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Resumen

Las expresiones faciales proporcionan informacion no verbal acerca de los estados emocionales y
mentales de las personas sin necesidad de comunicacién verbal, por ello la extraccion y el
seguimiento automatico de componentes faciales son las principales tareas que deben resolver los
sistemas de vision artificial en el ambito del comportamiento humano, deteccion de expresiones
faciales, interfaces hombre-maquina, entre otras areas. En este trabajo se propone utilizar Kinect y
la libreria facetracking para crear un sistema que localice automaticamente el rostro y realizar una
interpretacion de sus elementos para detectar la motivacion en una actividad. La evaluacion de las
pruebas de este sistema obtuvo que, para casos donde el sistema determin6 que los sujetos estaban
prestando atencion y realmente estaban prestando atencion fue de 89.79% y para los casos donde el
sistema evalud que los sujetos de prueba no prestaron atencion y en realidad no lo hicieron fue del
90.72%.



Abstact

Facial expressions provide non-verbal information about people's emotional and mental states
without the need for verbal communication, so the extraction and automatic tracking of facial
components are the main tasks that artificial vision systems must solve in the realm of Human
behavior, detection of facial expressions, man-machine interfaces, among other areas. In this work
are proposed to use Kinect and the facetracking library to create a system that automatically locates
the face and perform an interpretation of its elements to detect the motivation in an activity. The
evaluation of the tests of this system obtained for cases where the system determined that the
subjects were paying attention was 89.79%. For the cases where the system evaluated that the test
subjects did not pay attention was 90.72%.



Indice

RESUIMEI Lottt s s I
ADSEACE ..ttt ettt e b e ea bt e b e sab e e be et eteas I
GOSATIO .ttt et sttt et b ettt s h e s bt et e eb e e bt enteeatesbe et e eaeenbeentes IX
CAPITULO 1 INrOQUCCION c....v vttt 1
LT ANEECEACTIEES ...ttt ettt sttt ettt et see e bt et esaeeees 2
1.1.2 EStado del @rte.......ooeeiiiiiiiiiieieeeee ettt s 3
1.1.2.1 Deteccion del rostro y elementos faciales ..........ccccoocieviiiiiiiiieniiienieeieeeeee e 3
1.1.2.2 Seguimiento del TOSIIO....ccuiieiiieeiiieeiee et ettt eree et e e e e ereeeeaeeenaeeenaeeenes 3
1.1.2.3 Extraccion de 1as caracteriStiCas ........cooueveerierierienieiienieeie sttt 4
1.1.2.4 Unidades de accion faciales..........coceeiiiiiiiiiiiiiiiieiiceiie e 4
1.1.2.5 Clasificacion de expresiones faciales ...........cocieriieiiiiniiiiiiiinieeiiere e 5
1.1.3 Descripcion del problema.............ocouiieiiieiiiieiieceeee et e 6
1.2 Antecedentes del PrOYECLO .....cc.eeeiieriieiiieiieeie ettt ettt ettt e et esateenbeeseeeenseens 6
L @ 0] 1515 A0 LSRR 6
1.3.1 ObJEtiVo GENETAL......eiiiiiiiiiiieeiieie ettt ettt ettt e et e e teesateenbeesseesnseens 6
1.3.2 Objetivos ESPECITICOS ..uuviieiiiieiiieeiiie ettt ettt e e e e eaaeeeeaeeenes 6
L4 ALCAINCES ...ttt sttt et sttt et b e et b et et 6
1.5 LAMIEACIONES ..cneviiuiieiieeiieeite ettt ettt ettt et e sttt e et e bt e s abe e bt e eabeenbeeeabe e bt e enbeesbeesabeans 7
1.6 JUSLIFICACTON ..ottt sttt ettt b et 7
1.7 MArcO CONCEPLUAL .....cciiieiiiieeiie ettt ettt s e s e e saaee e eareeesaeeenneeensseeennns 7
1.7.1 EXPIesiones faciales.......cccuiiruiiiiieriiiiiieiieeieeie ettt ettt ettt et seee et 7
1.7.2 PreproCESAMICILO. ... .eieiuiieeeiiieeeiieeerieeeiteeeiteeetreeetaeesssreessseeessseeessseeeasseesnsseesnsseesnsseennnns 8
1.7.3 SEEMENTACION. ......eeeiiieiieeiiieiie ettt ettt ettt et e et esteesabeeseeeabeesseesnseessteenseenseesnseens 8
1.7.4 EXtraccion de CaraCteriSTICAS. .....covutiruiiriiiriieeitie ittt ettt ettt sttt e e 8
1.7.5 Técnicas de CaraCteriZACION ........c.cveeruerieruieiieniesieeie ettt ettt ettt st sae et s 8
LR £ 117S) 4 03 S £ Tor 10 o B RR 9
1.9 Organizacion del dOCUMENLO .........cc.eeiiieiiiiiiieiieie ettt 10
CAPITULO 2 Analisis del problema y propuesta de SOlUCION ............cceeeeeeeeueeeeereeeeeerrenae. 11
2.1 Deteccion del rOStro ¥ SEZUIMIEITO ....cuvieuieeiiieiieeieeiie et eieesteeteeseeeebeesneeebeesaeeenseesenas 12
2.1.1 Funcion IFTFaceTTaCKer .......cccooiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 12
2.1.2 FUNCION IFTIMAZE ...ccuviiuiieiieeiiieiie ettt ettt et sttt ettt e s e enneeeneas 12
2.1.3 Funcion IFTRESULL ....c.ooiiiiiiiie e e 12



2.1 4 FUNCION TFTMOUEL ..o 13

2.2 DEteCCiON Al TOSIIO ....eeuiieiiiiiiieeie ettt ettt ettt sat e ettt e b e bt e enbeeseeas 13
2.2.1 Técnicas para la deteccion del rostro con imagen 3D ........ccccceevieviieiienieeniienieeieeee, 13
2.3 Sistema de Codificacion de Acciones Faciales (FACS) .....ooovvevviiieciiieiieecee e, 14
2.5 Estudio de las unidades de accion, SDK y Toolkit de Kinect..........cccceevverveeciienieeneenen. 16
2.6 AU’s utilizadas para la interpretacion de las expresiones faciales ..........ccceeevveerieeeennennn. 16
2.7 Elementos para la interpretacion de 1a atencion ............ccceevueeriieniienieeniienieeieeee e 18
2.8 Combinacién de elementos para la deteccion de la motivacion..........cceeveeeeveeerveeeneenn. 20
2.9 VIAEOS @ ULIIIZAT ..ottt st sttt st e b 22
2. 10 ClIASTICACION ..eutiiiiieiieeiieeit ettt ettt ettt et e ettt e sttt esat e e bt e sabeenbeesaeeenneenneas 22
2.10.1 Algoritmos de clasificacion utilizados en el estado del arte...........cceeevevieniniencnnen. 23
2.11 Propuesta de SOIUCION .......ccccuiiiiiiieiiieeciee ettt et e e e e e e easeeesseeenseeens 24
2. 12 DISCUSION ..euvieiiiiieieeie sttt ettt sttt et eh ettt e s et e bt e st e s bt e bt sstesbeenbeestenbeeneesaeenbeensens 25
CAPITULO 3 Analisis, disefio e implementacion de la solucion ............c..coccoveeeeeeecueenn... 26
3.1 ANALISIS el SISTEMA ....ouveeuiieiiiiieieciereee ettt sttt st be e 27
3.2 ESQUEmMA del SISTEIMA ....cccuviieiiieiiiieeiiee et ettt et eeseteeetaeeeeaeesaaeessseeesssaeennseeenseesnnns 27
3.3 Sistema de reconocimiento de expresiones faciales...........ccccevveevvieniieiienieesiienie e, 29
3.3.1 Etapa 1: Recopilacion de 10S datos .........occvieeiiieiiieeiiieeieeeeeee e 30
3.3.2 Etapa 2: Deteccion elementos faciales e interpretacion [29].......cccveevvvevieeiiienieenneennen. 31
RN IV B o Vol b ¢ To] €1 YRR 31
3.3.2.1.1 Funcion IFTFaceTTacker ........ccoooiiiiiiiniiiieiieicieeieeieee st 31
3.3.2.1.2 Funcion IFTIMAZE ......c.ceevuieiiiieeiiieeiee ettt et ae e s tee e vee e e e eeeeree e 31
3.3.2.1.3 Funcion IFTRESUIL ......cceoiuiiiiiiiiiiiieieeeeee e 32
3.3.2.1.4 Funcion IFTIMOME! .......ccooouieiiiieiieieeieeee ettt 32
3.3.2.2 Interpretacion de las unidades de aCCION .........cccecveeveiieiieriieiiienieeeeee e 32
R T B = 1 ) o (o] TSSOSO P SRRSO 36
3.3.3 Etapa 3: Clasificacién Funcion discriminante por distancia .............ccceeveveevivenveeneennen. 38
3.3.4 Etapa 4: Salida de reSultado..........cccueeeiiiiiiiieeiieeciee e e 40
3.4 DISCUSION ..ttt ettt s h et et bt et e et sbe e bt estesbte bt eneesaeenbeennens 42
CAPITULO 4 Experimentacion y reSultados ............oooeeeueeeueeeeeeeeeeeeeeee oo, 43
4.1 AMDIeNte de PIUEDAS .....ccuvierieiiieeiieeie ettt ettt ettt e seaeebeesaaeesbeessnesnbeenseeenne 44
4.2 Plan de PrUEDAS ....cccvvieiiiieciieeciie ettt ettt e e e et e e st e e e e e et ae e eaaeeeareeeaaeeenaeas 44
4.2.1 Prueba de cambios de 1lUmIinaciOn ...........ccccevierieeiiiniiniiniienieeeie e 45
4.2.2 Prueba a distintas distancia con respecto al sujeto de estudio .........ccceevevveeeieeerveennnnen. 46

vV



4.3.3 Prueba de identificacion de los elementos individualmente .............cc.eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennnns 46

4.3.4 Pruebas de las combinaciones de los elementos faciales .........cccceeeeviiiiienieiicennene 48
4.3.5 Resultados de la valoracion de la atencion de 10s SUJELOS ....c.eeceveeiieniieeiieniieeiieiiee, 54
4.3.6 Matriz de CONTUSION ...cc.eiiiiiiiiiiiieiie ettt et 62
4.4 DISCUSION ..cuvientiiitiittete ettt ettt ettt ettt et s te et et eebe e bt e st e set e bt e st e sbtebeeatess e e bt enneeneenees 64
CAPITULO 5 CONCIUSIONES .v-vvveerevrnrenereseeseiseessesssesssessssesss s ssessssssesssesssss s ssesssesenns 67
5.1 Objetivos alcanZadOs .......cceeevieriieeiieiieeie ettt ettt ettt e ebeenneas 68
TR 0o (1P 69
5.4 CONCIUSIONES ...uveeutiriiiiieiieiienttet ettt et st et ettt e st et e sae e be et e sbee bt esbesstenbeeneesaeenseeneens 69
5.5 Trabajos fULUTOS ....eeeeviieiiieeiiieeiee ettt ettt e et e e e saeeetaeeeseaeesssaeessseeesssaeennseeenseennnns 70
RETETENCTAS ...ttt sttt et b e et st a et s aeenees 71
AATIEXOS ¢ttt ettt ettt b e e b e et e ettt e e a bt e e sttt e e ab et e eh bt e e bt e e e bteesbaeesneeas 75
A. Variaciones del rostro con los que se realizo la experimentacion ..............ccccceeeveeeeennen. 75
B. Video estimulo para accionar 1os elementos ...........ccccceeeviieeiiieciieecie e 76
C. AU S ULHZAAAS ..ttt ettt sttt sb et saeenbe e e 78
D. CONTIGUIACION ...veiiiviieeiiieciiee ettt ete e tee et et eesttee e taaeetaeessaeessseeessseeessseeeasseesnsseessseenns 79



indice de figuras

Figura 1.1 Diversas expresiones faciales [30]. ...ccoooieriiiiiiiiiieiieie e 7
Figura 2.1 Musculos relacionados con AU's del 10Stro [29]......ccccveeeviiieeciieieciieeiiie e 14
Figura 2.2 Elemento ceja correspondiente a BrowLower [31].......ccceviieiiiniieiiienieiiiee, 17
Figura 2.3 Elemento boca correspondiente a MouthCornerLift [31]. .....cccocoovvveviiiinieeiinns 17
Figura 2.4 Elemento ojo correspondiente a UpperEyelid [31].  .cooiiiiiiiniiiice, 17
Figura 2.5 Elemento ojo correspondiente a LowerEyelid [31].  ..ooooiiviiiiiiiiiiieeeeee 17
Figura 2.8 Rostro con movimiento €l Yaw [34].......cocveiiiiriiiiiiiiiieieesie et 18
Figura 2.9 Elemento ojos utilizado para la deteccion del interés [34]........cccvveeveiveiicieeeeieens 19
Figura 2.10 Elemento cejas para la deteccion del interés [33]. ....ooovvvvieeiiienineiienieeieeee, 19
Figura 2.11 Elemento boca para la deteccion del interés [33].......cccovveeeciiiiiieeniieeciee e 19
Figura 2.12 Reglas para la evaluacion de la motivacion. ..........c.cceeceevveeiiienieeciienie e 20
Figura 2.13. Arbol binario para evaluacion de la motivacion. ..............ccoeoeeeeeueeeeeeeeeeeeennn. 21
Figura 3.2 Esquema del SIStEIMA. .......ccueeiuiieiieiieiiieeie ettt et 28
Figura 3.3 Arquitectura del SIStEMA. .........ceeeiiiieiiieeiie e e e 29
Figura 3.4 Funcionamiento del sistema por €tapas..........ccccveerveerieerieenieeniienieeieeneneeveeneeeenne 30
Figura 3.5 Contenido del banco de datos............cccveeeriiieiiieciiieeeeeee e 30
Figura 3.6 Valores que toma el elemento cejas [33].....ccceeviieiiiniienienieeiienie e 33
Figura 3.7 Valores que toma el elemento 0JoS [33]. ...viieiiieeiiieeiieeeee et 34
Figura 3.8 Valores que toma el elemento boca[33] . ....cccoeviieiiiiiiieiiiiieeieeeee e 35
Figura 3.9 Valores que toma cabeza en movimiento pitch [42].......ccccceeveiieriiieencieeiniee e, 35
Figura 3.10 Valores que toma cabeza en movimiento yaw [34]......c.ccccceevienireriienneenieennenn. 36
Figura 3.12 Estructura del archivo .EXt. ...c..oooviiiiiieeiieeieeeeee et 41
Figura 4.1 Captura con iluminacion natural. .............cceeeverieiiiiiniienienie e 45
Figura 4.2 Captura con iluminacion artificial.............cceeevieeiiieeiiiecieecie e 45
Figura 4.3 Captura en diferente diStancia............cccuevveeriierieeiiienieeieesieereesee e sene e 46
Figura 4.4 Elemento cejas hacia abajo. ........cccvieviieeiiiieiie e e e 47
Figura 4.5 Elemento boca abierta. .........ccc.eecuiiiiiiiiienieeiierie ettt 47
Figura 4.6 Elemento 0J0S @DICITOS. .......eeeiiuiieeiiieiiieesiiieeciteeeiteeeiteeeveeeeveeesveeessseeesseesnseeens 48
Figura 4.7 Elemento cabeza girada €N YaW. ........ccceeieeriierieeiiienieeieerie ettt 48
Figura 4.8 Sujeto de prueba para larama 1 del &rbol...........cccoeeeeiiiiiiiiiiiiieeee e, 49
Figura 4.9 Combinaciones para rama UNO. ..........ccueeeueeerreerreesseeneeeseensresnseeseessseessnesnseesseeenne 49
Figura 4.10 Combinaciones para rama UNO. .........c..eecuveeeruveeesureeessreessseeessseeesseesssseesssesssseeens 50

