempeiio que el algoritmo NNge.

4.3 Tabla de matriz cruzada con las pruebas y objetivos

La Tabla 4.10 muestra una matriz cruzada entre las pruebas que se realizaron y los
objetivos que se cumplieron con dichas pruebas, las X marcan las pruebas que
cumplen con dichos objetivos.

Tabla 4.10 Matriz cruzada entre objetivos y pruebas realizadas

Pruebas
421 | 422 | 423 | 424 | 425 | 4.2.6

X X X X X

Objetivos

Estudio del SDK de Kinect: generacion de los
datos asociados a las unidades de accion
Estudiar las FACS, para seleccionar las
unidades de accion necesarias para cada X X X
expresion facial

Estudiar las técnicas para el reconocimiento
de expresiones faciales

Seleccionar las técnicas que  mejor

desempefio tengan, segun el estado del arte, X X X
para reconocer las expresiones faciales

Implementacion de las técnicas

seleccionadas, probarlas, validarlas y afinarlas X X X

para este problema de investigacion
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En la Tabla 4.10 se observa la relacion entre las pruebas con los objetivos
planteados en esta tesis. Se muestran actividades que no se tenian contempladas, el
sensor presento problemas para capturar los datos, fue por eso que se realizaron las
pruebas de iluminacion, para tener una condicién adecuada para capturar los datos.

La prueba con imagenes 2D se realizd porque el sensor puede capturar datos de
estas imagenes, cabe mencionar que gracias a esto se logré6 complementar la base
de datos con los patrones de pruebas para validar el buen funcionamiento del
sistema.

4.4 Discusion

Como se puede observar en la grafica (Figura 4.24) el mejor resultado es para la
maquina de soporte vectorial de Kernel de base radial. El algoritmo J48 tiene
resultados cercanos a 88.84%. El porcentaje mas bajo es el que se obtuvo con la
maquina de soporte vectorial de Kernel Sigmoide.

Comparacion de los algoritmos de
clasificacion (Reconocimiento)
100.00
90.00 88.84 87.79 85_54_787.79
80.00 H MVS Lineal
70.00 H MVS Sigmoide
() |
® 60.00 [«|MVS de base radial
§ 50.00 -
g )48
o 40.00 1 H REPTree
30.00 -~
i NNge
20.00 -~
id PART
10.00 -+
0.00 -
ALGORITMOS

Figura 4.24 Comparacidn entre los algoritmos de clasificacion
En conclusion, el algoritmo que mejor porcentaje obtuvo en la clasificacién para los
datos de prueba para el desarrollo de este proyecto, fue la maquina de soporte
vectorial de Kernel de base radial.

La Figura 4.25 tiene el resultado de la MSV de base radial de las etapas de
entrenamiento y reconocimiento, ya que obtuvo el mejor resultado. En la grafica se

70



Rita A. Morfin Villatoro Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

observa que solo la clase MIEDO obtuvo un error (93.75%) de clasificacion en la
etapa de entrenamiento, las otras clases tienen un 100% de instancias
correctamente clasificadas para la etapa de entrenamiento.

m Entrenamiento

o Reconscimiento MSV de Base Radial

/—199 : 100-100.00——
pd -

e

ALEGRIA TRISTEZA DISGUSTO SORPRESA ENQJO MIEDO MNEUTRAL

Figura 4.25 MSV de base radial con los resultados de las etapas de entrenamiento y de reconocimiento

También es importante mencionar que el sistema de la camara RGBD a veces
obtiene falsos positivos, esto quiere decir que, el sistema de la caAmara RGBD
errbneamente activa unidades de accion que en realidad no estan presentes en las
imagenes y con ello se crean patrones incorrectos para cierta expresion facial. Se
identifico que el problema de deteccion del rostro se debe a la presencia de sombras
en el rostro.

