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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion se desarrollé un algoritmo de analisis capaz de predecir
emociones faciales universales basicas como son: miedo, feliz, triste, enojo, asco y sorpresa, a
través de gestos faciales mediante un sistema previamente entrenado, utilizandoaprendizaje
automatico supervisado en funcién de Machine Learning. Fueron obtenidas las caracteristicas de
6 emociones bésicas de una base de datos libre de emociones, misma que fue utilizada para este
proyecto. Las caracteristicas de cada una de estas imagenes fueron extraidas utilizando
Clasification Learner de Matlab, para posteriormente generar unbanco de las mismas y generar
un modelo de entrenamiento con las caracteristicas previamente extraidas de cada emocion.
Investigando y evaluando diferentes clasificadores. Dicho modelo previamente entrenado seré
utilizado en la prediccion de las emociones con distintos rostros.Se realizaun algoritmo para
encontrar emociones a través de una comparacion de AUs extraidas de la imagen a predecir con
una base de datos previamente realizada de las mismas para realizaruna comparacion entre
resultados de la prediccion previamente obtenida y el resultado del algoritmo de comparacién
realizado para obtener la emocion.Se muestra mediante resultados el clasificador SVM es
eficiente en comparacion al clasificador KNN, ya que dicho clasificador es especificamente para

el uso de iméagenes.

PALABRAS CLAVES:

e PREDICCION

o CLASSIFICATION LEARNER
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e MODELO ENTRENADO



Xi
ABSTRACT
In this research work is developed an algorithm of analysis can predict basic universal facial
emotions such as: fear, happy, sad, anger, disgust and surprise, through facial gestures through
the use of a trained system. Automatic learning function.They were to take into account the
characteristics of 6 emotions. The characteristics of each one. Investigating and evaluating
different classifiers. This model has been used in the prediction of emotions with faces.An
algorithm is performed to find emotions through a comparison of AUs extracted from the image
to be predicted with a database in which a relation between the results of the prediction has to be
established. Get the emotion.The results show that the SVM classifier is efficient compared to the

KNN classifier, and that the classifier is specifically for the use of images.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1.  Antecedentes y justificacion

Las expresiones faciales son las encargadas de entregar la mayor informacion en cuanto a
gestos y emociones se refiere. Las emociones son un aspecto increiblemente importante de la
vida humana ya que investigaciones basicas sobre las mismas en las Gltimas décadas han
producido varios descubrimientos que han llevado a importantes aplicaciones del mundo real.
Como por ejemplo, aplicaciones basadas en el reconocimiento de emociones mediante gestos
faciales, las cuales detectan no solamente macroexpresiones (gestos notables a la vista del ser
humano), sino también microexpresiones (expresiones que no son visibles al 0jo humano ya que
son generadas en milésimas de segundo). Otro trabajo pionero en este campo es el de Ekman and
Friesen, que sugieren que existe seis expresiones faciales prototipicas basicas reconocidas

universalmente, como son: miedo, feliz, triste, enojo, asco, sorpresa (D.Matsumoto, 2011).

El reconocimiento de emociones es utilizado en una gran variedad de campos, como son
en Psicologia, Educacion, Marketing, entre otros. Un sistema entrenado y basado en gestos
faciales ayudaria en un sinnimero de actividades, por ejemplo, se podria utilizar en la educacién
de personas con capacidades especiales al momento de interactuar con un computador midiendo
el nivel de satisfaccion mediante el reconocimiento de emociones, ya que el reconocimiento de
los estados afectivos del usuario es un tema muy importante en el ambito de la interaccion
humano-computador (R.W. Picard, 2014). Seria de mucha utilidad también en las cortes para la

deteccion de la sinceridad de personas asociadas con los diversos casos.
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En el 2014, Milborrow and Nicollsdesarrollaron un método para posicionar puntos en
rostros frontales usando descriptores. Existen aplicaciones desarrolladas estrictamente para la
deteccion y clasificaciones de emociones como es Emotion Api lanzada por Microsoft en el afio

2016 la misma que es totalmente gratuita.