\



Figura 4.11 Combinaciones para rama doS..........cceeeerueriierieniieienienieeie et 50

Figura 4.12 Combinaciones para 1a rama tres. ........cccueeervieeiieeeiieeeieeeeieeeereeesveeesereesnneeens 51
Figura 4.13 Combinaciones para la rama tres. .........cceevuierieeiiienieesiienieeieesee e sene e 51
Figura 4.14 Combinaciones para la rama CUALIO. .........cccevieeiiieeiieeeiieeeiee e eereeerreeeaeee e 52
Figura 4.15 Combinaciones para la rama CUAtrO. .........cceevveeriierieeriienieeiienee e e eeee e 52
Figura 4.16 Combinaciones para 1a rama SEIS. .........cccueeervieerieeeiieeeiieeeeieeesreeesveeessseessnneeens 53
Figura 4.17 Combinaciones para la rama CUALrO. ..........ceevveeriierireriienieeiieseeeiee e eeee e e 53
Figura 4.18 Sujeto de prueba 1. .......occiiiiiiiieiieee ettt e e 54
Figura 4.19. Historico de la atencion del sujeto de prueba uno. .........ccceeeeeviveiienneenieennnnne, 55
Figura 4.20 Evaluacion de la atencion sin historico para el sujeto de prueba 1. ................... 55
Figura 4.21 Evaluacion de los elementos del un bloque. .........coceeeviieniieiiienieeienieeee, 56
Figura 4.22 Sujeto de prueba 2. .......occeiioiiieeiiieie et 57
Figura 4.23 Histoérico de la atencion del sujeto de prueba uno. ........cccceeevveviieiieniiiniiennnnnne, 57
Figura 4.24 Evaluacion de la atencion sin historico para el sujeto de prueba 2. ................... 58
Figura 4.25 Sujeto de prueba 4. ........cooviiiieiiiiieciee e 58
Figura 4.26 Historico de la atencion del sujeto de prueba tres. ........ccceeeeveveeiieenciieenieeseieenn, 59
Figura 4.27 Evaluacion de la atencion sin historico para el sujeto de prueba 3. ................... 59
Figura 4.28 Sujeto de prueba 4. .........ccooiioiiiieiiieeee ettt s 60
Figura 4.29 Histoérico de la atencion del sujeto de prueba cinco. ........ccoeeveviveciienieeiiennnnnne, 60
Figura 4.30 Evaluacion de la atencion sin historico para el sujeto de prueba 4. ................... 61
Figura 4.31 Sujeto de prueba 5. ...cc.oooiioiioiieie et et 61
Figura 4.32 Historico de la atencion del sujeto de prueba cinco. .......ccecveveevveencieeenieeeennen. 62
Figura 4.31 Sujeto con gafas de Marco GrueS0. .......cceeeveerveeiiierieeriienieeieenieeree e eeeesaee e 64
Figura 4.32 Sujeto de Prueba .........cocciiiiiiieeiiieee et e 66
Figura 4.33 Histoérico de la atencion del sujeto de prueba seis........ccoceveeeieniieiienieeniiennnnne, 66
Figura A.1 Rostros para entrenamiento del sistema con variaciones de edades y sexo. ....... 75
Figura A.2 Rostros con diversos tamafios de 0j0S ¥ DOCa. .....cc.cocvieiiiriiiiiienireiienieeiee 75
Figura B.1 Escenas del video utilizado para generar falta de motivacion...........c.ccccceeeuneennne 76
Figura B.2 Sujeto de prueba desmotivado. ..........cccveeiieiienieeiiieniecieece e 76
Figura B.3 Escenas del video utilizado para generar motivacion..........cccceeeeveeerveeerveesnnneenns 77
Figura B.4 Sujeto de prueba motivado. .........ccccveeiiieiiieiiienie e 77

Vi



Indice de tablas

Tabla 2.1 Comparativa sobre deteccion de rostro en estado del arte..........ccceeeveevvenieenennen. 14
Tabla 2.2 Combinaciones de elementos la parte superior e inferior del rostro [17]. ............. 15
Tabla 2.3 AU’s de los elementos seleccionados. ...........cceeereeiinienienieniineeiesieee e 16
Tabla 2.4 Descripcion de videos utilizados. ........cceeecviieiiieeiiieeieecee e 22
Tabla 2.5 Clasificadores del estado del arte...........coceeverieriiiiiiiniiiineeee e 23
Tabla 3.1 Rango de valores para las AU’S y €1ementos. ........cccceeveeeeiieeeiiieeriiieenieeeriee e 33
Tabla 3.2 AtencCiON ¥ POTCENLAJE. ....ecvierrieeiiieiieeieeiieeteeieeeteeteesaeebeeseaeeseessneenseessseenseensnas 42
Tabla 4.1. Matriz de confusion para 1a atenCiON. ..........cccceeevieeeiieeeiieeeiee e e 62
Tabla 4.2. Desglose de los datos utilizados en la matriz de confusion. ............ccccceeeveeneennen. 63
Tabla 4.3 Atencion y elemento detonan para la clasificacion..........ccceeeveveeeeieeenciieeniee e, 65

Tabla C.1. 5 Unidades de accion para el reconocimiento de expresiones faciales basicas ...78

VI



Glosario

2D
3D
AU
AU's

Candide

CENIDET

Facetracking

FACS

FPS

Frame

IR

OpenCV
Kinect
RGBD

SDK
Toolkit
Engagement
Pitch

Yaw

2 dimensiones

3 dimensiones

Action Unit (Unidad de Accién Facial)
Action Units (Unidades de Accion Facial)

Malla parametrizada desarrollada especificamente para la codificacion
basada en el modelo de rostros humanos

Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico

Libreria del SDK de Kinect para deteccion y seguimiento del rostro y
sus componentes

Facial Action Coding System (Sistema de Codificacion de Acciones
Faciales)

Frames Per Second (Fotogramas por segundo)

Fotograma

Infra Rojo

Libreria libre de vision artificial

Dispositivo de juego desarrollado por Microsoft

Red, Green, Blue, Depth (Rojo, Verde, Azul, Profundidad)
Software Development Kit (Kit de desarrollo de software)
Kit de herramientas

Compromiso con actividad realizada

Movimiento de la cabeza de manera ascendente-descendente

Movimiento de la cabeza arriba abajo



Catalina A. Vazquez Rodriguez Valoracion automatica de la motivacion y atencion
del estudiante mediante expresiones faciales

CAPITULO 1 Introduccién

En esta seccion se describen los fundamentos necesarios asi como el marco tedrico para la
comprension de este trabajo. Se describe el problema general y los problemas especificos de esta
tesis, los alcances, limitaciones y la justificacion. Se incluye el estado del arte asi como los
antecedentes del mismo. Ademas se introduce a las etapas que forman este trabajo para resolver la
problematica del reconocimiento automatico de la motivacion.
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1.1 Antecedentes

La comunicacion entre personas puede darse de diversas maneras, sin embargo una comunicacion
precisa dependerd no solo de aspectos verbales, por tanto se va adaptando acorde con las
expresiones corporales. El andlisis del comportamiento no verbal es muy util en diversas areas: en
cursos y talleres presenciales, en los procesos de entrevista laboral, en la investigacion del
comportamiento del consumidor al seleccionar un producto (por mencionar algunos). La
comunicacion no verbal transmite informacion importante con respecto a la actividad que se esta
realizando.

La Motivacion es la técnica que procura que los estudiantes muestren interés por los nuevos
conocimientos que imparte el docente, para contribuir al desarrollo académico de los nuevos entes
de conocimientos [1]; la falta de interés es sefialada como una de las principales causas de fallo en
el proceso de aprendizaje, numerosas investigaciones han mostrado que sin interés no hay
aprendizaje [2]; tanto tedricos del aprendizaje como profesores estan de acuerdo en que los
estudiantes que se presentan motivados, aprenden con mayor rapidez y eficacia que los que no lo
estan [3].

El interés es un sentimiento o emocion que hace que la atencién se centre en un objeto, un
acontecimiento o un proceso, es por ello que es importante saber si un estudiante se encuentra
interesado en la clase ya que a mayor interés su desempefio serd mejor; sin embargo la motivacion
no siempre serda expresada verbalmente, también puede ser expresada mediante expresiones
faciales, postura y diversas caracteristicas que pueden dar informacion acerca de las personas [4].

Las expresiones faciales son la manera mas natural e inmediata en que los seres humanos
comunican sus emociones. Para reconocer las expresiones faciales mediante técnicas
computacionales es fundamental realizar una buena extraccion de caracteristicas [5]. Aunque el
reconocimiento de estas expresiones resulta natural para los seres humanos, dotar a una maquina de
esta habilidad resulta bastante dificil. Dos tipos de problemas tienen que ser resueltos para llevar a
cabo esta tarea: extraccion de caracteristicas y clasificacion de la expresion facial [6].

La extraccion e interpretacion de expresiones faciales es un tema que se ha estado trabajando en
CENIDET se desarrollo el tema “Localizacion, seguimiento y caracterizacion de expresiones
faciales” [7] por Juan José Rosas Varela de maestria. El cual consiste en detectar el cansancio en el
rostro aplicado a conductores de automoviles. Otro trabajo realizado es el tema “caracterizacion de
expresiones faciales con un sensor RGBD” llevado a cabo por Rita Alejandra Morfin Villatoro [8]
el que consiste en la deteccion de las 6 emociones basicas mediante un sensor RGBD.
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1.1.2 Estado del arte

En este capitulo ademas se describe el estado del arte de las técnicas utilizadas en las etapas de esta
tesis para la localizacion, seguimiento del rostro, FACS y clasificacion.

1.1.2.1 Deteccion del rostro y elementos faciales

La deteccion del rostro es la primera etapa del reconocimiento de expresiones faciales, y por lo
tanto, su localizacion debe ser precisa. Los trabajos revisados se clasificaron en dos categorias: los
que procesaron imagenes 2D y los que procesan imagenes 3D incluyendo las imagenes RGBD con
las cuales se trabajo en esta tesis.

Para imagenes 2D se encontré documentando el uso de clasificador de caracteristicas Haar para
detectar el rostro y sus elementos faciales [9].

Para iméagenes 3D y especificamente del tipo RGBD en la tesis “Seguimiento y Caracterizacion de
Componentes del Rostro para la Deteccion de Expresiones Faciales” se detecto la region mas
grande de piel y de esta manera ubicar el rostro en la escena [10].

Una nube de puntos es un conjunto de vértices en un sistema de coordenadas tridimensional. Estos
vértices se identifican habitualmente como coordenadas X, Y, y Z y son representaciones de la
superficie externa de un objeto. Las nubes de puntos tienen multiples aplicaciones, entre las que se
incluye la deteccion de la forma y textura de rostro [11][12][13].

La deteccion del rostro es posible llevarse mediante un proceso inverso, es decir, eliminar todo lo
que no sea rostro, al eliminar el fondo de la escena el rostro queda detectado para trabajar con sus
elementos faciales [35][36].

SDK es un kit de desarrollo de software Microsoft el cual permite crear aplicaciones que puedan
rastrear rostros humanos en tiempo real. El motor de rastreo de rostro de Face Tracking SDK
analiza la informaciéon de entrada de una cédmara Kinect, deduce la postura de la cabeza y
expresiones faciales, y pone esa informacion a disposicion de una aplicacion en tiempo real para la
deteccion de expresiones faciales [21] [22] [23][24].

Estos trabajos se enfocaron en reconocer los elementos y la pose expresiones faciales.

1.1.2.2 Seguimiento del rostro

El seguimiento del rostro es una parte importante para el analisis de los componentes faciales, una
vez que se a detectado el rostro para algunas aplicaciones es necesario dar seguimiento del mismo,
el seguimiento del rostro es aplicado a diversos ambitos de investigacion desde cuestiones de
seguridad hasta aplicaciones educativas. Algunas de las tecnologias utilizadas en el seguimiento de
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rostro son: IFTFaceTracker, IFTImage, IFTResult, IFTModel estas tecnologias son parte del SDK
de Kinect [37].

1.1.2.3 Extraccion de las caracteristicas

La extraccion de las caracteristicas de los elementos faciales es muy importante para analizar los
parametros e identificar su estado. Los trabajos revisados se clasificaron en dos: los que procesaron
imagenes 2D y los que procesaron imagenes 3D.

En imégenes 2D se utilizd la deteccion del contorno de los componentes faciales mediante
operadores morfologicos y umbralizado para detectar cejas, 0jos, nariz y boca, mentén. En estos
trabajos se realiz6 un ajuste del contraste de la imagen para obtener un mejor resultado [38] [39].

En imagenes 3D para extraer la informacion de ojos, cejas, espacio entre las cejas, surcos alrededor
de la boca y boca utilizan ICP - [Iterative Closest Points (utilizan puntos destacados) y colocan
manualmente los puntos, posteriormente los ubican dentro de cada region del rostro [17] [18].

Usando so6lo la imagen de profundidad se logra extraer puntos caracteristicos del rostro,
especificamente de cejas, ojos y boca mediante el algoritmo de reconocimiento de forma facial
basica (BFSC) [12] [19].

Utilizando la imagen de profundidad se aplica ecualizacién del histograma adaptativo para una
mejor definicion de la imagen y mediante los momentos de Zernike lograr identificar cejas, 0jos y
boca [22].

Para el andlisis de cejas, boca y mandibula inferior se utilizan el algoritmos EigenFaces de
FaceTracking del SDK de Kinect [23] [11] [40].

Estos trabajos tienen como finalidad encontrar en tiempo real expresiones faciales.

1.1.2.4 Unidades de accion faciales

Los trabajos revisados relacionados con las unidades de accion que se utilizaron para clasificar las
expresiones faciales se clasificaron en dos categorias: los que procesaron imagenes 2D y los que
utilizaron 3D.

Las siguientes AU’s: 1, 2,4, 5, 6, 7,9, 10, 12, 15, 16, 17, 20, 23, 24, 25 y 26 se utilizan para la
deteccion de todas las expresiones basicas y el estado neutral analizando los ojos, cejas, nariz,
menton y boca mediante el uso de imagenes 2D [37] [11] [40].

En imagenes 3D con cadmara RGBD se detectaron todas las expresiones bésicas analizando frente,
cejas, o0jos, nariz, boca y mandibula inferior, espacio entre las cejas, surcos alrededor de la boca
mediante el uso de AU's de la libreria facetracking, las cuales trabajan los 6 estados de animo
basicos (felicidad, tristeza, miedo, ira, sorpresa y repugnancia).
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1.1.2.5 Clasificacion de expresiones faciales

Los trabajos revisados relacionados con las unidades de accion que se utilizaron para clasificar las
expresiones faciales se clasificaron en dos categorias: los que procesaron imagenes 2D y los 3D.

Para imagenes 2D se utilizé un sistema experto basado en reglas y con eliminacién de informacion
ambigua con un porcentaje de reconocimiento del 90% [37].