La Figura 4.26 muestra el patron con clasificacion como una expresion facial de
enojo, en la cual se puede observar que tienen activadas las AUs 2 (levantar las
cejas), 4 (fruncir el cefio) y 25 (abrir levemente la boca); se observa que el sujeto no
esta frunciendo el cefio, pero si levanta levemente las cejas, el sistema de la camara
RGBD esta dando datos erroneos.

1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27 R
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 O O 1 0 OENOJIO 148

Figura 4.26 Ejemplo de un patrén incorrecto
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Si se analiza sOlo los datos de la Tabla 4.11 se observa por ejemplo que en la
variable cej = -0.135552 la cual indica el valor neutral de la parte exterior de las
cejas; segun en la imagen (Figura 4.26) el valor para AU[5] (parte exterior de las
cejas) fue de 0.104801. En la Tabla 4.2, si el valor de AU[5] es mayor significa que la
parte exterior de las cejas suben, este valor es correcto en la imagen (Figura 4.26), la
parte exterior de las cejas se elevaron un poco y por lo tanto esta activa la casilla 2
de la Figura 4.26, por lo tanto los datos del sensor son correctos.

Tabla 4.11 Datos de Kinect del sujeto de la Figura 4.21
AU[O] AU[1] AU[2] AU[3] AU[4] AUI[S] ceint cej
0.496249  0.007987  0.449958  0.242564 -0.442782  0.104801  0.240818 -0.135552

Ahora se analizara la AU[3] (parte interior de las cejas), la variable ceint = 0.240818
la cual indica el valor neutral de la parte interior de las cejas; segun la Tabla 4.11 el
valor para AU[3] (parte interior de las cejas) fue de 0.242564. En la Tabla 4.2, si el
valor de AU[3] es mayor significa que la parte interior de las cejas bajan, pero en la
imagen la parte interior de las cejas no estan abajo, por lo tanto los datos del sensor
son erréneos.

Al analizar el conjunto de patrones de prueba se encontraron casos erroneos como
en la Figura 4.26, ya que se verific6 cada imagen con su respectivos datos del
sensor y se detectaron mas casos erroneos. En la Tabla 4.12 se observan los casos
erréneos para cada expresion facial.

Tabla 4.12 Datos erroneos para cada una de las expresiones faciales
EXPRESION | CASOS
ERRONEOS

ALEGRIA
TRISTEZA
DISGUSTO

SORPRESA
ENOJO
MIEDO

NO OF ~ O

El total de casos erréneos de la Tabla 4.12 es de 21, lo cual significa que son el 12%
del total de patrones (Tabla 3.3).

Se verificO cada una de las imagenes con sus respectivos datos del sensor para
cada uno de los casos erroneos. Se identificé que la malla Candide no se coloco bien
sobre el rostro, en estos casos la malla no captd correctamente el movimiento de las
cejas o el abrir de la boca y es por ello que los datos no son los correctos.

Si se descartan esos casos erroneos (12%) donde el sensor proporciond datos
incongruentes con su respectiva imagen, podria significar que tener un porcentaje
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de 88% (MVS de kernel de base radial) se puede deber a que el sensor captura
datos erroneamente en algunos casos.

Para reducir este problema se podria utilizar otros puntos de la malla candide, como

las unidades de forma [23], utilizar el contorno del rostro y obtener distancias a partir
de otros puntos caracteristicos.

73



Rita A. Morfin Villatoro Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

Capitulo 5

5 Conclusiones generales y trabajos futuros

En este capitulo se presentan los objetivos alcanzados, aportaciones, las
conclusiones finales y los trabajos futuros del presente trabajo.

5.1 Objetivos alcanzados

A continuacion se presenta el objetivo general de esta tesis, el cual se presento al
inicio de la investigacion y su cumplimiento se mostré en las secciones de analisis,
disefio e implementacién de la solucion, experimentacion y resultados.

El objetivo primordial de esta propuesta es "identificar las expresiones faciales
basicas capturadas por un sensor RGBD, usando como base de conocimiento las
Unidades de Accion de las FACS sin que el sujeto en estudio tenga la necesidad de
exagerar la expresion”.