1.2.  Objetivos
1.2.1. General
Desarrollar un sistema de entrenamiento para reconocimiento de emociones a través de

gestos faciales utilizando técnicas de Machine Learning.

1.2.2. Especifico

e Investigar y utilizar una base de datos libre con gestos faciales basicos universales en el
cual la tematica sean las emociones.

e Investigar y seleccionar uno o varios clasificadores para entrenar el sistema y generar un
modelo.

e Desarrollar un algoritmo de deteccidén de emociones a través del modelo obtenido.

e Evaluar los modelos escogidos y utilizados mediante entrenamiento del sistema.

e Desarrollar un algoritmo para deteccion de emociones a traves de AUs basado en PCA.

e Comparar entre la prediccion de emociones con datos previamente entrenados y un

algoritmo desarrollado en PCA.



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

2.1.  Emocion
Una emocion es una reaccion psicofisiologica causada por la evaluacion de eventos que
son importantes como un objeto, persona, lugar; y pueden incluir cambios corporales y

mentales(Oatley, 2008).

Las emociones que se experimentan mas comlnmente son las llamadas emociones
reactivas debido a que ocurren repentinamente y duran unos pocos segundos; estan basadas en las
cosas que sabemos, incluyendo pensamientos de cosas que ya sucedieron y de predicciones. Las
emociones también nos hacen actuar impulsivamente en relacion a alguien mas, creando estados

de inmediata disposicién para actuar(Frijda, 1986).

Cuando las emociones tienen un tiempo de mayor duracion se crean procesos
denominadosestado de animo, los cuales pueden durar horas o hasta varios dias, y se diferencia
de una emocion reactiva principalmente porque puede ser provocado por un evento desconocido

0 que son de mayor complejidad para nosotros por lo que no solemos entenderlas rapidamente.

Existe un estado emocional de mayor duracion que el estado de animo, el cual se conoce
como sentimiento, puede ser un tipo de amor o desconfianza que permite formar las bases de una

relacién de muchos afios(Oatley, 2008).

Es asi que las emociones, estados de animo y sentimientos estan presentes en todo
momento influyendo directamente en la cotidianeidad de las personas, creando o deshaciendo

relaciones humanas. Desde la antigiiedad las emociones en estudios de las primeras civilizaciones
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fueron descartadas por ser consideradas una parte no racional del ser humano. Toméandolas como
parte inferiores de los seres humanos, pero al ser estados afectivos, indican estados internos de la
persona, deseos, necesidades e incluso objetivos. Como cualquier tema de complejidad mental es
imposible definir la conducta de una persona a traves de sus emociones, pero estas ayudan a

intuir cudl serd su reaccion hacia un problema en especifico.

Fisiolégicamente se pueden distinguir tres tipos de respuestas emocionales: respuestas
automaticas producida de manera rapida muy dificil de detectar para receptores, respuestas
controladas por el sistema nervioso automatico que incluyen el movimiento érganos internos y
musculos y cambios en secrecidén de hormonas y respuestas neuronales que se pueden apreciar a
través de electroencefalogramas. Es decir, los tres cambios internos en el sistema endocrino que
se dan en cualquier ser humano de manera automatica pueden ser descritos facilmente como

respuestas de cambios quimicas de nuestro cuerpo y reflejados a través de gestos del rostro.

2.2. Lenguaje corporal

Es una comunicacion que se la realiza a través de movimientos gestos y posturas tanto del
cuerpo como del rostro con el propoésito de trasmitir informacion generada por el emisor. Por lo
general se lo realiza inconscientemente, ya que es un indicador del estado emocional de las
personas, va de la mano junto con la entonacién y comunicacién no verbal. Sin embargo el

lenguaje corporal es un excelente espejo de nuestras emociones reales (Navarro, 2014).

Tanto la entonacion y gestos de nuestro rostro a la hora de interactuar en nuestra sociedad
activa son indicios de comunicacion no verbal muy importante para comprender al préjimo, asi

como los ambientes, las emociones también son alteradas por muchos factores ambientales que
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pueden influir con el idioma que es expresado a través del cuerpo, de ahi existen diferentes claves

para distinguir el lenguaje corporal de las personas.