Creando reglas del tipo IF - THEN se pueden evaluar los pardmetros o variables del vector
caracteristico de informacion del rostro. El algoritmo C5.0 se basa en arboles de decision para
clasificar el vector en alguna clase, mediante el algoritmo C5.0 se obtuvo un porcentaje de
reconocimiento del 90% [11].

Las maquinas de soporte vectorial (SVM), son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado estas maquinas son utilizadas en problemas de clasificacion y regresion. Dado un
conjunto de ejemplos de entrenamiento se etiquetan las clases y se puede construir un modelo que
prediga la clase a la que que pertenece un nuevo dato, Kotsia [11] utiliz6 una SVM con kernel de
base radial y polinomial con un porcentaje de reconocimiento del 93% para kernel de base radial y
97% para kernel polinomial. Ardabilian [41] obtuvo un reconocimiento de 75% con SVM vy kernel
lineal. Azazi [40] agrego a la SVM estimaciones de probabilidad con la integracion las AU’s para
maximizar los limites de clase y la variacion de las clases fuera mayor, obteniendo una clasificacion
del 84% correctamente. En Boqing [38] utiliz6 SVM con kernel lineal con un porcentaje de
reconocimiento de 73%, y 89% con kernel sigmoide. Para finalizar con los trabajos que utilizan
SVM. Li [39] utiliz6 kernel de base radial y se consigui6 una clasificacion del 87% de instancias
correctamente clasificadas.

Si se crea una serie de condiciones para definir umbrales es posible diferenciar las expresiones
faciales. Luca Stocchi documenta un 89% de clasificacion correcta mediante las reglas que cred
[17].

El paradigma del algoritmo FEigen Faces supone que cualquier rostro deseado puede ser
reconstruido a partir de la imagen media, mediante la adicion de una serie de detalles creando un
conjunto de vectores llamados vectores propios y los cuales se obtienen utilizando la matriz de
covarianza y se aplicd un analisis de componentes principales con el fin de producir la imagen-
media, entonces cualquier rostro nuevo se compara utilizado el célculo de distancias. De esta
manera Seddik en se consigui6 un reconocimiento de 64% [12].

Ruiz trabajo la clasificacion de las expresiones faciales mediante arboles de decision con un
porcentaje de reconocimiento de 97% para clasificar la alegria y 96% para clasificar el disgusto
[23].


https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_supervisado
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1.1.3 Descripcion del problema

El problema que se propuso resolver es la valoracion automatica de la motivacion y atencion,
mediante la clasificaciéon en: motivado desmotivado o neutral, mediante expresiones faciales. La
resolucion de este problema conlleva un trabajo en varias etapas; primeramente es necesario
detectar el rostro, posteriormente detectar cada uno de los elementos faciales con los que se
trabajara para extraer su informacion; de esta manera se puede realizar una interpretacion de los
elementos faciales para una clasificacion futura.

1.2 Antecedentes del proyecto

La extraccion e interpretacion de expresiones faciales es un tema que se ha estado desarrollando en
CENIDET con diversos fines. Algunos de los trabajos relacionados: “Localizacion, seguimiento y
caracterizacion expresiones faciales” [7], el cual se enfoca en detectar el cansancio en el rostro,
aplicado a conductores de automoviles. Otro trabajo relacionado es el tema “caracterizacion de
expresiones faciales con un sensor RGBD” el cual consiste en la deteccion de las 6 emociones
basicas mediante un sensor RGBD [8].

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Estudiar e implementar técnicas para el reconocimiento de expresiones faciales (o corporales) y
asociarlas a estados de animo: motivado, desmotivado o neutral.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Evaluar el sensor RBGD del Kinect y su correspondiente SDK para el reconocimiento de

expresiones faciales.

2. Seleccionar elementos del rostro que denoten motivacion y desmotivacion (tomando en cuenta

la motivacion desde el enfoque referente al Engagement).

3. Obtener bancos de datos de rostros.

1.4 Alcances

1. Evaluar el sensor RBGD del Kinect y su correspondiente SDK para el reconocimiento de

expresiones faciales.
2. Elegir entre 2 a 5 elementos faciales o corporales para su estudio.

3. Interpretar los elementos faciales seleccionados.
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1.5 Limitaciones

No es requisito trabajar con las FACS.

2. No se realizara identificacion de personas.

3. No se garantiza la correcta identificacion, interpretacion y clasificacion del rostro si las
personas estan usando accesorios (entiéndase como accesorios: lentes, gorra, maquillaje

excesivo, tapaboca, bigote, barba, etc.).

4. Se pretende que el funcionamiento del sistema de vision artificial sea en tiempo real, sin

embargo eso dependera de las caracteristicas del hardware y de los algoritmos a utilizar.

1.6 Justificacion

La motivacion es una emocion que no siempre sera expresada verbalmente, pudiendo ser observada
mediante el comportamiento de los elementos faciales, tales como: postura y diversas caracteristicas
que pueden representar si una persona estd motivada o desmotivada durante el proceso de
aprendizaje. Diversos estudios psicoldgicos han mostrado que en ocasiones los alumnos por miedo
a ser criticados no realizan preguntas y se quedan con dudas y tras una acumulacion de dudas se va
perdiendo la motivacion en la actividad realizada y por tanto el interés.

1.7 Marco conceptual

En esta seccidon se presentan los conceptos y temas relacionados, necesarios para la compresion de
esta tesis.

1.7.1 Expresiones faciales

Las expresiones de la cara son probablemente la variable que mas se observa para obtener
informacion de las emociones de los interlocutores. Las expresiones faciales de estas emociones son
comunes en todas las culturas, e innatas, es decir, se nace con la capacidad de emitirlas, no se tiene
que aprender a hacerlo [14]. En la Figura 1.1 se muestran diversos estados de animo, definidos
unicamente por las caracteristicas de los elementos faciales.

it

DISGUSTO

TRISTEZA SORPRESA

MIEDO

Figura 1.1 Diversas expresiones faciales [30].
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1.7.2 Preprocesamiento

El objetivo del preprocesamiento es conseguir una mejora en la calidad y/o la apariencia de la
imagen original. Resalta ciertas caracteristicas de una imagen: bordes, contraste y, se ocultan o
eliminan otras por ejemplo ruido. El preprocesamiento es una etapa necesaria para otras fases
posteriores de analisis tales como: segmentacion, extraccion de caracteristicas, reconocimiento, €
interpretacion o clasificacion. Los principales tipos de preproceso son el realzado y filtrado.

1.7.3 Segmentacion

La segmentacion es un proceso por el cual se extrae de la imagen cierta informacién subyacente
para su posterior uso. La segmentacion esta basada en dos principios fundamentales: discontinuidad
y similitud.

La segmentacion orientada a bordes (discontinuidad) y orientada a regiones (similitud). Un borde

es una linea que separa dos regiones por tanto de diferentes propiedades por ello se le conoce como
discontinuidad. Una region en general es un 4rea de la imagen en la que sus pixeles poseen
propiedades similares ya sea de intensidad, de color u otras. Tanto la deteccion de bordes como la
de regiones implican una manipulacion de la imagen original, que supone en definitiva una
transformacion de la imagen original de forma que los valores de los pixeles originales son
modificados mediante ciertas funciones.

1.7.4 Extraccion de caracteristicas

Una vez segmentada la imagen, es necesario obtener las caracteristicas de las distintas regiones de
interés. La extraccion de caracteristicas basadas en el contenido de la imagen, tanto en la parte de
creacion como de recuperacion del banco de datos trabaja a partir de imagenes en color; para
realizarlo es necesario extraer patrones que permitan representarlo y describirlo ya sea por su color,
tamafio, posicion, entre otros. Para hacer una buena descripcion de las caracteristica debe tratarse de
una descripcion tnica y completa por lo que no debera presentar ambigiiedades.

1.7.5 Técnicas de caracterizacion

Para reconocer las expresiones faciales es fundamental realizar una buena extraccion de
caracteristicas. En este trabajo se presentan diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas,
especialmente aquellas que se aplican en forma global u holistica; se hace una comparacion entre
métodos, en términos de sus porcentajes de reconocimiento, se describen las técnicas mas usadas
para esta tarea tales como: seguimiento de movimientos, analisis espacial estadistico, y analisis
espacio/frecuencia y se presentan los requerimientos que debe tener un sistema automatico de
reconocimiento de expresiones faciales.

Entre las caracteristicas faciales a obtener se pueden distinguir dos tipos: las transitorias que
abarcan diferentes clases de arrugas y abultamientos y se producen debido a las expresiones faciales
y las no transitorias, que siempre estan presentes en el rostro, entre ellas se encuentran los ojos, las
cejas y la boca, y a diferencia de las primeras siempre estan presentes en las expresiones faciales.
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Dentro de los métodos que aproximan movimientos quizas el mas estudiado ha sido el flujo optico,
este refleja los cambios de la imagen durante un intervalo de tiempo. La estimacion del flujo optico
es un tema que ha sido abordado basicamente de dos formas: calculando gradientes o realizando
segmentacion, en este documento se comentara la primera forma por ser la primera y hasta ahora la
mas usada. El método de flujo Optico basado en gradientes consiste en determinar los cambios de
niveles de gris (intensidad) sobre el plano de la imagen y sobre el tiempo, y a partir de ellos obtener
la aproximacion del movimiento. Este método se basa en la informacion que entrega los cambios de
intensidad de la imagen asociados al movimiento. Los algoritmos que determinan el flujo a partir
del gradiente se basan en los trabajos de Horn and Shunck [12] quienes fueron los primeros en
proponer una forma de aproximacion de movimientos con imagenes, partiendo que la intensidad de
un pixel particular es constante y no cambia con el tiempo.

En la extraccion de caracteristicas por medio de procesos holisticos espaciales se utilizan por lo
general imagenes en niveles de grises entre estos estudios se encuentran: Analisis de componentes
principales ( por sus siglas en inglés PCA) e analisis de componentes independientes (por sus siglas
en inglés ICA) los cuales usan representaciones del rostro, encontrados por métodos tipicos
estadisticos no supervisados que encuentran un conjunto de imagenes base y representan los rostros
como una combinacion lineal de estas iméagenes base.

La idea del PCA es encontrar la base de vectores que mejor exprese la distribucion de las imagenes
de las caras dentro del espacio completo. Estos vectores describen la base del sub-espacio de las
imagenes de caras. Cada vector de dimensién d=NxL describe una imagen de dimensién NxL, y es
una combinacion lineal de los vectores base del sub-espacio. Este procedimiento se asemeja a
encontrar las componentes ortogonales de un vector en un espacio, es decir, es como encontrar un
conjunto de vectores que, combinados en forma lineal, representen a los elementos del conjunto.
Estos elementos son los vectores propios de la matriz de covarianza correspondiente al espacio
original de las imagenes, y en la literatura se les denomina caras propias o eigenfaces [15].

El ICA es una generalizacion de PCA y a diferencia de este el ICA provee una mejor representacion
de la imagen ya que no se basa unicamente en estadisticas o relaciones entre pixeles.

El ICA sobre imagenes puede realizarse basandose en dos diferentes arquitecturas, la primera trata
la imagen como una sefial aleatoria y los pixeles como salidas y una segunda la cual trata a los
pixeles como variables aleatorias y las imagenes como salidas. La primera arquitectura produce
imagenes base estadisticamente independientes, sin embargo los coeficientes que codifican cada
rostro no son necesariamente independientes, por lo que se requiere de una segunda arquitectura
que use ICA para encontrar una representacion en la cual los coeficientes usados para codificar las
imagenes sean estadisticamente independientes [16].

1.8 Interpretacion

La interpretacion de los elementos faciales es una etapa en la cual cada elemento, boca, ojos, rostro,
ceja. Es evaluado con base a su valor numérico, cada uno de estos atributos tiene diversos valores a
evaluar y el conjunto de todos ellos da una decision de si se esté interesado o no.
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1.8.1 Interpretacion de la boca

Evaltia si esta abierta o cerrada, esto para analizar si la boca se encuentra en una posicion neutral o
se esta bostezando ya que una persona que esta bostezando, y que lo hace constantemente podria no
estar interesada.

1.8.2 Interpretacion de la cabeza

El rostro es analizado con base a dos movimientos cabeceo (mejor conocido por su termino en
inglés pitch) y guifiada (mejor conocido por su termino en inglés yaw). El movimiento de pitch
evalua si la cabeza estd volteando hacia arriba o hacia abajo, mientras que el movimiento de yaw
evaltia si la cabeza estd girada hacia los costados. Son evaluados estos atributos del rostro para
concluir si una persona tiene la cabeza girada en otra posicion que no corresponde a lo que deberia
estar atendiendo.

1.8.3 Interpretacion de ojos

Los ojos son analizados para saber si se encuentran abiertos o cerrados, ya que una persona con los
ojos cerrados definitivamente no esta prestando atencion incluso podria estar durmiendo.

1.8.4 Interpretacion de cejas

Las cejas dicen bastante sobre las emociones, se ha encontrado en la literatura que las cejas en un
estado fruncido de la parte interior, suelen denotar concentracién por lo cual se decidio analizar si
las cejas estan fruncidas.

1.9 Organizacion del documento

Capitulo 1. Contiene los temas que introducen este trabajo.

Capitulo 2. Contiene el analisis del problema de este trabajo el cual comprende el marco teorico, 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:
AU’s, imagenes, graficas, tablas etc.
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CAPITULO 2 Analisis del
problema y propuesta de solucion

En este capitulo se realiza un breve repaso sobre la problemética a abordar en este trabajo, y la
propuesta de como resolverlo asi como los temas necesarios, los conceptos estdn divididos en
grupos: localizacion y seguimiento del rostro, FACS 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.
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2.1 Deteccion del rostro y seguimiento

En esta seccion se explica lo que es la deteccion y seguimiento del rostro aunque no es un objetivo
o alcance definido en este trabajo es parte de la problematica a resolver, por tanto se busco alguna
funcion y libreria que realizara dicho proceso para concentrarse en la problematica real a resolver.
La libreria facetracking es una libreria que se encarga de la localizacion y seguimiento del rostro, a
continuacion se describe y las funciones utilizadas en el estado del arte para localizar y seguir el
rostro mediante esta libreria.

2.1.1 Funcion IFTFaceTracker

La funcion [FTFaceTracker, es una funcién de tipo booleano la cual se encarga de la interfaz
principal para inicializar la deteccion del rostro en forma sincrona mediante el paso de frames de
color y profundidad.

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

2.1.2 Funcion IFTImage

Es una funcién de tipo booleano, esta funcion se encarga del almacenamiento en memoria del
proceso de seguimiento del rostro, la funcioén carga y libera memoria para el buen funcionamiento
del proceso de reconocimiento de rostro. Dentro de esta funcion se encuentran métodos encargados
del acceso a la informacion acerca de la imagen: el formato, la altura, la anchura, el tamafo de la
imagen, y los bytes por pixel. Ademas, /FTImage proporciona acceso a la memoria intermedia.
M¢étodos de ayuda para la copia de imagenes y dibujo de lineas de depuracion son también parte de
esta interfaz.

2.1.3 Funcion IFTResult

Es una funcion de tipo decimal. Esta funcion estd encargada de verificar que se haya detectado un
rostro de forma exitosa, estd encargada del seguimiento del rostro.