El objetivo general se cumplié en su totalidad al presentar pruebas de reconocimiento
de las expresiones faciales antes mencionadas con base en un conjunto de
caracteristicas de los componentes faciales bajo estudio. Estas caracteristicas se
basan en la identificacion de las unidades de accion.

El sistema de vision artificial desarrollado tiene como entrada una secuencia de
imagenes que contienen un solo rostro, sobre el cual se realiza la localizacion
automatica de los componentes faciales mediante la libreria facetracking. La salida
de este sistema es un archivo de texto en formato de excel que contiene el
descriptor-EF (15 unidades de accién), las unidades de accién facial (AU’s) en bruto
de facetracking, la expresién facial presentes de cada frame y el tiempo
(milisegundo) de la captura de cada frame.

Los detalles de los objetivos especificos alcanzados se explican en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1 Resultados de los objetivos especificos
Objetivo Comentarios
Estudio del SDK de Kinect: | Se realizaron seis pruebas finales para
generacion de los datos | verificar el funcionamiento del sensor RGBD.
asociados a las unidades de | Se obtuvieron los datos de las unidades de
accion. accion a partir la libreria facetracking.

74



Rita A. Morfin Villatoro

Caracterizaciéon de Expresiones Faciales con un sensor RGBD

Objetivo Comentarios
Estudiar las FACS, para | Se seleccionaron 15 unidades de accién
seleccionar las unidades de | relacionadas con las cejas, boca y mandibula
acciobn necesarias para cada | inferior, estas 15 unidades se obtuvieron a

expresion facial.

partir de las 6 unidades de accion de
facetracking.

Estudiar las técnicas para el
reconocimiento de expresiones
faciales.

La libreria facetracking tiene funciones para
la deteccibn de rostro y extraccion de
caracteristicas (unidades de accion).

Se utilizaron siete algoritmos de clasificacion
para clasificar las expresiones faciales.

Seleccionar las técnicas que
mejor desempefio tengan, segun
el estado del arte, para reconocer

Se implementaron siete algoritmos de
clasificacion para identificar las expresiones
faciales basicas usando Opencv para los

las expresiones faciales. algoritmos de MSV y Weka para los
algoritmos de reglas y arboles de decision.
Implementacion de las técnicas | Se evaluaron los resultados de los siete

seleccionadas, probarlas,
validarlas y afinarlas para este
problema de investigacion.

algoritmos de clasificacion.
Se evalud el desempefio del reconocimiento
del rostro y sus componentes y de las

unidades de accion.

5.2 Alcances

A continuacién se presentan los alcances que se presentaron en la propuesta, los
cuales se cumplieron en el desarrollo de esta tesis (Tabla 5.2).

Tabla 5.2 Alcances de la tesis

Comentarios

Se realizaron pruebas de iluminacion, se
detect6 que el sensor reconoce
iméagenes planas

Se detectaron las seis unidades de
acciéon por medio de facetracking

Alcances

Realizar un  procesamiento  de
secuencia de imagenes RGBD con las
expresiones faciales basicas

Identificar en las imagenes las
unidades de accion (AU26, AUZ20,
AU15, AU10, AU4, AU2), estas son
proporcionadas por la libreria
Facetracking.

Identificar ademas 15 unidades de
accion para formar el descriptor-EF,
con este descriptor se entrenan y
prueban los algoritmos de clasificacion
para obtener las expresiones faciales

Se identificaron las 15 unidades de
accion a partir de facetracking y con
estas 15 AUs se gener6 el descriptor-EF
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Alcances Comentarios

Se seleccion6 una técnica para | Se usaron los algoritmos de clasificacion:
clasificar las expresiones faciales | MVS (base radial, sigmoide y lineal),
bésicas con sus respectivas unidades | J48, REPTree, PART y NNge.

de accion
Crear una base de datos del CENIDET | Base de datos compilada, con un total de
(10 personas), también se utilizé una | 40 sujetos, la distribucion de las
base de datos llamada Cohn-Kanade | expresiones faciales se encuentra en la
Extend [27] de la cual se | Tabla3.3

seleccionaron 30 personas para
complementar la base de datos.
Deteccion de las expresiones faciales | Se considera tiempo real para este
en tiempo real sistema el procesar a 30 fps

5.3 Aportaciones

Se desarroll6 un sistema de reconocimiento de expresiones faciales que identifica las
expresiones en tiempo real y también crea un archivo con el historial de las
expresiones identificadas.