2.2.1. Gestos del Rostro Significado

El rostro de las personas son la lupa de sus emociones, razén por la cual se dice que el
rostro es el reflejo del alma, para ser interpretado en el lenguaje no verbal se debe ir con cuidado,
y no se debe evaluar los gestos del rostro por separado ya que la unién de los mismos son los que

nos indican las emociones en si (Navarro, 2014).

Gracias a los continuos estudios de los gestos presentes en el rostro de varias culturas, en
diferentes paises y décadas, se ha confirmado que la mayoria de las mismas tiene expresiones
similares, incluso la carencia de tecnologia en la ambiguedad y la poco observacion de personas
en detalles infimos solo nos habria paso a seis gestos destacados, con el avance tecnoldgico
podremos ya clasificar este tipo de caracteristicas que conforman una emocion, sin embargo a
simple vista podemos clasificarlas en forma general, sobre todo si una persona se lleva las manos
a la cara se ha cerca mas a las caracteristicas de inseguridad, desconfianza o de algun

pensamiento negativo a continuacién se presentan algunos ejemplos:

» Taparse la boca. - todo depende del momento en que se realiza esta accion si se
la realiza cuando estd escuchando es signo de que esa persona cree que le esta
ocultando algo, de manera contraria si lo realiza una persona que esta hablando es
signo de intenta ocultar algo.

» Tocarse la oreja. - la interpretacion de esta accion es la representacion

inconsciente de bloquear las palabras que se esta escuchando.
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» Tocarse la nariz. - Cuando una persona miente se liberan catecolaminas,
sustancia que suele inflamar el tejido interno de la nariz y provoca
picazon(Navarro, 2014).

A través del rostro se expresan las emociones mismas que forman parte de uno de los
factores mas importantes del lenguaje no linguistico, es por eso, que al tener mas rasgos se tiene
un enfoque prioritario, cabe recalcar que las actitudes y gestos de una persona adulta no es para
nada parecida a los gestos y actitudes de un nifio como por ejemplo, cuando un nifio interpreta
una emocion de susto el inmediatamente se tapa los 0jos o se tapa las orejas cerrando los ojos,
cosa que no se puede visualizar en las personas adultas, se puede apreciar algo parecido pero no

tan expresivo como lo hace el nifio, es decir en grado de menor expresividad (Pale., 2016) .

El reconocimiento de expresiones faciales emocionales (REFE) es un proceso que implica
percibir la expresion , hacer una formacién y categorizacion del concepto previo de cada una de
las emociones, mientras que la percepcion de una expresion facial involucra las expresién de

como se muestra dicha expresion en el rostro (Adolphs, 2002).

Se ha identificado la participacion de la corteza prefrontal media, el surco temporal
superior en la parte posterior, la corteza somatosensorial primeria y la secundaria, la insulina, la
amigadala, la union temporo-parietal, y la corteza temporal anterior en el reconocimiento de

expresiones faciales emocionales (Ebner, 2013).

Es muy importante mencionar que, entre la nifiez, la adolescencia y la vida adulta los
niveles de activacion o reclutamiento de las mismas areas ya mencionadas anteriormente se
muestran diferentes patrones, los cuales difieren tanto en intensidad de activacién como en la

cantidad del area involucrada de acuerdo a la edad (Mills, 2014).



2.3. Tipos de expresiones

Segln Ekman and Friesenexisten 6 emociones que se pueden identificar como son:
miedo, feliz, triste, enojo, asco, sorpresa. Tal como se muestra en la Figura 1. Existen otras
evidencias que afirman que las expresiones faciales de las emociones tienen origen biolégico y
genético. Por ejemplo, cuando se activan emociones de manera espontadnea en personas con
ceguera congénita se producen las mismas expresiones faciales que se generan en los rostros de

individuos videntes(Cole, 1989).