IFTResult proporciona acceso a la siguiente informacion a GetFaceRect y Get2DShapePoints.

GetFaceRect en el fotograma de video ofrece informacion de las coordenadas del cuadro
delimitador alrededor del rostro en seguimiento. Get2DShapePoints 2D (x, y) proporciona
coordenadas de los puntos clave en el rostro del fotograma de video. I[FTResult realiza un
seguimiento de los puntos en 2D.
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2.1.4 Funcion IFTModel

Es una funcion de tipo decimal, esta funcidon crea la malla Candide sobre el rostro. La interfaz
IFTModel proporciona una manera de convertir los resultados de rastreo a una malla de vértices en
3D en el espacio de la camara. La interfaz proporciona diversos métodos para obtener varias
propiedades del modelo los cuales se describen a continuacion:

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

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

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

Se puede observar que para la deteccion del rostro son necesarios los frames de color y de
profundidad. Para extraer las caracteristicas so6lo son necesarios los frames de color. Las funciones
de FaceTracking utilizadas en esta tesis, se encuentran implementados en lenguaje C++.

2.2 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 3D
para la localizacion del rostro y los que utilizaron una camara RGBD.

2.2.1 Técnicas para la deteccion del rostro con imagen 3D

En la literatura se encontraron algunas técnicas para la deteccion de rostro mediante sensor RGBD,
mismo, que se utilizo en este trabajo.

Todos los trabajos presentados en la Tabla 2.1 tienen como finalidad encontrar expresiones faciales.
Las aplicaciones que utilizaron la libreria FaceTracking realizan el proceso en tiempo real. En la
columna técnica se mencionan los algoritmos utilizados. La columna elementos detectados, hace
mencion de los elementos con los que se trabajo. Finalmente en la columna de descripcion se tiene
una breve descripcion de la técnica utilizada en el articulo.
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Tabla 2.1 Comparativa sobre deteccion de rostro en estado del arte.

Algoritmo de reconocimiento
de forma facial basica (BFSC)
Gong, 2009 [17]

Cejas, 0jos y boca

Extraen puntos caracteristicos del rostro. Sélo
usan la imagen de profundidad

Momentos de Zernike [19]

Cejas, ojos y boca

Utiliza la imagen de profundidad aplican un pre-
proceso a la imagen de profundidad
(ecualizacion del histograma adaptativo)

Algoritmos EigenFaces [20]

Frente, cejas, ojos,
nariz, boca y menton

El algoritmo se aplica sobre la imagen de
profundidad

Herramientas de SDK de
Kinect: FaceTracking [21]

Cejas, boca y
mandibula inferior

Proceso en tiempo real

Herramientas de SDK de
Kinect: FaceTracking [22]

Cejas, boca y menton

Proceso en tiempo real

Momentos de Zernike[ 23]

Cejas, ojos y boca

Sélo utiliza la imagen de profundidad

Herramientas de SDK de
Kinect: FaceTracking [24]

Cejas, boca y menton

Proceso en tiempo real

Herramientas de SDK de
Kinect: FaceTracking [25]

Cejas, ojos, nariz, boca
y mentdn

Proceso en tiempo real

2.3 Sistema de Codificacion de Acciones Faciales (FACS)

FACS por sus siglas en inglés Facial Action Coding System, es un sistema de codificacion
desarrollado por Ekman y Friesen, publicado en 1978 [26]. 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 [11].

Anatomia muscular

Accion muscular

Figura 2.1 Musculos relacionados con AU's del rostro [29].
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En la Tabla 2.2 se muestran algunas AU's y combinaciones de AU's relacionadas con la parte
superior ¢ inferior del rostro.

Tabla 2.2 Combinaciones de elementos la parte superior e inferior del rostro [17].

AUl Elevacion de la parte interna de las cejas

AU2 Elevacion de la parte externa de las cejas

AUS Elevacion del parpado superior

AU6 Elevacion de mejillas

AU7 Elevacion del parpado inferior

AUI1+4 Elevacion de la parte interna de la ceja + generacion
de esfuerzo

AU4+5 Disminucion de altura y acercamiento de las cejas +
elevacion de parpado superior

AUI+2 Elevacion de la parte interna y externa de las cejas

AUI+2+4 Las cejas son empujadas hacia arriba con esfuerzo

AU1+2+5+6+7 | Elevacion de cejas, parpado y mejillas

Neutral Relajacion de ojos cejas y mejillas

AU9 Elevacion del centro del labio superior. Presencia de
arrugas en la parte superior de la nariz

AUI10 Elevacion del labio superior sin presencia de arrugas

AU20 Movimiento hacia abajo de manera lateral de los
labios

AU15 Movimiento de las esquinas de los labios hacia abajo

AU17 Elevacion de la region de la barbilla
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La libreria Facetracking s6lo maneja seis AUs relacionadas con las cejas, la boca y el menton de las
cuales se utilizan cuatro en este trabajo para el analisis de la boca, cejas y o0jos.

2.5 Estudio de las unidades de accion, SDK 'y 7oolkit de Kinect

En este apartado se muestra una tabla de las unidades de accion, las cuales pueden representar a los
elementos faciales que son utilizados para la interpretacion y clasificacion de las expresiones
faciales. Los elementos tomados en cuenta son: cejas, boca, 0jos y cabeza con diversas posiciones.
En la Tabla 2.3 se muestran algunas AU, su correspondiente AU en Kinect, una breve descripcion e
imagen.

Tabla 2.3 AU’s de los elementos seleccionados.

AU 5 AUS Mover ceja inferior hacia abajo ’
(denota concentracion) 1 y/
-
AU+1 AUS5 Contraccion en los musculos de la *‘
ceja (denota frustracion) ‘.’
N 2 %
=
AU14 AU4 Esquina del labio abajo (denota ’
fristracion)
L 4
“ - A
1
AUI5 AU4 Boca ligeramente abierta (denota ‘
desconcierto) ’ .'
S
AU16+25 AU2 Correspondencia de plantillas ‘
4
N’
AU27 AUl Mandibula hacia abajo (denota > 2
bostezo) 2 8

2.6 AU’s utilizadas para la interpretacion de las expresiones faciales

En el presente trabajo se utilizaron 4 AU’s del Toolkit de Kinect: BrowLower, MouthCornerLift,
LowerEyelid y UpperEyelid. Las cuales corresponden a cuatro de los elementos utilizados para la
interpretacion de la motivacion de los sujetos. BrowLower, es la AU que corresponde a las cejas y la
cual se utiliza para medir la elevacion de las cejas. En la Figura 2.2 se muestra el elemento
correspondiente a la AU de BrowLower.
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Figura 2.2 Elemento ceja correspondiente a BrowLower [31].

MouthCornerlLift, corresponde a la boca y se utiliza para medir la apertura de la boca mediante las
comisuras de la misma. En la Figura 2.3 se muestra el elemento correspondiente a
MouthCornerlLift.

Figura 2.3 Elemento boca correspondiente a MouthCornerLift [31].

LowerEyelid, corresponde a los parpados al igual que UpperEyelid, con dichas AU’s se evalua la
apertura del ojo. En la Figura 2.4 se muestra el elemento correspondiente a Upper Eyelid y en la
Figura 2.5 Lower Eyelid.

Figura 2.4 Elemento ojo correspondiente a UpperEyelid [31].

Figura 2.5 Elemento ojo correspondiente a LowerEyelid [31].
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2.7 Elementos para la interpretacion de la atencion

Los elementos utilizados como objeto de estudio en esta tesis forman parte de las FACS, que
representan expresiones faciales, mas no una interpretacion general.

Tras analizar la informacion, la Psic6loga Veronica Sotelo Boyas enfatizé que algunos de ellos son
muy importantes para saber si una persona esta interesada en una actividad y por esto podrian ser
considerados para reconocer un estado de motivacion, desmotivacion por tanto se utilizaron: ojos,
boca, ceja y posicion de la cabeza como elementos para la deteccion de la motivacion e interés en
los sujetos.

En la Figura 2.7 se muestra el elemento rostro con el movimiento Pitch el cual consiste en la cabeza
girada hacia arriba y abajo, este elemento y este movimiento fue tomando en cuenta en el presente
trabajo debido a que cuando una persona no esta de frente atendiendo la actividad podria ser un
indicador de falta de interés.

@
7
I
| Pitch
“ (Cabeceo)
@ |

Figura 2.7 Rostro con movimiento en Pitch [32].

En la Figura 2.8 se muestra el elemento rostro con el movimiento Yaw el cual consiste en la cabeza
girada hacia los costados, este elemento con este movimiento fue tomando en cuenta en este trabajo
debido a que si una persona no esta de frente atendiendo la actividad podria ser un indicador de falta

de interés.
w~_ - -

il

Yaw
(Guifada)

Figura 2.8 Rostro con movimiento el Yaw [34].
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En la Figura 2.9 se muestra el elemento ojos, este elemento fue tomando en cuenta en este trabajo
debido a que si una persona tiene los ojos cerrados podria ser un indicador de falta de interés,
incluso si la persona estd con los ojos cerrados por un tiempo prolongado podria haberse quedado
dormida.

Figura 2.9 Elemento ojos utilizado para la deteccion del interés [34].

En la Figura 2.10 se muestra el elemento cejas, las cuales fueron tomadas en cuenta ya que dan
bastante informacion sobre las emociones, se ha encontrado en la literatura que, las cejas en un
estado bajo o fruncido, suelen denotar concentracion por lo cual se decidid analizar las cejas.

Figura 2.10 Elemento cejas para la deteccion del interés [33].

En la Figura 2.11 se muestra el elemento boca la cual se evalua si est4 abierta o cerrada, ya que una
persona podria estar bostezando y si esta accion es repetitiva podria ser una caracteristica de falta de
interés.

Figura 2.11 Elemento boca para la deteccion del interés [33].
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2.8 Combinacion de elementos para la deteccion de la motivacion

Los elementos presentados en el apartado anterior sobre la atencion de los sujetos, son utilizados
combinados entre ellos, ya que, en general, no es posible con elementos aislados determinar si
realmente se esta prestando atencion o no, por lo cual se realizo un analisis de dichas expresiones en
conjunto y sus combinaciones para llegar a un estado de interés o desinterés lo cual se veria
reflejado en la motivacion de las personas en la actividad que estén realizando.

En la Figura 2.12 se muestra el arbol de reglas para la evaluacion del interés.

Yosicion de la cabeza

I
(.||':|<|;/ \(‘,(-.m-;ul:n

Ojos

Cerrados \biertos

@ Boca
(Ivrr;ul/ \\l»ivrlu

Cejas @
\l'l'ilm/ \\lm_]n

Figura 2.12 Reglas para la evaluacion de la motivacion.

El primer elemento a evaluar es la cabeza; si la cabeza se encuentra girada no es necesario evaluar
los demas elementos debido a que el elemento cabeza es la raiz del arbol y con éste se descarta la
atencion del sujeto de prueba si esta girada. Sin embargo si la cabeza esta centrada se procede a
analizar los ojos.

En el segundo nivel del arbol se tiene elemento ojos; donde se evalua si estan abiertos o cerrados,

en caso de estar cerrados no es necesario analizar otros elementos, sin embargo si los o0jos estan
abiertos entonces se analizara el elemento boca.

20



Catalina A. Vazquez Rodriguez Valoracion automatica de la motivacion y atencion
del estudiante mediante expresiones faciales

El elemento boca se encuentra en el nivel tres y es evaluada de la siguiente manera: abierta o
cerrada; en caso de estar abierta se puede concluir que esta atento el sujeto debido a las
combinaciones con los otros elementos.

Finalmente las cejas son evaluadas, estan en el cuarto nivel del arbol, y este es evaluado si y s6lo si
la cabeza estd centrada, los ojos abiertos y la boca cerrada. Si la ceja estd arriba entonces se
concluye que no esta atento. En el caso de que la ceja esté abajo se concluye que se esta poniendo
atencion. Mediante estas combinaciones y su valor binario es posible determinar si un individuo
estd prestando atencion realmente ya que con un solo elemento no es posible atender una actividad
requiere de varios elementos de atencion.

Las reglas para la evaluacion de la motivacion de la Figura 2.12 se basan en un arbol binario, pero
fue simplificado para un mejor entendimiento, en la Figura 2.13 se muestra el arbol binario del cual
procede el arbol de la Figura 2.12.

Cabeza girada

s \

()j()s cerrados

/ No

@ Boca cerrada

Ce Jas arriba

%
()

Figura 2.13. Arbol binario para evaluacién de la motivacion.
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2.9 Videos a utilizar

Cuatro videos se utilizan en este trabajo. Para realizar la evaluacion automatica del interés
empleando en las reglas de la Figura 2.13

En la Tabla 2.4 se muestra la informacion de los videos utilizados en este trabajo asi como una
breve descripcion del mismo.

Tabla 2.4 Descripcion de videos utilizados.

Numero de video Video Descripcion

1 La duracion de este video es de 1 min. con

40 seg. trata sobre vuelos comerciales

2 la duracion de este video es de 3 min. con 19
seg. trata sobre la evolucion de la tierra

3 La duracion de este video es de 3 min. con
03 seg. trata sobre la transformacion de
oruga a mariposa

4 La duracion de este video es de 11 min. con

44. seg. trata sobre agujeros negros

2. 10 Clasificacion

El concepto de clasificacion tiene tres enfoques:

1. Clasificacion no supervisada también conocida como clustering: a diferencia de la supervisada no
se cuenta con conocimiento a priori, por lo que no se tiene un banco de datos para entrenamiento
del sistema. En este tipo de clasificacion se cuenta con “objetos” o muestras, de las que no se sabe a
qué clase o categoria pertenecen, entonces la finalidad es el descubrimiento de grupos de “objetos”
cuyas caracteristicas afines permiten separar las diferentes clases.

2. Clasificacion supervisada: este tipo de clasificacién cuenta con un conocimiento a priori, es decir
para la tarea de clasificar un objeto dentro de una categoria o clase se cuenta con modelos ya
clasificados es decir objetos agrupados que tienen caracteristicas comunes. Se puede diferenciar dos
fases dentro de este tipo de clasificacion.

3. Clasificacion semi-supervisados: Es una mezcla de los dos anteriores.
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Existen diversos tipos de clasificadores tales como: métodos estadisticos clasicos, arboles de
decision, reglas, redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, entre otros. Se debe tener en
cuenta una serie de consideraciones con respecto a los clasificadores.

1. Exactitud — proporcion de clasificaciones correctas.

2. Rapidez — tiempo que toma hacer la clasificacion.

3. Claridad — qué tan comprensible es para los humanos.

4. Tiempo de aprendizaje — para obtener o ajustar el clasificador a partir de datos.

2.10.1 Algoritmos de clasificacion utilizados en el estado del arte

En esta seccidon se mencionan los trabajos relacionados con los algoritmos de clasificacion que se
utilizaron para reconocer las expresiones faciales. Los trabajos revisados involucran el uso de una
camara RGBD. En la Tabla 2.5 se muestran algunos algoritmos del estado del arte utilizados para la

clasificacion en trabajos similares.

Tabla 2.5 Clasificadores del estado del arte.

Méquina de Soporte
Vectorial [18]

Algoritmo de clasificacion.