Se compil6 una base de datos, con imagenes 2D y 3D, con 40 sujetos en total. La
base de datos cuenta con el fotograma de la expresion, su respectivo patron y una
captura del rostro con la malla Candide.

Se realizé una implementacion para convertir las 6 AUs de facetracking en 15 AUSs,
esto con el fin de tener un mejor desempefio en la clasificacion de las expresiones
faciales.

Se implementaron los algoritmos de clasificacion con Weka: REPTree, J48, NNge,
PART; la Maquina de soporte vectorial con kernels lineal, de base radial y sigmoide
se implemento a partir de la libreria OpenCV.

El sistema finalmente reconoce expresiones faciales sin que el usuario tenga que
exagerar la expresion facial, ya que el sistema cuenta con mas rangos y no es
necesario llegar a tener valores cercanos a -1 o 1 para cada AU (ver Figuras 3.10 y
3.11).

5.4 Conclusiones

En este trabajo de investigacion se estudiaron y analizaron las herramientas de
desarrollo de Kinect para realizar la identificacidbn y seguimiento del rostro, se
estudiaron e implementaron los algoritmos de clasificacion para identificar las
expresiones faciales basicas. El sistema implementado puede capturar imagenes 2D
y 3D del rostro usando la camara RGBD.
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El sistema de vision desarrollado puede identificar las expresiones faciales basicas
sin que el sujeto en estudio tenga que exagerar las expresiones, esto quiere decir
que, hablando en términos de los valores extremos que obtiene el sensor (-1 a 1), el
sujeto en estudio no tiene que llegar a estos extremos para que el sistema pueda
identificar una expresion facial (ver Figura 3.10 y Figura 3.11).

La base de datos compilada entre los sujetos que observaron el guién y los sujetos
gue se tomaron de la base de datos Cohn Kanade Extend, esta compuesta por los
datos de 40 personas, cada sujeto tiene: el fotograma de la expresion, una captura
con la malla Candide sobre el rostro y un archivo con su respectivo patron.

Se identific6 que es necesario tener un ambiente controlado para capturar
adecuadamente a los sujetos de estudio. Es necesario capturar al sujeto en interior
con una iluminacién donde no se generen sombras sobre el rostro. La distancia en
que se recomienda colocar la camara RGBD frente al sujeto de estudio debe estar
comprendida entre 60 y 120 cm.

El algoritmo de clasificacion que mejor resultados tuvo fue la maquina de soporte
vectorial de Kernel de base radial con un 88.84%.

Finalmente se debe mencionar que a pesar de los problemas que se tuvieron con la
correcta identificacion del rostro con la camara RGBD y con los problemas para
generar las expresiones faciales con el guién, en este trabajo de investigacion se
logré cumplir con todos los objetivos y los alcances que se tenian especificados al
comienzo.

5.5 Trabajos futuros

Durante el desarrollo de este proyecto se detectaron algunos puntos de interés que
son parte de los trabajos futuros para extender y mejorar el actual sistema
desarrollado.

e Realizar el seguimiento del rostro ante la presencia de mas de un rostro en la
imagen.

e Utilizar la informacion de los ojos y la nariz para clasificar las expresiones
faciales bésicas.

e Utilizar las unidades de forma que tiene la libreria facetracking, estas unidades
de forma son puntos localizados en ciertas partes del rostro como: cejas, 0jos,
nariz, boca y mandibula inferior.
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Anexos

A. FACS: Unidades de accion

Unidades de accidn utilizadas en el desarrollo de esta tesis (Tabla A.1).