Sorpresa Ira

Alegria Tristeza

Desprecio , Miedo

Figura 1. Las seis emociones basicas y sus expresiones universales.
Nota: Imagenes con copyright © David Matsumoto 2008. Reproducido con permiso

2.3.1. Expresiones faciales emocionales

Las expresiones faciales emocionales son cambios transitorios morfologicos en las
caracteristicas de la cara, producidos por la movilidad de musculos especificos, especialmente en
el area de los ojos y la boca. Los cambios y movimientos producidos transmiten informacion

acerca de los sentimientos y emociones que lleva dia a dia cada persona en su interior como por
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ejemplo intenciones y tendencias de accion, (Ekman y Cordaro, 2011:1zard, 2011;Levenson,

2011; Panksepp y Watt, 2011) en consecuencia las expresiones faciales cumplen una gran
funcion comunicativa por parte de quien los emite, a su vez sirven para una importante funcion
adaptativa por parte de quien las recibe. Para una interaccion social eficaz y satisfactoria, quien
emita debe ser capaz de expresa con precision sus deseos y necesidades, en correspondencia,
quien reciba debe ser capaz de reconocer el estado motivacional subyacente a la expresion. En la
vida diaria los cambios expresivos en el rostro pueden ser en ocasiones muy intensos, pero en la
mayor parte de casos las normas sociales imponen la dimension de las expresiones emocionales y
en consecuencia los cambios manifestados son relativamente sutiles. Es importante, pues, que el

observador detecte e interprete adecuadamente también las sefiales expresivas de baja intensidad.

La mayoria de investigaciones realizadas de neurociencia, cognitiva y social previa sobre
el reconocimiento de expresiones faciales se las ha realizado fundamentandose en una
concepcion categorial de las mismas. En una de estas concepciones, hay las seis expresiones
faciales diferenciadas, basicas y universales como son: feliz, triste, miedo, enojo, asco y sorpresa
(Ekman, 2003) siendo cada una de estas, representadas por combinaciones de movimientos
musculares faciales propios; por ejemplo, la emocién feliz se caracteriza principalmente por la
sonrisa en la boca lo que conlleva el estiramiento de la comisura de los labios hacia atras y hacia
arriba, también una elevacion de los caninos y estrechamiento de la abertura de los ojos
acompariado de arrugas en los bordes interiores y exteriores de los ojos; se tiene también la
expresion de enojo que se caracteriza principalmente por “fruncir el cefio” con las cejas bajadas y
contraidas, cierre y parpados tensionados, los labios entreabiertos pero tensos o apretados

(Ekman. P., 2002).
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Se han revisado estudios publicados entre los afios 1992 y 2010 por Nelson y Russell en

donde se han encontrado muestras de datos de 20 sociedades occidentales y 18 no occidentales en
total 38 muestras de las cuales la emocion feliz fue la mejor identificada con un 89% de
exactitud, seguidas por la de sorpresa con un 83% luego la emocién triste con un 71%, para luego
continuar con un 68% de coincidencia con enojo, y por Ultimo asco, miedo con un 65 y 59%
respectivamente, las emociones representadas a través del rostro se las logra identificar mediante
las microexpresiones que tiene cada individuo, aclarando que cada una de ellas es diferente

dependiendo de la region y la cuidad.

Como complemento a todo lo ya mencionado anteriormente existe posibles diferencias en
las expresiones faciales de mujeres y hombres en los umbrales de reconocimiento facial. Estudios
previos realizados acerca de este tema de las diferencias sexuales en el procesamiento de las
expresiones faciales emocionales (sacado de revision y meta-andlisis reciente de Thompson y
Voyer, 2014; meta-andlisis previos de Hall, 1978). Los resultados obtenidos de Thompson y
Voyer demostraron un efecto del sexo, obteniendo como resultado del mismo una ventaja a favor
de las mujeres en comparacion a los hombres. Primero, esta ventaja femenina mencionada es
mayor para las expresiones negativas (enojo, miedo, y triste, aunque no para el asco) que las
positivas (alegria) y ambiguas (sorpresa). Segundo, dicha ventaja es mayor cuando los estimulos
conllevan una integracion de informacion audiovisual que cuando la informacion es unicamente
visual. Tercero, la ventaja de las mujeres es mayor cuando los modelos son masculinos que
cuando son femeninos. Cuarto, la ventaja se produce principalmente entre los 13 y los 30 afios de