75%

Maquina de Soporte
Vectorial [19]

Kernel lineal, de base radial y sigmoide

Lineal (81%) Base radial
(88%) Sigmoide (84%)

Vectorial [23]

Miéquina de Soporte | No especifica cudl fue el kernel utilizado 73%
Vectorial [21]
Condicional (umbrales) | El autor crea una condicion para cada expresion | 89%
[12] facial
EigenFaces [22] El paradigma Eigenface supone que cualquier | 64%
rostro deseado puede ser reconstruido a partir de
la imagen media, mediante la adicion de una serie
de detalles.
Maquina de Soporte | Sin registro 87%
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Continuacion de Tabla 2.5 Clasificadores del estado del arte.

Arboles de decision [27] Sin registro Trabajo en desarrollo
Méaquina de Soporte | Sinregistro 83%
Vectorial [28]

2.11 Propuesta de solucion

La propuesta para la solucion al problema planteado (ver 1.1.3) se muestra en la figura 2.14 y se
traduce en determinar el problema de deteccion de expresiones faciales para la interpretacion de la
atencion de una persona utilizando una RGBD

Fase de Fase de Fase de
fundamentacion especificacion documentacién
Fase de
Articulos ——— implementacion Reporte técnico [——* DOCUI;T\EI:\(O de
. esis
Tesis ——» | Desarrollo del Definicion del (e besis
estado del arte problema
Patentes ——>

Implementacion

) del prototipo Ere e
ArtLlic:rl:: —:: Desarrollo del Transformacion evaluacion
marco bproblemas
Internet—— conceptual a subp!
Hetertes—— Pruebas Prototipo 6
sistema

Figura 2.14 Propuesta de solucion.

La fase de fundamentacion es la parte donde es necesario leer articulos y tesis de trabajos
relacionados para saber con qué algoritmos y de qué manera se estd solucionando la problematica
de la deteccion de rostro y elementos faciales.

En la fase de especificacion se pretende definir la problematica de este trabajo para posteriormente
dividirla en subproblemas y resolverlos uno a uno. Es decir identificar con qué elementos faciales se
trabajara y por qué, asi como los parametros que se manejaran, en este trabajo se seleccionaron los
elementos: o0jos, ceja, boca, y cabeza; donde la cabeza es evaluada con base a dos parametros: el
giro arriba/abajo y el giro a los costados.
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En la etapa de implementacion se desarrollard el codigo necesario para hacer extraccion,
interpretacion y clasificacion de los elementos seleccionados para dar un veredicto sobre si la
persona estd interesada, desinteresada o en un estado neutral. Esto mediante la medicién de la
atencion a partir de unos videos de prueba que el sujeto visualizara.

2.12 Discusion

Dentro del estado del arte utilizaron el sensor Kinect asi como la libreria facetracking. El sistema
que se implemento en esta tesis puede detectar la motivacion y desmotivacion en los individuos. El
sistema puede detectar expresiones sin embargo cuando el rostro estd cubierto por accesorios
presenta confusion ya que los elementos podrian no ser totalmente visibles. Se detectd que el
elemento cabeza es el mas importante por ello su prioridad a evaluar y posteriormente los demas
elementos.
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CAPITULO 3 Analisis, disefio e
implementacion de la solucion

En este capitulo se describe el analisis y disefio del proceso necesario para la implementacion del
Sistema de Reconocimiento de Expresiones Faciales para la deteccion automadtica del interés; este
proceso incluye: la recopilacion de los datos (imagenes de rostros), la implementacion de las
funciones de FaceTracking para el reconocimiento y seguimiento del rostro y sus componentes,
para reconocer las expresiones faciales de manera automatica y la implementacion del clasificador.
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3.1 Analisis del sistema

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

Figura 3.1 Elementos de la solucién.

3.2 Esquema del sistema

La Figura 3.2 muestra la descripcion general del sistema, en éste se definen sus componentes, los
procesos y las relaciones entre éstos. Cada una de las etapas sefaladas en el diagrama se encarga de
actividades especificas para en conjunto dar el resultado de la interpretacion clasificacion de la
motivacion.
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[ nicio )
}

—> Entrada de datos

|

—| Seguimiento del rostro

|

AU seguimiento

|

Descriptor

!

S Clasificacion

|

Interpretacion

|

Finalizar

Figura 3.2 Esquema del sistema.

Entrada de datos se encarga de recibir la informacioén del exterior para pasar a la etapa del
seguimiento de rostro en la cual se realiza la deteccion del rostro para darle seguimiento y poder
extraer los elementos faciales. AU se encarga de identificar los elementos faciales con los que se
esta trabajando y extraerlos.

Descriptor es la descripcion y se enfoca en trabajar con elementos faciales y cabeza obtenidos, los
cuales tienen valores numéricos entre 1 y -1 y dependera de su posicion el valor que se rescate.
Interpretacion trabaja con los valores obtenidos y hace una interpretacion de ellos individualmente
para saber en qué estado se encuentran y poder hacer una clasificacion de los elementos en
conjunto. Clasificar se encarga de trabajar con los elementos individuales de: ojos, boca, cabeza,
ceja y con ello dar un veredicto de la motivacion basandose en el arbol de combinaciones (Figura
2.12).
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Es importante mencionar que la descripcion varia entre una persona y otra por que este valor
depende de la morfologia del rostro de cada persona. En el anexo A se muestran rostros con
variaciones, debido a que existen rostro alargados, rostros redondos o mas pequenos incluso existe
una diferencia entre rostros de mujeres y hombres por lo cual se entrené el sistema con rostros de
diversas personas de ambos sexos.

3.3 Sistema de reconocimiento de expresiones faciales

En esta seccion se define el disefio de las cuatro etapas, en conjunto, el proceso, la entrada y salida
del sistema de reconocimiento de la motivacion.

En la Figura 3.3 se muestra la arquitectura del sistema.

Banco de datos

\_/ Libreria @

Elementos
faciales

O

Jacetracking

imagenes @ clasificacién
Unidades de

@ accion @
Elementos
faciales
Etapal: Etapa 2: Libreria Etapa 3: Etapa 4: Historial de
Recopilacion de Jacetracking Algoritmos de elementos faciales
datos clasificacion

Figura 3.3 Arquitectura del sistema.

En la Figura 3.4 se muestra la estructura del sistema en sus diferentes etapas.
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" interpretacion : " !
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Figura 3.4 Funcionamiento del sistema por etapas.
3.3.1 Etapa 1: Recopilacion de los datos

En esta etapa se realizd una recopilacion de datos (imagenes del rostro) para entrenar el algoritmo
de clasificacion. Se realiz6 el banco de datos con personas de CENIDET, amigos y familiares y
cuenta con 25 rostros de distintos sujetos. En la Figura 3.5 se muestran los ficheros de los
individuos que contienen la informacion de los elementos: boca, ojos, ceja, cabeza de cada uno.

] 1.xt 17_1_config.xml
17_1 » ™} 17_1_controller.swf
| atencion.ixt e 17_1_embed.css
| AU1.txt ms 17_1_First_Frame.png
] AU2_boca_labios.txt e 17_1_player.html
| AU3_ceja_abajo.txt = 17_1_Thumbnails.png
| AU4_boca_comisuras.ixt e 17_1.html
| AUb5_ceja_arriba.txt
| AU6_parpado_abajo.txt scripts >
~ ] AUmain.txt . skins
| X_pitch.txt
1 XYZ.txt
] Y_yaw.txt 171 'mp4
| yaw datos.txt
7 YawPitch.txt 771 KB

Figura 3.5 Contenido del banco de datos.
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Cada uno de estos elementos fue almacenado por separado para poder medir de manera individual
cada uno de ellos para posteriormente evaluarlos con base a las reglas definidas en el arbol y la
frecuencia de ocurrencia en el bloque de tiempo, y de esta manera, llegar a una conclusion sobre el
sujeto y su motivacion ante la actividad a realizar.

Es importante mencionar que para capturar las imagenes no se usé un ambiente controlado, las
condiciones para obtener las imagenes fueron las siguientes: En interior con una iluminacion
blanca, iluminacion natural. La distancia fue variable para cada sujeto, la persona tuvo que estar de
frente a la cdmara RGBD, sin retirarle ninguna accesorio como lentes, flequillo, etc.

3.3.2 Etapa 2: Deteccion elementos faciales e interpretacion [29]

En esta etapa se realiza la deteccion del rostro, extraccion de los elementos faciales y la
interpretacion de los mismos esto, para saber si la cabeza esta de frente o girada, ya sea en pich o
yaw, y los o0jos estan abiertos o cerrados, la ceja levantada o fruncida, y finalmente la boca cerrada o
abierta y poder dar una interpretacion de la posicion de cada uno de estos elementos.

3.3.2.1 FaceTracking

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

La libreria FaceTracking realiza la deteccion, seguimiento de rostro y extraccion de caracteristicas
de los componentes del rostro, la documentacion oficial de Kinect no ofrece informacion detallada
de las técnicas que utiliza para realizar el proceso, la informacion que ofrece Kinect se limita solo a
las funciones para su empleo por el usuario final.

3.3.2.1.1 Funcion IFTFaceTracker

La funcion I[FTFaceTracker devuelve datos de tipo booleano. Se encarga de la interfaz principal
para inicializar la deteccion del rostro en forma sincronica mediante el paso de frames de color y
profundidad. Verifica qué tanto los frames de color y profundidad llegan desde el sensor Kinect.

3.3.2.1.2 Funcion IFTImage

La funcion /FTImage devuelve datos de tipo booleano. Esta funcion se encarga del almacenamiento
en memoria del proceso de seguimiento del rostro, esta funcion carga y libera memoria para el buen
funcionamiento del proceso de reconocimiento de rostro. Dentro de esta funcidon se encuentran
métodos encargados del acceso a la informacidn acerca de la imagen: el formato, la altura, la
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anchura, el tamafio de la imagen y los bytes por pixel. Ademas, IF'TImage proporciona métodos de
ayuda para la copia de imagenes y dibujo de lineas de depuracion son también parte de esta interfaz.

3.3.2.1.3 Funcion IFTResult

La funcion IFTResult es de tipo decimal. Esta funcion estd encargada de verificar que se haya
detectado un rostro de forma exitosa y del seguimiento del rostro.

IFTResult proporciona acceso a la siguiente informacion: GetFaceRect en el fotograma de video
ofrece informacidn 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.

3.3.2.1.4 Funcion IFTModel

La funcion IFTModel es de tipo decimal. Esta funcion crea la malla Candide sobre el rostro. La
interfaz IFTModel proporciona una manera de convertir los resultados de rastreo a una malla de
vértices en 3D en el espacio de la cdmara. La interfaz proporciona varios métodos para obtener
varias propiedades del modelo: GetSUCount, GetAUCount devuelven respectivamente el nimero de
unidades de forma (SU) o unidades de accion (AU), utilizados en el modelo lineal 3D (malla
Candide). GetTriangles devuelve tridngulos del modelo de la malla 3D (indices de vértices). Cada
tridngulo tiene 3 indices de vértices que figuran en el sentido horario. GetVertexCount devuelve el
nimero de vértices del modelo de la malla 3D.

3.3.2.2 Interpretacion de las unidades de accion

En este caso se usan las unidades de accidon de facetracking, las cuales son 4 unidades que
comprenden las cejas, la boca y la mandibula inferior. En la Tabla 3.1 se observa que todas las AU's
generan valores desde -1 hasta 1 con incrementos de 0.10. Cada AU en la Tabla 3.1 tiene una
descripcion que indica el movimiento que realiza cada uno dependiendo si el valor es negativo o
positivo.

En la Tabla 3.1 la primera columna indica el nombre de la AU, la columna de valores estd dividida
en tres secciones: un valor negativo hasta -1 que indica un movimiento, un valor positivo ( hasta 1)
significa un movimiento contrario al negativo y un valor de cero significa ausencia de movimiento
y esto quiere decir que, es un estado neutral, para la cabeza se evaluar los grados de giro, con
valores positivos y negativos.

En la tabla 3.1 se muestran los valores que pueden tomar cada uno de los elementos con los que se
estd trabajando y mediante este valor se dard una interpretacion dependiendo del valor numérico de
cada uno de estos elementos. Ademas es necesario tomar en cuenta un historial del valor de los
elementos ya que con un valor instantdneo no es correcto dar un veredicto, y de esta manera es
posible descartar valores atipicos que pudieran haber sido un error.
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Tabla 3.1 Rango de valores para las AU’s y elementos.

BrowLower -1a0 0 lao0
Ceja levantada Ceja abajo
MouthCornerLift |-1a0 0 l1a0
Boca cerrada Boca abierta
UpperEyelid -1a0 0 1a0
Ojos cerrados Ojos abiertos
LowerEyelid -1a0 0 1a0
Ojos cerrados Ojos abiertos
Pitch Grados -45a 0 0 Grados 0 a 45 -
Cabeza agachada Cabeza agachada @ .
),
Yaw Grados -45a 0 0 Grados 0 a 45
Cabeza girada a la Cabeza girada a la @ @ @
izquierda derecha

Dado que el valor numérico de los elementos definira el estado de los mismos, en la Figura 3.6 se
muestra el elemento cejas con el rango de valores y la posicion que le corresponde.

Levantada Abajo

Figura 3.6 Valores que toma el elemento cejas [33].
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Del lado izquierdo en la En la Figura 3.6 se muestra las cejas elevadas y en la parte inferior un valor
numérico negativo, esto es por que para el analisis de cejas se utilizo la AU BrowLower por tanto al
tener una elevacion se consigue un valor negativo. En el centro de la imagen se tiene un rostro con
cejas en posicion neutral y en la parte inferior valor 0 esto por que las cejas estdn en reposo.
Finalmente el la parte derecha se tienen las cejas fruncidas hacia abajo y por ello la AU BrowLower
da valor positivo. Los valores se tornaran decimales en los casos intermedios; esto dependera de la
intensidad o exageracion de este gesto, una ceja ligeramente levantada podria tomar un valor de -0.3
por ejemplo.

En la Figura 3.7 se muestra el elemento ojos con el rango de valores y la posicion que le
corresponde segiin la apertura de ellos, es importante mencionar que se utilizan dos AU para la
evaluacion de los ojos en este trabajo: UpperEyelid y LowerEyelid, de esta manera se evalua el ojo
de la parte inferior y superior.

e PP O i 1
LowerEyelid

T O -1
UpperEyelid

Figura 3.7 Valores que toma el elemento ojos [33].

En la Figura 3.7 se muestran dos lineas de valores, en la primera a la izquierda se tiene valores
negativos, debido a que corresponde a la AU LowerEyelid la cual evalta la parte de abajo del ojo
(parpado inferior) por tanto da un valor negativo cuando el ojo estd muy abierto y la cuenca ocular
es estirada hacia abajo. En la segunda parte a la izquierda se tiene valores positivos, debido a que
corresponde a la AU UpperEyelid 1a cual evalia la parte de arriba del ojo (parpado superior) por
tanto da un valor positivo cuando el ojo estd muy abierto y la cuenca ocular es estirada hacia arriba.

En la Figura 3.8 se muestra el elemento boca el cual es evaluado acorde a su valor numérico.
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Figura 3.8 Valores que toma el elemento boca[33] .

En la Figura 3.9 se muestra el elemento cabeza con moviendo en pitch, en el costado derecho de la
imagen se muestra una barra con valor numérico en grados, en la parte superior se tiene 45° y
corresponde a la cabeza girada hacia arriba, la imagen de en medio corresponde a la cabeza en
posicion de frente 0° en la parte inferior se tiene la cabeza girada hacia abajo con valor numérico
negativo de -45°. El grado méximo de giro definido es de -45° a 45° ya que fuera de ese rango es
posible perder la deteccion del rostro.