Tabla A.1. 15 unidades de accion para el reconocimiento de expresiones faciales basicas

No. | No. de Unidad de Accion, Imagen
AU Descripcion
Levantar cejas  parte

1 1 interior.

Levantar cejas  parte

2 2 externa.
Fruncir el cefio.
3 4
Bajar las cejas a la altura
4 6 de los ojos.
Levantar labio superior.
5 10

Comisura de los labios
6 | 12/13 | hacia arriba.

Comisura de los labios
7 15 | hacia abajo.

Boca cerrada normal
prensando muy poco los
labios.

Mandibula inferior hacia
9 17 arriba.

Distancia horizontal de la
10 20 boca maxima y boca
cerrada.

Prensar poco los labios y
11 23 subir mandibula inferior.
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No. | No. de Unidad de Accion,

AU Descripcion
Distancia horizontal de la
12 24 boca minima y boca
cerrada.

Abrir muy poco la boca.

13 25

Abrir la boca.
14 26

Abrir completamente la
15 27 boca.
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B. Ejemplo de guion (estructura)
El guion utilizado en esta tesis, esta formado por un conjunto de videos que tiene por
objetivo generar un estimulo en los sujetos de estudio, este tiene la siguiente
estructura (Figura B.1).

01:14 02:29 03:59 04:32 05:44

Miedo ~ Desagrado ‘ Tristeza ‘ \ Enojo ‘Alegrl’a

00:26 01:32 02:49 04:17 04:50 06:08 06:30
Figura B.1. Estructura del guion para generar todas expresiones basicas

Cada secuencia de video estd separada por breves escenas de transicion (20
segundos), las escenas de transicidn tienen instrucciones para que el sujeto que
observe los videos vuelva a una postura relajada y tranquila.

El video tiene una duracion total de 6:30 minutos.

Composicion del video:

- Miedo: Escenas de una casa desconocida de la pelicula de la bruja de Blair
[38].

- Desagrado: Escena del bafio de la pelicula Trainspotting [39].
- Tristeza: Video de un perro llorando sobre la tumba de su duefio [40].

- Sorpresa: Escena de un carro en un paisaje tranquilo y de repente sale un
personaje gritando [41].

- Enojo: Escena de bullying a un nifio propiciado por sus compafieros de clases
[42].

- Alegria: Una persona realizando poses ridiculas [43].
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C. Ejemplos de imagenes finales de pruebas

Las imagenes que se presentan a continuacion son capturas del Sistema
implementado en esta tesis. La Figura C.1 muestra una captura del SREF, en esta
figura se observa la imagen con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imagenes
se presenta el descriptor-EF y el resultado (ALEGRIA) para esa captura.

K,

&5:-2,

12 4 61013151617202324252627 RESULTADO
100001000101 000 ALEGRIA
Figura C.1 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de alegria

La Figura C.2 muestra una captura del SREF, en esta figura se observa la imagen
con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imagenes se presenta el descriptor-EF
y el resultado (SORPRESA) para esa captura.

n

o

1 2 4 6 10 13 15 16 17 20 23 24 25 26 27 RESULTADO
11 0 0 0O 01 1 1 0 0O 1 0 0O 0 SORPRESA

Figura C.2 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de sorpresa
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La Figura C.3 muestra una captura del SREF, en esta figura se observa la imagen
con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imagenes se presenta el descriptor-EF
y el resultado (TRISTEZA) para esa captura.

1 2 4 6 1013 15 16 17 20 23 24 25 26 27 RESULTADO
1 001 001 O01O0UO01O0 0O O TRISTEZA
Figura C.3 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de tristeza

La Figura C.4 muestra una captura del SREF, en esta figura se observa la imagen
con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imagenes se presenta el descriptor-EF
y el resultado (DESAGRADO) para esa captura.