edad de los observadores(VVoyer, 2014).
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Los sistemas automaticos de reconociendo facial de emociones tiene como misién
detectar la emocion de una persona en funcion de sus expresiones faciales y en general, suelen

estar divididos en varias etapas.

2.3.2. Microexpresiones

Uno de los descubrimientos importantes también es la existencia de las microexpresiones.
Al reflejarse una emocion en el rostro no existe una razén especifica que lleve al individuo a
cambiar o disimular su reflejo en su rostro, el tiempo de una expresion caracteristica dura entre

0,5 y 4 segundos aproximadamente mostrandose en todo el rostro (Ekman, 2003).

Las microexpresiones posiblemente son sefiales de emociones que se quiere ocultar, se
producen en un instante de tiempo que es muy complicado identificarlas y reconocerlas con
claridad. La existencia de las microexpresiones data desde 1872 en la raiz de la hipoétesis de
inhibicién de Darwin, el cual sugiere que las expresiones faciales se producen de manera
espontanea e incluso si la persona estd tratando de ocultar sus emociones reales. El tracto
piramidal impulso acciones voluntarias faciales y tiene su origen en la franja motora cortical,
mientras que el tracto extrapiramidal impulsa expresiones emocionales involuntarias y se origina
en las areas subcorticales del cerebro. Cuando las personas se encuentran en situaciones
intensamente emocionales, pero necesitan controlar sus expresiones, se activan ambos sistemas,
que se enzarzan en un “tira y afloja” neutral por el control del rostro, permitiendo la filtracion

rapida y fugaz de microexpresiones(Rinn, 1984).

Ekman y Friesen (1974) demostraron la existencia de las microexpresiones mediante un
estudio en el cual analizaron fotograma por fotograma diferentes, grabaciones de personas

deprimidas.
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2.4.  Técnicas de deteccion de rostro

En este apartado se va a ser una breve revision a las diferentes técnicas de deteccion de
rostro que se puede encontrar, enlistadas a continuacion:
2.4.1. Analisis de componentes principales (PCA)

Analisis de componentes principales es un procedimiento que se encarga de transformar
un numero de (posiblemente) variables que se encuentran relacionadas a un numero (mas
pequefio) de variables no relacionadas denominadas componentes principales. EI componente que

representa la mayor cantidad de datos es el primer componente.

El andlisis de componentes principales es similar a otro procedimiento multivariado
denominado factor anélisiscon el cual se confunden y muchas veces no lo entienden.
2.4.2. LDA (Linear DiscriminantAnalisys)

La funcion principal que tiene esta técnica es la de convertir un problema de alta
dimensién en uno de baja, ademas busca maximizar la separacion de la proyeccion conformado
por un grupo de imagenes no semejantes (Martinez, 2011)

2.4.3. Viola-Jones

En un método de deteccion de objetos que destaca por su bajo coste computacional, lo que

permite que sea empleado en tiempo real. Su desarrollo fue motivodo por el problema de la

deteccion de rostros donde sigue siendo ampliamente utilizado(Klette, 2014).

Este método puede aplicarse a otra clase de objetos para este proyecto se lo utilizd
especificamente para la deteccion de rostros en la seccion 3.3 se explica ampliamente como se

utiliza este método.
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2.5. Unidades de Accién (AU)
En el 1978, Paul Ekman y Wallace V. Friesen desarrollaron el Sistema de Codificacion

deAcciones Faciales (FACS) (Pantic2006). Este consiste en un profundo estudio de los
musculosfaciales y una representacion de las contracciones de estos en un conjunto de valores
[lamado Unidades de Accion (AU), definidas como un sistema de codificacion de acciones
faciales que sirve como taximizador de los gestos en el semblante humano por su expresion
superficial. Una unidad de accion por ejemplo, es el levantamiento de la parteinteriorde la ceja
(AU1), y otra el levantamiento de la mejilla (AU6). Las unidades nonecesariamente tienen una
equivalencia con un mausculo, para una unidad de accion puedenintervenir varios musculos

faciales, o un mismo masculo determinar por si solo mas de unaunidad.