45°

2/ | ©

-
A | a5
N’ e

Figura 3.9 Valores que toma cabeza en movimiento pitch [42].
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En la Figura 3.10 se muestra el elemento cabeza con moviendo en yaw, en la parte inferior de la
imagen se muestra una barra con valor numérico en grados, del lado izquierdo se tiene 45° y
corresponde a la cabeza girada hacia la derecha, la imagen de en medio corresponde a la cabeza en
posicion de frente y con valor numérico de 0, del lado derecho se tiene la cabeza girada a la
izquierda con valor numérico negativo. En los extremos fue definido que el grado méximo de giro
fuera de -45° a 45° ya que fuera de ese rango es posible perder la deteccion del rostro.

) — _)
O~ ‘( f'\ Al e
wa-4 eSSy Vas
&y \ & L
"f‘.‘ . / .?, \ . ;“,‘

N 'S e
*‘ }) t A
l\\ / s

| |

| |

45° O -45°

Figura 3.10 Valores que toma cabeza en movimiento yaw [34].

3.3.2.2.1 Historico

Mediante el historico se evaliia el comportamiento de los elementos faciales, es decir si la boca esta
abierta por un lapso de tiempo o los ojos cerrados y asi para cada uno de los elementos con los que
se esta trabajando.

Se tomaron bloques de dos segundos aproximadamente con 31 datos cada bloque, (un bloque por
cada AU). Dichas AU’s tiene valores de -1 a 1 y, dependiendo del elemento, se le asigna un si o un
no; y para la cabeza, el angulo. Finalmente se calcula el porcentaje de atencion prestada mediante
las condiciones del arbol.

El calculo del historico se divide en 6 etapas:

Etapa 1.- Captura de instancias. Se capturan 31 instancias donde se almacenan los datos, los cuales
corresponden a cada uno de los elementos con los que se estd trabajando y en cada registro esta
contenido el valor numérico de cada elemento. El registro de éstos 31 datos en el bloque toma un
tiempo aproximado de dos segundos (esto varia dependiendo de la carga que tenga el procesador).
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Etapa 2.- Los datos entran a una funcion discriminante, la cual se encarga de asignar a una clase,
cada uno de los registros del bloque de 31 datos. Las clases son: interesado, desinteresado y neutral.
La clase predominante de los registros se asigna a todo el bloque, es decir si de los 31 registros 25
fueron asignados a la clase interesado, el bloque entero pertenecerd a la clase interesado. La
evaluacion del bloque serd enviada a un arbol de decision.

Etapa 3.- El arbol de decision recibe la clase predominante de cada bloque, entonces son evaluados
acorde a las reglas establecidas en dicho arbol.

Etapa 4.- Se decide si el bloque pertenecera a la clase, interesado, desinteresado o neutral.

Etapa 5.- Los bloques van siendo recibidos para crear el histdrico, se trabaja con todos los bloques
generados durante la prueba. Una vez que el video termina, se calcula con todos los bloques un
porcentaje de como avanza la atencion en el transcurso del tiempo de la prueba.

Etapa 6.- Finalmente con todas las evaluaciones, se calcula un porcentaje de atencion de la
siguiente forma. (ver ecuacion 1).

x=—"*100

Donde a es la cantidad total de evaluaciones realizadas por el sistema durante el video y b es la
cantidad de veces que el sistema dio como resultado interesado. Donde x es el porcentaje de
atencion prestada en la actividad durante el total de tiempo del video.

El tiempo es un factor importante dentro del historial, no solamente se trata de la frecuencia de
ocurrencia sino de un proceso en el cual una accion o pose de los elementos se repite por un periodo
prolongado y en diversos bloques, ya que si constantemente el sujeto de prueba esta con la boca
abierta, o la cabeza girada se entenderd que no se estd prestando atencion porque en un tiempo
determinado se repitid esta accion.

En la Figura 3.11 se muestra el proceso con el cual se lleva a cabo el histdérico y con base en ¢l se
llega a una conclusion de motivado, desmotivado o neutral.
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Figura 3.11 Calculo del historico del comportamiento acumulado.

3.3.3 Etapa 3: Clasificacion Funcion discriminante por distancia

En esta tesis se utilizo un clasificador de tipo supervisado. El objetivo de un analisis discriminante
es encontrar la combinacion de las variables independientes que mejor permitan diferenciar o
discriminar a los grupos, una vez encontrada esa combinacion ( la funcion discriminante ) podria ser
utilizada para clasificar nuevos casos, ya que se trata de una técnica de analisis multivariable que es
capaz de aprovechar las relaciones existentes entre una gran cantidad de variables, para maximizar
la capacidad de discriminacion.

En esta tesis se trabajo con funcidn discriminante por distancia [30]. En la Ecuacién 2 se calcula la
media de clase utilizando todos los datos del conjunto de entrenamiento, esto para conseguir una
referencia de la media de todos los datos perteneciente a cada una de las clases.

38



Catalina A. Vazquez Rodriguez Valoracion automatica de la motivacion y atencion
del estudiante mediante expresiones faciales

Z = —le.j (2)

En la Ecuacion 3 se calcula el dato a evaluar menos las medias de clase, esto genera un resultado
para cada clase que se tenga.

d(x,z)=(x—2) (x—2,) (3)

A partir de la Ecuacion 4 hasta la Ecuacion 8 se pasa de la ecuacion de la distancia euclidiana a una
forma donde se obtienen factores, que pretenden maximizar el factor discriminante entre los datos
para una clasificacion mas precisa.

(de.2) =(Ja—a) -2 @)
d(x,2)) =(x=2) (x=z)=llx =z | (5)
(d(x,2) =x"x—22"7,+7'2, (6)
d(x,z)=x"z, —%zfz,. (7)
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1
fdi:xT'Zi_EZiT'Zi (8)

Finalmente con la Ecuacion 9 se determina la pertenencia de clase del nuevo dato. El valor més alto
dado mediante la funcidon discriminante indicara la pertenencia.

xea, sii fd(x)>fd(x) Yi,j, i#] 9)

Donde:

Z media de clase
p cantidad de datos por clase
x dato a evaluar

3.3.4 Etapa 4: Salida de resultado

En la etapa 4 se obtiene una salida numérica, estos valores son utilizados para interpretar cada uno de los
elementos faciales trabajados.

En la Figura 3.12 se muestra los valores de salida del resultado del individuo uno dicho archivo esta
constituido con cinco columnas correspondientes a los elementos utilizados en este trabajo. La columna uno
pertenece a la boca. La columna dos pertenece a las cejas. La columna tres pertenece a los ojos. Las
columnas cuatro y cinco pertenecen a la cabeza, en dichas columnas se evalia si la cabeza estd girada en el
eje de las las x y de las y.

En la etapa 4 también se obtiene un archivo .txt en cual contiene el resultado de la atencion y el elemento
que lo detond, asi como el porcentaje de atencion.
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Figura 3.12 Estructura del archivo .txt.
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En la Tabla 3.2 se muestra la columna de atencion y elemento detonante se muestra si se presto
atencion o no y qué elemento detond esta clasificacion. En las colinas porcentaje de atencidon se
tiene el porcentaje acumulado hasta llegar al ultimo registro donde se muestra la conclusion y en
qué porcentaje se prestod atencion a la actividad.

Tabla 3.2 Atencion y porcentaje.

Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:92%, No:8%

Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:92.3077%, N0:7.69231%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:92.5926%, N0:7.40741%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:92.8571%, N0:7.14286%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:93.1034%, N0:6.89655%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.4444%, N0:5.55556%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.5946%, N0:5.40541%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.7368%, N0:5.26316%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.8718%, N0:5.12821%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95%, N0:5%

Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.122%, No:4.87805%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.2381%, N0:4.7619%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.3488%, N0:4.65116%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.4545%, N0:4.54545%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.5556%, N0:4.44444%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:95.6522%, N0:4.34783%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: No -> ceja -1 Si:93.617%, N0:6.38298%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:93.75%, N0:6.25%
Atencion: Si -> boca 1 Si:100%, No:0% Atencion: Si -> boca 1 Si:93.8776%, N0:6.12245%
Atencion: No -> ceja -1 Si:95%, No:5% Atencion: Si -> boca 1 Si:94%, No:6%

Atencion: No -> ceja -1 Si:90.4762%, N0:9.52381% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.1176%, N0:5.88235%
Atencion: Si -> boca 1 Si:90.9091%, N0:9.09091% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.2308%, N0:5.76923%
Atencion: Si -> boca 1 Si:91.3043%, N0:8.69565% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.3396%, N0:5.66038%
Atencion: Si -> boca 1 Si:91.6667%, N0:8.33333% Atencion: Si -> boca 1 Si:94.4444%, N0:5.55556%

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 implementacion del sistema, éstas son: la recopilacion de
banco de datos (el cual fue creado para este trabajo), la implementacion de la libreria facetracking
para deteccion del rostro y extraccion de las caracteristicas, la interpretacion de las caracteristicas
extraidas y finalmente la implementacion de un algoritmo para la clasificacion de la motivacion de
los sujetos en motivado, desmotivado o neutral. Es importante recordar que no se puede dar un
veredicto por el comportamiento de un instante por lo cual se cred un historico del comportamiento
y con base en ello clasificar.
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CAPITULO 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 con el sistema implementado de vison para
reconocimiento automatica de la motivacion. Estas pruebas tienen por objetivo observar lo obtenido
en diversas etapas debido a que se realizaron pruebas individuales a los elementos y posteriormente
en conjunto, también se evalua el cumplimiento de los objetivos y alcances definidos para este
trabajo.

43



Catalina A. Vazquez Rodriguez Valoracion automatica de la motivacion y atencion
del estudiante mediante expresiones faciales

4.1 Ambiente de pruebas

Para realizar cada una de las pruebas se requiri6é de elementos de hardware, software y un banco de
datos de imagenes, las caracteristicas de cada uno se describen a continuacion.

Hardware-Laptop

Procesador: Intel(R) Core(TM) i3 CPU 2.60 GHz
Memoria RAM: 8.00 GB.
Sistema Operativo de 64 bits: Windows 7.

Kinect xbox 360, Kinect Windows

Software

SDK de Kinect: Esta herramienta contiene librerias para el desarrollo de aplicaciones con Kinect.
Especialmente se utilizd la libreria Facetracking para deteccion de rostros y extraccion de
caracteristicas

Kinect Studio: Herramienta que permite guardar videos con informacion RGB y profundidad.
Visual Studio: Visual Studio express 2012, en la version 12.0.

Lenguaje C++.

Banco de datos

Se cre6 en CENIDET para esta tesis. La base de datos creada se capturo a partir de la forma natural
en que los participantes generan las expresiones faciales. Los tomas se capturaron en el interior de
un edificio con iluminacion artificial. La cara permanece en posicion frontal respecto al dispositivo
de captura, la distancia de captura es variable y las personas que participaron son de nacionalidad
mexicana y china. En estos videos el fondo del escenario es variable.

Con estas bases de datos se tiene material diverso para probar la aplicacion desarrollada, por
ejemplo: sexo masculino y femenino, 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 mddulos del sistema, asi
como comprobar que se alcanzaron los objetivos planteados. Se realizaron las pruebas con el banco
de datos a 20 personas; donde se evalua individualmente cada elemento para corroborar el correcto
funcionamiento de la deteccion y los valores numéricos capturados y la interpretacion y
clasificacion el conjunto.
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4.2.1 Prueba de cambios de iluminacion

Se realizaron pruebas con cambios en la iluminacidn para corroborar el desempeinio del Kinect con
diferente iluminacion. En la Figura 4.1 se muestra una captura con iluminacién natural y se puede
apreciar que la malla de deteccion de rostro de Kinect estd correctamente posicionada sobre el
rostro.

Figura 4.1 Captura con iluminacién natural.

En la Figura 4.2 se muestra una captura con iluminacion artificial y se puede apreciar que la malla
de deteccion de rostro de Kinect estd correctamente posesionada sobre el rostro, sin embargo al
realizar repetitivamente esta prueba y con diferente intensidad de luz artificial se logr6 diferenciar
que usando la luz artificial se detectan con mayor precision los elementos trabajados.

Figura 4.2 Captura con iluminacion artificial.
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4.2.2 Prueba a distintas distancia con respecto al sujeto de estudio

Se realiz6 la prueba de la distancia para verificar los datos colocando al sujeto de prueba a diversas
distancias, esto con el fin de comprobar que los datos no cambian con la distancia, ademas que el
sistema no siempre podra ser utilizado en un ambiente controlado. En la Figura 4.3 se muestra el
sujeto de prueba a diferente distancia del sensor RGBD; en el lado izquierdo el sujeto se encuentra a
120 cm. y del lado derecho a 70 cm.

Figura 4.3 Captura en diferente distancia.

Como se puede apreciar en la Figura 4.3 la distancia no influye en la deteccién del rostro, sin
embargo debe considerarse que la distancia méxima recomendable es de 250 cm para evitar la
pérdida de informacion de los elementos trabajados.

4.3.3 Prueba de identificacion de los elementos individualmente

Para medir los cambios en el rostro se realizé la prueba donde se le pide al individuo que mueva las
cejas, la boca, los ojos y la cabeza para corroborar que la deteccion de los movimientos
correspondan a lo establecido en la documentacion de las AU’s del Toolkit de Kinect.

En la Figura 4.4 se muestra al sujeto de prueba con las cejas hacia abajo, para corroborar que el
valor obtenido se encuentra en el rango de 0 a 1 debido a lo establecido en la Figura 3.5, donde se
especifica que la ceja fruncida al utilizar la AU LowerEyeLid obtendra valores positivos.
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V.£%3100,

0.515893,
0.916133,
0.948536,
0.95593, -
0.96169%4,
0.979023,

0 0.901835,
0.957446,
0.888162,
0.859469,
0.690832,
0.475174,
0.0783496
0.0216513

Figura 4.4 Elemento cejas hacia abajo.

En la Figura 4.5 se muestra al sujeto de prueba con la boca abierta, para corroborar que el valor
obtenido se encuentra en el rango 0 a 1 debido a la establecido en la Figura 3.7 de la seccion
anterior, donde se especifica que la boca abierta al utilizar la AU MouthCornerLift obtendra valores
positivos.

.464194,
.433098,
.42218,
.233366,
.419292,
.478543,
.498746,
. 526116,
. 504591,
.491769,
. 500822,
. 509839,
. 528061,
. 558126,
. 505792,
.46634,
.506843.

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Figura 4.5 Elemento boca abierta.

En la Figura 4.6 se muestra al sujeto de prueba con los ojos abiertos, para corroborar que el valor
obtenido se encuentra en el rango establecido en la Figura 3.6, donde se especifican los valores que
pertenecen a los ojos abiertos al utilizar las AU’s LowerEyeLid y UpperEyelLid.
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0.010612, O

37, 0.00973129, 0
14, 0.0091219, O

4, 0.0100374, O
28, 0.00899813, 0
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, 0.00832632, 0

2, 0,0

5, 0.00850519, 0
1, 0.0073398, 0
921, 0, 0

,» 0.0112683, 0
7. 0.00892046, 0

Figura 4.6 Elemento ojos abiertos.