1 2 4 6 1013 15 16 17 20 23 24 25 26 27 RESULTADO
O 0 0OO1 0 0O1 1 0 0O 1 0 0O O DESAGRADO

Figura C.4 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de desagrado
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La Figura C.5 muestra una captura del SREF, en esta figura se observa la imagen
con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imadgenes se presenta el descriptor-EF
y el resultado (ENOJO) para esa captura.

1 2 4 6 1013 1516 17 20 23 24 25 26 27 RESULTADO
0 01 10O0O01O0O0O0T1O0 0 0ENOIO
Figura C.5 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de enojo

La Figura C.6 muestra una captura del SREF, en esta figura se observa la imagen
con y sin la malla sobre rostro, abajo de estas imagenes se presenta el descriptor-EF
y el resultado (MIEDOQO) para esa captura.

1 2 4 6 1013 15 16 17 20 23 24 25 26 27 RESULTADO
1 00 OO OO0OO0OO0OO0OOO0OTZ1 0 O0MIEDO
Figura C.6 Captura (imagen y descriptor-EF) del SREF, sujeto muestra un patron de miedo
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D. Herramientas de desarrollo

A continuacion se describen brevemente las tecnologias hardware y software
empleadas para el desarrollo de este trabajo.

Hardware

e Camara RGBD: La version 1 de Kinect para Windows.
Un sensor RGBD (Figura D.1) es un dispositivo capaz de crear un entorno
visual 3D con los diferentes sensores opticos, los cuales son:
e Sensor infra rojo — emisor (Fuente de Luz IR)
e Sensor infra rojo — receptor (Sensor CMOS).
e Camara RGB.

Sensor de color

Micréfono LED CMOS (RGB) Microfono

. VU W .

Base

Motorizada
Fuente Sensor opcional

Luz IR CMOS IR

Profundidad
para 3D

Figura D.1 Componentes de un Sensor RGBD.
Caracteristicas del sensor RGBD (Tabla D.1):

Tabla D.1 Caracteristicas del sensor RGBD version 1 [29].

T ——— KINECT PAI\Q/? WINDOWS
CAMARA RGB 640 X 480 px a 32 bit @30 fps
CAMARA DE PROFUNDIDAD 640 x 480 px a 16 bit @30 fps
DISTANCIA MAXIMA DE PROFUNDIDAD ~45m
DISTANCIA MINIMA DE PROFUNDIDAD 40 CM en modo cerca
CAMPO DE VISION HORIZONTAL 57°
CAMPO DE VISION VERTICAL 43°
MOTOR ROTATIVO Si
ARTICULACIONES DEL ESQUELETO 20
RASTREO MAXIMO DE ESQUELETOS 2
USB 2.0
SISTEMA OPERATIVO SOPORTADO Win 7, Win 8
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Laptop: Procesador dual 2.0 GHz - 2.6 GHz, 8 GB de RAM.

Software de desarrollo

Sistema Operativo: El sistema funciona en Windows 7, 8, 8.1y 10.

Microsoft .NET Framework [30]: Es necesario tener instalada la version 4.0 o
superior para el correcto funcionamiento del SDK de Kinect.

SDK de Kinect [28]: Se utilizé la versién 1.8 (funciona para la v1 del sensor
Kinect) para obtener las librerias necesarias para el funcionamiento del
sensor.

Toolkit de Kinect [31]: Se utiliz6 la versién 1.8 para obtener ejemplos de
aplicaciones que utilizan la libreria facetracking para localizaciéon vy
seguimiento del rostro y sus componente (esta herramienta se encuentra
dentro del paquete SDK de Kinect).

Kinect Studio [28]: De igual forma se utilizé la version 1.8, esta herramienta
se utilizé para generar los videos, la aplicacion captura la imagen RGB vy la
imagen de profundidad (esta herramienta se encuentra dentro del paquete
SDK de Kinect).

Visual Studio 2012 [32]: En esta plataforma se desarroll6 el sistema de
reconocimiento de expresiones faciales.

OpenCV [33]: Se utilizd la versibn 2.9 para implementar el algoritmo de
maquina de soporte vectorial.
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