El sistema incluye valores como intensidad, duracion y asimetria para cada movimiento.
Esteestudio se continu6 y en el 2002 los propios autores hicieron el lanzamiento de la ultima
revision.El sistema original consiste de 44 unidades, y requiere mediciones en 3D, lo cual
complejizaun procesamiento en tiempo real. Otros autores (Kawakami, Yamada, 1995)
presentaron unasimplificacion del uso de solo 20 unidades, la cuales se presentan en la Tabla 1,
pero continuaba el requerimiento de analisis 3D.Areas comunes en la seleccion de estas regiones
han sido los o0jos y la boca, intuitivamentese entienden como estructuras muy expresivas dentro
del rostro, ademas del hecho de queen torno a ellas giran la mayoria de las unidades de accién.
Estudios han arrojado como dato que las estructuras faciales superiores (0jos, cejas) parecen tener

mas peso en la clasificacion que las estructuras inferiores (boca, mejillas). (Pantic, 2000)

En el 1978, Paul Ekman y Wallace V. Friesen desarrollaron el Sistema de Codificacion de

Acciones Faciales (FACS) (Pantic 2006). Este consiste en un profundo estudio de los muasculos
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faciales y una representacion de las contracciones de los mismos en un conjunto IlamadosAUs
(actionsunits o Unidades de Accidn).Es decir, las unidad de accién nos muestran y clasifican los
movimientos particulares de los musculos de algunas partes del rostro que tienden a cambiar de
manera muy diferenciada a comparacion de otros musculos del semblante,asi pues, el
agrupamiento de estos construyen una expresién emocionalpudiendo nombrar solamente seis
principales ya que fueron las expresiones mas basicas expresadas por todos los seres humanos de
prueba alrededor del mundo y son :enojo, miedo, asco, feliz, triste y sorpresa, que se producen
por el agrupamiento de unidades de accién principalmente en ojos, cejas, boca, barbilla y nariz,
Como se puede visualizar en la Tabla 1 el levantamiento de la parte interior de la ceja se expresa
mediante (AUL), en el caso de levantamiento de la mejilla esconocida como (AU6). Las unidades
no necesariamente tienen una equivalencia con un musculo, para una unidad de accién pueden
intervenir varios muasculos faciales, o un mismo musculo determinar por si solo mas de una
unidad. El sistema incluye valores como intensidad, duracion y asimetria para cada movimiento

siendo asi como se clasifican las emociones.
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Tabla 1
Unidades de accion segun los FACS

AUs Imagen Definicion AUs Imagen Definicion
representativa representativa
los labios

AUl o Interior de la AU15
0 cejas elevado
hacia abajo
AU2 a Exterior de las AU16 . ] Labio inferior
— cejas elevado ) — hacia abajo
w~n e AT
AU4 Cejas bajadas  AU17 i - Barbilla
L ‘ ;‘ elevada
LS
AU5 Pérpado AU20 sl Labios
superior k — estrechados y

Comisura de

elevado estirados en
horizontal

Mejillas AU22 i - Labios
“ elevadas ! ZA crateriformes
' Pérpados AU23 i - Labios
estrechados k 2 tirantes
AU9 A Nariz arrugada  AU24 ot Labios
oiw - presionados
- W o

AU10 Labio superior AU25

- elevado
”

AU6

AU7

— Labios
\ e 4 separados

AU11 — Nasolabial AU26 - Boca
L i F
J pronunciado . entreabierta
A—
AU12 ¥ Comisura de AU27 -
———— la . boca :
estirada y

elevada '

Boca abierta

Fuente:( Sanchez, D., 2016)

A través de las AUsse ha realizado un listado de patrones faciales basado en las 6 emociones

tipicas bésicas universales, tal como muestra la Tabla 2.