En la Figura 4.7 se muestra al sujeto de prueba con la cabeza girada, para corroborar que el valor
obtenido se encuentra entre el rango establecido para el movimiento de yaw en la Figura 3.9, donde
se especifica los valores que pertenecen a la cabeza con este movimiento.

Figura 4.7 Elemento cabeza girada en yaw.

4.3.4 Pruebas de las combinaciones de los elementos faciales

Una vez verificado que los valores de los elementos eran capturados correctamente, se le pidi6 a los
sujetos de prueba que realizaran movimientos especificos para verificar la correcta identificacion
al ser combinados. En la Figura 4.8 se muestra al sujeto de prueba para la rama uno.
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Figura 4.8 Sujeto de prueba para la rama 1 del arbol.

Figura 4.9. prueba de la combinacion de elementos para la rama 1 del arbol “posicion de la cabeza
— girada — no”’.

Girada

Centrada
Ojos
Cerrados Abiertos
1
‘ Boca

2 Cerradj/ Abierta

Cejas
\Abajo °
3 ()

Figura 4.9 Combinaciones para rama uno.

Arriba

AN
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En la Figura 4.10 se muestra al sujeto de prueba para la rama dos.

Figura 4.10 Combinaciones para rama uno.

Figura 4.11 prueba de la combinacion de elementos para la rama 2 “posicion de la cabeza —
centrada — ojos — cerrados — no

Girada ! ! Centrada

Cerrados Abiertos

‘ Boca
2 Cerrad;/ Abierta

Cejas

Arrib/ \\baj 0 °
3 4 @

Figura 4.11 Combinaciones para rama dos.
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En la Figura 4.12 se muestra al sujeto de prueba para la rama tres.

”

Figura 4.12 Combinaciones para la rama tres.

Figura 4.13 se muestra la prueba de la combinacién de elementos para la rama 3 “posicion de la
cabeza — centrada — ojos — abiertos — boca — cerrada — cejas — arriba — no”

Glrada! ! Centrada
Cerrados Abiertos
1 ! !

Cerrad!! g Abierta
5

Arriba Abajo

Figura 4.13 Combinaciones para la rama tres.
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En la Figura 4.14 se muestra al sujeto de prueba para la rama cuatro.

Figura 4.14 Combinaciones para la rama cuatro.

En la Figura 15 se muestra la prueba de la combinacion de elementos para la rama 4 “posicion de la
cabeza — centrada — ojos — abiertos — boca — cerrada — cejas — abajo — si”.

Glrada! ! Centrada
Cerrados Abiertos

1 ! !
2 Cerrad!! ! Abierta
Arriba ! Abajo

Figura 4.15 Combinaciones para la rama cuatro.

[¢)]
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En la Figura 4.16 se muestra al sujeto de prueba para la rama cinco.

Figura 4.16 Combinaciones para la rama seis.

En la Figura 4.17 se muestra la prueba de la combinacion de elementos para la rama 5 “posicion de
la cabeza — centrada — o0jos — abiertos — boca — abierta — si”.

Girada

Centrada

Cerrados

Abierta

Cejas

Arriba Abajo

St

Figura 4.17 Combinaciones para la rama cuatro.
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4.3.5 Resultados de la valoracion de la atencion de los sujetos

Para evaluar la atencion de los sujetos se utilizaron cuatro videos de prueba, los cuales eran
reproducidos para los participantes, no todos los sujetos observaban los mismos videos debido a la
duracion de los mismos. Algunos videos eran mds interesantes que otros. En la Tabla 2.4 se muestra
la portada de los videos utilizados en estas pruebas, uno trata sobre los vuelos en avidn, otro sobre
la evolucion de la tierra los agujeros negros, un tercero sobre la metamorfosis de la oruga a
mariposa y finalmente un video que habla sobre agujeros negros.

En la Figura 4.18 se muestra el sujeto de prueba uno, el cual fue grabado mientras visualizaba el
video numero dos mencionado en la Tabla 2.4 Como se puede apreciar en la Figura 4.18 el sujeto de
prueba en ocaciones prestaba atenciéon mientras realizaba la actividad encomendada.

mva

Figura 4.18 Sujeto de prueba 1.

En la Figura 4.19 se muestran la grafica de la atencion prestada y como se fue modificando en
bloques de aproximadamente dos segundos hasta concluir la actividad. Mediante el sistema se
concluye que estuvo interesado durante el 42.55% de la actividad.
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Progreso de la atencion del sujeto de prueba uno
100 Cx

75

50

25

Porcentaje de atencién

0 0.82 1.64 2.46 3.19
Tiempo: 3:19

Figura 4.19. Historico de la atencion del sujeto de prueba uno.

El historico es obtenido mediante el calculo de la ecuacidon 1, siempre toma en cuenta el valor
anterior obtenido, para realizar el calculo. En la Figura 4.20 se muestra la grafica de los resultados
del individuo uno con el video dos, donde cada barra corresponde al bloque que contiene 31 datos
y el valor de porcentaje de atencion del individuo en la parte izquierda de la grafica se presenta el
porcentaje de veces que se clasificd como si; es decir para la primera barra esto corresponde a 23
datos de un total de 31 dando un porcentaje de 78% para el primer bloque de 31 datos se concluyd
que si se estaba prestando atencion.

Evaluacion individual de cada bloque del sujeto de prueba uno

100

75

50

25

Porcentaje de atencion

Datos de la atencion

Figura 4.20 Evaluacién de la atencion sin histérico para el sujeto de prueba 1.

En la Figura 4.21 se tienen tres colores sobre la grafica que corresponden a la atencion. La seccion
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que cubre el color rojo corresponde al conjunto de bloques donde no se prestd atencion durante la
actividad. La seccion que cubre el color amarillo corresponde a un estado neutral y finalmente el
color verde para los bloques donde no se mostro interés.

Bloque de 31 datos

si |si |si [si |si |si |no [no|no|no|no|no|no(si |si |si [si |si |si|si [si|si |si|si|si|si|si|[si|si|si|si

/ Evaluacion individual de cada bloque del sujeto de prueba uno

14

Porcentaje de atencion
3 3

»n
o

Datos de la atencién

Figura 4.21 Evaluacién de los elementos del un bloque.

En la Figura 4.21 se tiene la descripcion de como estd formada cada una de las barras de la Figura
4.20. Cada barra contiene la informacién de un bloque, en la parte superior de la imagen se muestra
un vector, el cual corresponde al primer bloque de resultados del sujeto de prueba uno; dicha barra
tiene un 78% de valores con resultado “ si ”, por tanto del vector de 31 datos, 24 corresponden a si'y
7 a no. Como se puede apreciar en el bloque de 31 datos la mayoria son valores “si”.

En la Figura 4.22 se muestra al sujeto de prueba dos el cual fue grabado mientras visualizaba el
video numero tres. Como se puede apreciar el sujeto de prueba dos tuvo algunos movimientos
mientras realizaba la actividad encomendada, sin embargo en las imagenes parece estar atendiendo
constantemente.

56




Catalina A. Vazquez Rodriguez Valoracion automatica de la motivacion y atencion

del estudiante mediante expresiones faciales

Figura 4.22 Sujeto de prueba 2.

En la Figura 4.23 se muestra la grafica de la atencion prestada y como se fue modificando hasta
concluir la actividad. Mediante el sistema se obtiene que estuvo interesado durante el 90.89% de la
actividad.

Porcentaje de atencion

975

95

925

Progreso de la atencion del sujeto de prueba dos

0 0.75 151 2.26 3.03

Tiempo: 3:03

Figura 4.23 Historico de la atencion del sujeto de prueba uno.
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En la Figura 4.24 se muestra la grafica que corresponde a la evaluacion de la atencion sin tomar en
cuenta el historico para el sujeto de prueba 2 donde se puede apreciar que la mayoria de las barras
se encuentran en la zona de color verde.

Evaluacion individual de cada bloque del sujeto de prueba uno

100

75

50

Porcentaje de atencion

25

Datos de la atencion

Figura 4.24 Evaluacion de la atencion sin histérico para el sujeto de prueba 2.

En la Figura 4.25 se muestra el sujeto de prueba tres, el cual fue grabado mientras visualizaba el
video nimero tres y se puede apreciar que muestra un interés en la actividad de frente atendiendo.

o UNWE R0TY,
ey ¥ o ﬁ‘

ot R noru‘:‘

¢ RU8 A0T2
T ' {" L i 4

o Age nom.\.,

Figura 4.25 Sujeto de prueba 4.
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En la Figura 2.26 se muestra la grafica de la atencion prestada del sujeto cuatro concluyendo que
estuvo interesado durante el 96.55% de la actividad.

Progreso de la atencion del sujeto de prueba cuatro
100 (=0~
c
0
‘C 9
c
[
-
@
[}
T g8
2
©
-
[
[}
Y
o
o
e 0 0.35 0.7 1.05 1.40
Tiempo 1.40

Figura 4.26 Historico de la atencion del sujeto de prueba tres.

En la Figura 4.27 se muestra la grafica que corresponde a la evaluacion de la atencion sin tomar en
cuenta el historico para el sujeto de prueba 2 donde se puede apreciar que la mayoria de las barras
se encuentran en la zona de color verde esto debido a que el sujeto de prueba 3 estuvo el 96.55% del
tiempo atento.

Evaluacion individual de cada bloque del sujeto de prueba tres

100
75
50
25

Datos de la atenciéon

Porcentaje de atencion

Figura 4.27 Evaluacién de la atencion sin histérico para el sujeto de prueba 3.
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En la Figura 4.28 se muestra el sujeto de prueba cinco el cual fue grabado mientras visualizaba el
video nimero uno y muestra un cierto interés en la actividad aunque se encuentra consumiendo
caramelo.

Figura 4.28 Sujeto de prueba 4.

En la Figura 4.29 se muestra la grafica de la atencion prestada del sujeto cinco concluyendo que
estuvo interesado en un 52.17% de la actividad, esto por la oclusion del elemento boca, sin embargo
el individuo estuvo atento todo el tiempo, este es un claro ejemplo de una interpretacion erronea por
oclusion.

Progreso de la atencion del sujeto de prueba cinco

75

25

Porcentaje de atencion
8
-

0 0.35 0.7 1.05 1.40
Tiempo 1.40

Figura 4.29 Historico de la atencion del sujeto de prueba cinco.
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En la Figura 4.30 se muestra la grafica que corresponde a la evaluacion de la atencion sin tomar en
cuenta el histérico para el sujeto de prueba 4.

Evaluacion individual de cada bloque del sujeto de prueba cuatro

100

75

50

Porcentaje de atencion

25

Datos de la atencién

Figura 4.30 Evaluacion de la atencion sin historico para el sujeto de prueba 4.

En la Figura 4.31 se muestra el sujeto de prueba tres, el cual fue grabado mientras visualizaba el
video nimero tres y no prestéd atencion al video, solo al principio después de un minuto el sujeto se
durmid, como se puede apreciar el sujeto tiene aspecto somnoliento.

Figura 4.31 Sujeto de prueba 5.
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En la Figura 4.32 se muestra la grafica de la atencion prestada, se puede apreciar como la atencion
disminuy¢ hasta llegar a un porcentaje de atencion de 11.84%.

Progreso de la atencion del sujeto de prueba tres

100
8
S 75
c
L
©
(]
T 50
2
8
c
8
° 25
o

0 0 2.86 5.72 8.58 11.44
Tiempo 11:44

Figura 4.32 Historico de la atencion del sujeto de prueba cinco.

4.3.6 Matriz de confusion

Para la elaboracion de la matriz cruzada se tomo en cuenta 61 pruebas correspondientes a los cuatro
videos, pruebas realizadas a los 20 individuos.

En la tabla 4.1 se muestra la matriz de confusion donde el 89.79% corresponde a las veces que el
sistema calculd que el sujeto de prueba estaba prestando atencion y realmente lo estaba haciendo y
el 91.66% corresponde a las veces que el sistema evalud que el sujeto de prueba no estaba prestando
atencion y realmente no lo estaba haciendo. El 10.21% corresponde a las veces que el sistema
determind que el sujeto estaba prestando atencion y fue erréneo ya que el sujeto no prestaba
atencion. Finalmente el 8.34% corresponde al porcentaje de los sujetos que el sistema dijo que no
prestaron atencion sin embargo si estaban atendiendo.

89.79% 10.21%

8.34% 91.66%

Tabla 4.1. Matriz de confusion para la atencion.
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Los datos para la matriz de confusion fueron tomados de los resultados de los sujetos de prueba y
los videos que visualizaron asi como de la identificacion del interés. En la tabla 4.2 se muestra el
desglose de los datos utilizados en la matriz de confusion.

Tabla 4.2. Desglose de los datos utilizados en la matriz de confusion.

1 4 3 El error en la interpretacion fue debido a que el
individuo estd tomando agua de una botella

2 3 3 Correcta identificacion en todos los videos

3 4 2 Demasiada iluminacion directa lo cual causo errores en
la deteccidn de los elementos

4 4 3 La ceja del individuo es muy elevada por naturaleza
5 2 1 El individuo estaba comiendo una paleta de caramelo
por lo cual el elemento boca no era correctamente
interpretado
6 4 4 Correcta identificacion en todos los videos
7 2 1 Demasiada iluminacion directa lo cual causo errores en la

deteccion de los elementos

8 2 1 El individuo usaba lentes de marco grueso, lo cual
causaba confusion en el sistema

9 3 3 Correcta identificacion en todos los videos
10 4 3 El individuo constantemente se tocaba el rostro por lo
cual no habia una correcta interpretacion de los
elementos
11 4 3 El individuo usaba lentes, lo cual causé confusion en el
sistema
12 4 4 Demasiada iluminacion directa lo cual causé errores en

la deteccidn de los elementos

13 3 3 Correcta identificacion en todos los videos

14 3 1 El individuo tenia ojos muy pequefios, tanto que
parecian estar cerrados

15 2 2 Correcta identificacion en todos los videos

16 4 3 Demasiada iluminacion directa lo cual causo errores en
la deteccion de los elementos

17 2 2 Correcta identificacion en todos los videos

18 3 2 Demasiada iluminacion directa lo cual causoé errores en
la deteccion de los elementos

19 4 4 Correcta identificacion en todos los videos

20 4 4 Correcta identificacion en todos los videos
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4.4 Discusion

Se estudiaron las combinaciones posibles de los elementos faciales trabajados para conseguir una
interpretacion automatica del interés o desinterés mediante las expresiones faciales basicas. El
sistema implementado puede analizar el comportamiento mientras un individuo realiza una prueba
para la evaluacion, en este caso se utilizaron cuatro videos para evaluar la atencion de los
individuos y de estd manera descubrir la motivacidon que tenian por la actividad. El banco de datos
fue creada para ésta tesis y los sujetos de prueba fueron veinte de los cuales se tiene grabado su
comportamiento durante la prueba para corroborar los resultados obtenidos por el sistema.

Se identificd que es necesario tener un ambiente controlado para que el sistema trabaje mejor ya que
la iluminacion y accesorios utilizados por los individuos causan errores en el sistema al momento de
la correcta deteccion de los elementos trabajados. La distancia en que se recomienda colocar el
Kinect frente al sujeto de estudio debe estar comprendida entre 60 y 120 cm.

La evaluacion de las pruebas de este sistema obtuvo que para casos donde del sistema determiné
que los sujetos estaban prestando atencion y realmente estaban prestando atencion fue de 89.79% y
para los casos donde el sistema valoré que los sujetos de prueba no prestaron atencién y en realidad
no lo hicieron fue de 90.72%.

Es importante mencionar que en el uso accesorios tales como lentes puede influir en la deteccion
del los elementos: ojos y cejas, por ejemplo el cristal cubre los ojos y podrian estar reflejando el
entorno, lo que dificultaria la observacion de los mismos. En el caso de la ceja, se pudo apreciar que
los lentes de marco grueso causan confusion con las cejas. En la Figura 4.31 se muestra un sujeto
con lentes de marco grueso.

Figura 4.31 Sujeto con gafas de marco grueso.

En la Tabla 4.3 se muestra la informacion de la actividad del sujeto de la Figura 4.31 como se
puede apreciar a partir de la segunda columna se tiene que el sujeto no se encuentra atento debido al
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elemento ceja, pero en realidad este sujeto durante la actividad siempre estuvo atento pero cuando
inclind un poco la cabeza el marco de los lentes quedd posicionado sobre el area de las cejas, por
tanto lo tomaba como parte del elemento ceja y clasifica como no interesado.

Tabla 4.3 Atencion y elemento detonan para la clasificacion.

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: Si ->boca 1

Si:66.6667%, No0:33.3333%

Si:47.5%, No:52.5%

Si:100%, No:0%

Si:100%, No:0%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: Si->boca 1

Si:64.2857%, No:35.7143%

Si:46.3415%, No:53.6585%

Si:100%, No:0%

Si:100%, No:0%

Atencion: Si->boca |

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si->boca 1

Atencion: Si->boca |

Si:65.5172%, No:34.4828%

Si:45.2381%, No:54.7619%

Si:100%, No:0%

Si:100%, No:0%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si->boca 1

Atencion: Si->boca |

Si:63.3333%, N0:36.6667%

Si:44.186%, No:55.814%

Si:100%, No:0%

Si:100%, No:0%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: Si->boca 1

Si:61.2903%, No:38.7097%

Si:43.1818%, N0:56.8182%

Si:100%, No:0%

Si:100%, No:0%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si->boca |

Atencion: No -> ceja -1

Si:59.375%, No:40.625%

Si:42.2222%, No:57.7778%

Si:100%, No:0%

Si:94.7368%, N0:5.26316%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:57.5758%, No:42.4242%

Si:41.3043%, No:58.6957%

Si:100%, No:0%

Si:90%, No:10%

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: No -> ceja -1

Atencion: Si->boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:55.8824%, No:44.1176%

Atencion: No -> ceja -1

Si:100%, No:0%

Si:85.7143%, No:14.2857%

Atencion: No -> ceja -1

Si:38.7755%, No:61.2245%

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:54.2857%, No:45.7143%

Atencion: No -> ceja -1

Si:100%, No:0%

Si:81.8182%, No:18.1818%

Atencion: No -> ceja -1

Si:38%, No:62%

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:52.7778%, No:47.2222%

Atencion: No -> ceja -1

Si:100%, No:0%

Si:78.2609%, No:21.7391%

Atencion: No -> ceja -1

Si:37.2549%, No0:62.7451%

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:51.3514%, No:48.6486%

Atencion: No -> ceja -1

Si:100%, No:0%

Si:75%, No:25%

Atencion: No -> ceja -1

Si:36.5385%, N0:63.4615%

Atencion: Si-> boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:50%, No:50%

Atencion: Si-> boca 1

Si:100%, No:0%

Si:72%, No:28%

Atencion: No -> ceja -1

Si:37.7358%, No0:62.2642%

Atencion: Si->boca 1

Atencion: No -> ceja -1

Si:48.7179%, No:51.2821%

Atencion: Si->boca 1

Si:100%, No:0%

Si:69.2308%, No0:30.7692%

Atencion: No -> ceja -1

Si:38.8889%, No:61.1111%

En estos experimentos los accesorios utilizados por los sujetos fueron lentes y cabello cubriendo el
rostro, sin embargo es necesario mencionar que los tapabocas o bufandas podrian causar conflicto
en el momento de la clasificacion ya que también cubren parte del rostro y los elementos trabajados.

En la Figura 4.32 se tiene al sujeto de prueba seis, el cual es de los pocos que tiene un estado
neutral.
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Figura 4.32 Sujeto de prueba

En la Figura 4.33 se muestra la grafica de la atencion prestada, se puede apreciar como la atencion
disminuy¢ hasta llegar a un porcentaje de atencion de 49.28%.

Progreso de la atencion del sujeto de prueba seis
100

75

50 J

Porcentaje de atencion

25

0 0.35 0.7 1.05 1.40
Tiempo 1.40

Figura 4.33 Histdrico de la atencion del sujeto de prueba seis.

En la Figura 4.33 se puede apreciar como el sujeto comenzd poniendo atencidon, sin embargo
conforme pasé el tiempo quedd en un estado neutral valorandose cerca del 50% el tiempo que
presto atencion. El estado neutral se consigue cuando el sujeto de prueba no esta totalmente atento
pero tampoco distraido, por ello su promedio de atencion en la actividad, ronda el 50%.
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CAPITULO 5 Conclusiones
generales y trabajos futuros

En este capitulo se presentan los objetivos alcanzados, logros, las conclusiones finales y los trabajos
futuros del presente trabajo asi como las oportunidades de mejora.
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5.1 Objetivos alcanzados

A continuacion se presenta el objetivo general de esta tesis, el cual se presentd al inicio de la
investigacion y su cumplimiento se mostrd en las secciones de analisis, disefio € implementacion de
la solucion, experimentacion y resultados.

El objetivo primordial de esta propuesta es “detectar e interpretar mediante las expresiones faciales

el comportamiento de un sujeto para clasificarlo en motivado desmotivado o neutral con un sensor
RGBD”.

El sistema de vision artificial desarrollado tiene como entrada una secuencia de imagenes que
contienen un solo rostro, sobre el cual se realiza la localizacién automatica de los componentes
faciales mediante la libreria facetracking. La salida de este sistema es un archivo de texto en
formato txt que contiene las descripciones de cada uno de los elementos faciales trabajados y la
combinacion de las descripciones de esos elementos con una decision final de a qué clase
pertenecen, ademas incluyen a los elemento que causaron dicha clasificacion.

Los detalles de los objetivos especificos alcanzados se explican a continuacién y los alcanzados son
sefialados con una (¥') a la izquierda:

Objetivo General

v Estudiar e implementar técnicas para el reconocimiento de expresiones faciales (o corporales) y
asociarlas a ciertos estados de dnimo que pudieran ser agrupados en tres categorias: motivado,
neutral y desmotivado.

Objetivos Especificos

v 1. Se evaluara el sensor RBG del Kinect y su correspondiente SDK para el reconocimiento de
expresiones faciales.

v 2. Seleccionar elementos del rostro que denoten motivacion, desmotivacion y el estado neutral.

v 3. Obtener bancos de datos de rostros.

v 4. Se evaluari el trabajo de Rita Alejandra Morfin Villatoro para ver qué pudiera ser util en esta
tesis.
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5.2 Alcances

v 1. Se trabajaran de 2 a 5 elementos ya sean faciales o corporales.

v 2. De la imagen o video capturado, se realizara la extraccion automatica de los elementos faciales
definidos.

v 3. De los elementos que fueron extraidos se realizard la clasificacion de acuerdo a sus
caracteristicas en: motivado, desmotivado y neutral.

v 4. Se evalug el trabajo de Rita Alejandra Morfin Villatoro para ver que pudiera ser util en esta
tesis.

5.3 Logros

Se desarrollo un sistema de reconocimiento de expresiones faciales que identifica la motivacion y
crea un archivo con el historial de las expresiones identificadas individualmente y en conjunto.

Se cred un banco de datos con imagenes 3D, con 25 sujetos en total. El banco de datos cuenta con
los valores numéricos y con la captura del rostro con la malla de Kinect.

Se realiz6 una implementacion para que mediante elementos faciales fuera posible reconocer la
motivacion.

Se implement6 el algoritmo de clasificacion mediante el uso de una Funcién Discriminante por
Distancia sin necesidad de utilizar OpenCV, lo cual facilita la integracién del proyecto ya que no
ocasiona conflicto con las librerias del OpenCV y el Toolkit de Kinect.

El sistema reconoce las expresiones faciales sin que el usuario tenga que exagerar la expresion
facial, para detectar la motivacion.

5.4 Conclusiones

En esta investigacion se estudiaron y analizaron las herramientas de desarrollo de Kinect para
realizar la identificacion y seguimiento del rostro, se estudiaron las combinaciones posibles de los
elementos faciales trabajados para conseguir una interpretacion automatica del interés o desinterés
mediante las expresiones faciales basicas. El sistema implementado puede analizar el
comportamiento mientras un individuo realiza una prueba para la evaluacion, en este caso se
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utilizaron cuatro videos para determinar la atencion de los individuos y de esta manera descubrir la
motivacion que tenian por la actividad.

El banco de datos fue creado para esta tesis y los sujetos de prueba fueron veinte de los cuales se
tiene grabado su comportamiento durante la experimentacion para corroborar los resultados
obtenidos por el sistema.

Se identificd que es necesario tener un ambiente controlado para que el sistema trabaje mejor ya que
la iluminacién y accesorios utilizados por los individuos causan errores en el sistema al momento de
la correcta deteccion de los elementos trabajados, n las pruebas realizadas con la iluminacion se
concluyo que la iluminacién artificial causa menos problemas que la iluminacion natural. La
distancia a la que se recomienda colocar el Kinect frente al sujeto de estudio es entre 60 y 120 cm
para evitar problemas con la deteccion del rostro.

En la experimentacion se obtuvo que para casos donde el sistema determiné que los sujetos estaban
prestando atencidn y realmente estaban prestando atencion fue de 89.79% para los casos donde el
sistema evalu6 que los sujetos de prueba no prestaron atencion y en realidad no lo hicieron fue de
90.72%.

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. Es posible utilizar las
unidades de accion para tomar en cuenta los gestos de la nariz.

El estado neutral evaluando la neutralidad de los elementos es un trabajo complejo debido a que
cada persona tiene un rostro diferente y su estado neutral diferird del de los demés por lo cual seria
un tema de investigacion completo, en el que se pudiera ahondar sobre el estado neutral.

Al igual que el estado neutral, las oclusiones podrian ser un tema a investigacion, pues al detectar
que un elemento no se puede analizar por oclusion seria posible descartarlo y evaluar con base a los
demas elementos.
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Anexos

A. Variaciones del rostro con los que se realizo la experimentacion

Las diferencias de forma y tamafio de los elementos faciales causa variaciones en el reconocimiento
del rostro, por ello el sistema fue entrenado con sujetos de diversas caracteristicas como: caras
redondas, ovaladas; tamafios de ojos, ceja poblada y delgada, boca pequeia y grande. en la Figura
A.1 se muestran algunos sujetos con caracteristicas faciales diferentes, de diversas edades y sexos.

Figura A.1 Rostros para entrenamiento del sistema con variaciones de edades y sexo.

Las diferencias entre el tamafio de los elementos faciales también influye en la correcta
clasificacion e interpretacion, la mayor diferencia entre los elementos se da entre personas de sexo
opuesto, sin embargo, se puede apreciar en la Figura A.2 que estos sujetos tienen diferente tamafio
de ojos, boca.

Figura A.2 Rostros con diversos tamaiios de ojos y boca.
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B. Video estimulo para accionar los elementos

Para verificar la correcta implementacion de las reglas de decision se utilizaron videos estimulo
para accionar las ramas del arbol con base a los elementos faciales. En la Figura B.1 se muestran
escenas del video utilizado para generar somnolencia y de esta manera probar la regla que establece
los ojos cerrados como falta de atencion. Se trata de un video aburrido con musica de fondo
tranquila y un tema poco atractivo ya que es conocido desde los estudios de primaria.

Figura B.1 Escenas del video utilizado para generar falta de motivacion.

En la Figura B.2 se muestra el sujeto de prueba que visualiz6 el video mencionado en la Figura B.1.
Como se puede apreciar el sujeto se a dormido por lo cual los ojos han sido evaluados cerrados.

Figura B.2 Sujeto de prueba desmotivado.
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En la Figura B31 se muestran escenas del video utilizado para generar atencion y de esta manera
probar la regla que establece que los elementos agudizados denotan motivacion. Se trata de un
video con un tema atractivo y de curiosidades sobre los vuelos comerciales.

iE RES o EZ ) ! i ||
OTALMENTE NATURAL = -
5 | | '-'\u’i‘x ”1“" j/:z ——
POSIE “‘Illl‘i[ir-f‘ Ha[l]‘il-il]‘ﬂkllk'f DERRBAR N VIO
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| JIU Y LUPILUIL ALLAS HUMANAS Y TECNICA

Figura B.3 Escenas del video utilizado para generar motivacion.

En la Figura B.4 se muestra el sujeto de prueba que visualizé el video mencionado en la Figura B.3.
Como se puede apreciar el sujeto esta de frente, con ojos abiertos y demés sentidos agudizados.

Figura B.4 Sujeto de prueba motivado.
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C. AU’s utilizadas

Tabla C.1. Unidades de accion utilizadas en el desarrollo de esta tesis.

Tabla C.1. 5 Unidades de accion para el reconocimiento de expresiones faciales basicas

AUl Elevacion de la parte interna de las cejas

AU2 Elevacion de la parte externa de las cejas

AUS Elevacion del parpado superior

AU7 Elevacion del parpado inferior

AU1+4 Elevacion de la parte interna de la ceja + generacion
de esfuerzo

AU1+2 Elevacion de la parte interna y externa de las cejas

AU1+2+4 Las cejas son empujadas hacia arriba con esfuerzo

Neutral Relajacion de ojos cejas y mejillas

AU25 Abrir muy poco la boca.

AU26 Abrir la boca.

AU27

Abrir completamente la boca.
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D. Configuracion

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

Hardware

1. Cémara RGBD: Kinect el cual es un sensor RGBD capaz de crear un entorno visual 3D con los
diferentes sensores Opticos, los cuales son:

 Sensor infrarrojo — emisor (Fuente de Luz IR).
 Sensor infrarrojo — receptor (Sensor CMOS).

e Camara RGB.

2. Laptop: Procesador dual 2.5 GHz - 2.6 GHz, 8 GB de RAM, procesador i3.

Software

1. Sistema Operativo: El sistema funciona en Windows 7, 8.

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

3. SDK de Kinect: Se utilizé la version 1.8 (funciona para la v1 del sensor Kinect) para obtener
las librerias necesarias para el funcionamiento del sensor.

4. Toolkit de Kinect: Se utilizo la version 1.8 para obtener ejemplos de aplicaciones que utilizan
la libreria facetracking para localizacion y seguimiento del rostro y sus componente (esta
herramienta se encuentra dentro del paquete SDK de Kinect).

5. Kinect Studio: De igual forma se utiliz6 la version 1.8, esta herramienta se utilizé para generar
los videos, la aplicacion captura la imagen RGB y la imagen de profundidad (esta herramienta
se encuentra dentro del paquete SDK de Kinect).

6. Visual Studio 2012: En esta plataforma se desarrolld el sistema de reconocimiento de
expresiones faciales.

7. OpenCV: Se utilizd la version 2.9 para implementar el algoritmo de maquina de soporte
vectorial.
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