Tabla 2.

Correspondencia de AU para cada expresion.
Expresion Descripcién

Miedo Interior y exterior de cejas

elevado, péarpados  superior

elevado, labios estrechados o

boca entreabierta

Enojo Cejas bajadas, parpados
estrechados, barbilla elevada y

labios presionados

Triste Interior de cejas elevado,
parpados estrechados, comisura
de los labios hacia abajo, barbilla

elevada o labios presionados

Asco Cejas bajadas, nariz arrugada y

labio superior elevado

Feliz Mejillas elevadas, comisura de la
boca estirada y elevada y con
labios separados

Interior y exterior de cejas
elevado, parpado  superior
elevado y boca entreabierta o
abierta

Sorpresa

Fuente:( Sanchez, D., 2016)

2.6. Machine Learning

15

AUs
AU1L, AU2, AU5,

AU20, AU26

AU4, AU7, AU17,

AU24

AU1, AU6, AU15,

AUL7, AU24

AU4, AUS, AU10

AUG, AU12, AU25

AU1, AU2, AUS,

AU26, AU27 <

Es una disciplina cientifica que forma parte de la inteligencia artificial creada con el

exaltante propdsito de emplear sistemas de aprendizaje automaticamente siendo la palabra

aprendizajecomo una personificacion de lo que conocemos cominmente como el reconocimiento

de patrones formados en este caso reconocimiento féacil

a través de la informacién
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proporcionada (base de datos), siendo esta ejecutada por la aplicacion ClassificationLearnerdel

programa Matlab, misma que entrena modelos para clasificar datos, en la seccion 3.4 se explica a
detalle la utilidad de la misma. Con esta aplicacion, se puede explorar el aprendizaje automético
supervisado utilizando varios clasificadores. Se consigue explorar sus datos, seleccionar
caracteristicas, especificar esquemas de validacion, entrenar modelos y evaluar resultados. Puede
realizar un entrenamiento automatizado para buscar el mejor tipo de modelo de clasificacion,
incluidos los arboles de decision, el analisis discriminante, las maquinas de soporte vectorial, la

regresion logistica, los vecinos mas cercanos y la clasificacion por conjuntos.

Puede realizar un aprendizaje automaético supervisado proporcionando un conjunto
conocido de datos de entrada (observaciones o ejemplos) y respuestas conocidas a los datos (por
ejemplo, etiquetas o clases). Utiliza los datos para entrenar un modelo que genera predicciones
para la respuesta a nuevos datos. Para usar el modelo con nuevos datos, o para aprender sobre la
clasificacion programaética, puede exportar el modelo al area de trabajo o generar un codigo
MATLAB® para recrear el modelo entrenado.

2.7.  Clasificadores

Los clasificadores son programas empleados para reconocer cada una de las unidades de
accion en diferentes formas y ordenes por lo que encontraremos dentro de los mismo dos
variedades utilizadas para el programa, uno de los masutilizados para el sistema de

reconocimiento facial es SVM(Support Vector Machine o Maquinas de Soporte Vectorial).

“Se trata de un metodo de clasificacion basado en un entrenamiento supervisado (se
conoce cual es el resultado de la muestra). A partir de un conjunto de muestras de entrenamiento

se puede etiquetar clases y entrenar” (Olmedillo, Diego Zapatero, 2016)
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Donde graficamente el modelo es representadocomo un conjunto de puntos en el espacio,

se puede visualizar en la Figura 2. donde se separan los puntos que pertenecen a clases diferentes

en conjuntos mas pequefios, constituyendoasi varios planos unidimensionales.
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Figura 2. Ejemplo SVM
Fuente (Zapatero, O., 2016)
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Es asi que cuando el modelo sintetiza una nueva muestra, sitla esta muestra en el espacio
y lo asocia entreuna funcién especifica o funciones con cercania a ellas. Esta cercania es uno de

los puntos principales de este modelo.

Otro de los programas que podemos mencionar es el KNN (k nearest neighbors o k
vecinos mas cercanos) que consiste en una herramienta basada en la probabilidad de que las
caracteristicas sean mas cercanas. El valor del parametro kes sumamente importante, ya que si es
un valor muy bajo se posee poca informacion, pero si es muy alto se puede incluir muestras
irrelevantes y que generen confusion. Este pardmetro por lo tanto debe elegirse en funcién a los
datos de entrada y los resultados de las primeras pruebas realizadas con distintos valores de “k”.
En la Figura 3. se puede observar un ejemplo muy préactico: si se elige un k=3 la nueva muestra

es clasificada como untridngulo ya que dentro de la muestra de tiene mas objetos triangulo, un
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resultado completamente diferente se puede visualizar al elegir un k=5 la nueva muestra es

clasificada como cuadrado, ya que dentro de la muestra de tiene més objetos cuadrado.

Figura 3. Ejemplo de clasificador KNN
Fuente (Zapatero, O., 2016)

En el Clasificador KNN a diferencia del SVM la informacion se encuentra mezclada.

Como todo programa al no tener razonamiento lI6gico puede llegar a confundir muchas de
las acciones realizadas por lo que es necesario que el programa cuente con mas aplicaciones o

tipos de clasificadores para que puedan cumplir con su funcion de manera mas optima.
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CAPITULO 3

3. METODOS Y MATERIALES
3.1.  Descripcion del modelo de investigacion

Con el fin de identificar las 6 categorias basicas de expresiones descritas por Ekman y
Friesen tales como: ira, asco, feliz, miedo, triste y sorpresa,se utilizé la base de datos de
expresion codificada por la AU de Cohn-Kanad, es de acceso libre, y se encuentra publicada en la
red. Como primer paso se procede a realizar la deteccidn del rostro de la base de datos, rostros
que seran entrenados mediante una aplicacién de Matlab llamada Classificationlearner en donde
mediante aprendizaje automatico se obtiene el modelo de entrenamientotal como se explica en el
diagrama de blogues de la Figura 4, mismo que sera de mucha ayuda para realizar la prediccion
de la emocion mediante el diagrama mostrado en la Figura 5, y la probabilidad de poder ser otra

emocion.

Entrenamiento:

' Pre procesamiento de datos 9
Cargar datos ( Aprendizaje

Base de datos Extraccién || Extraccién de EE —» Modelo
Cohn-Kanade de rostro caracteristicas . . -
| | Clasificacion
.a'/.;

Resumen estatico. PCA ———

L

Figura 4. Diagrama de bloques del entrenamiento
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Prediccion:
Pre procesamiento de datos
Nuevos datos
Base de datos —p| Modelo | —» Extraccién Extraccmn de [N | Bredlmmiem
Cohn-Kanade de rostro cteristicas SR

Resumen estatico. PCA

Figura 5. Diagrama de bloques de la prediccion

Para la realizacion del presente proyecto se utiliza el classificationlearner de Matlab que
permite realizar aprendizaje automatico, el aprendizaje automatico es una técnica que utiliza

datos para crear un programa y asi realizar una tarea.

3.2. Base de datos

Una investigacion previa del proyecto se optd por utiliza un base de datos de 0jos y bocas
en binario para realizar el entrenamiento, opcion que fue descartada ya que esta base de datos
contaba simplemente con caracteristicas de 3 emociones en comparacion a las 6 que fueron
procesados en este proyecto, entonces se procedid a realizar un programa para incrementar la
base de datos con usuarios superiores a los de la base de datos tomada inicialmente, luego de
realizar una investigacion de las base de datos libres en la red, encontrando como mejor opcion la

base de datos Cohn-Kanade.

Cohn-Kanade es una base de datos con codificacion AU para la investigacion en el
analisis de imagenes faciales automaticas, esta base de datos cuenta con dos versiones

disponibles la utilizada en este proyecto es la versién 2 denominada CK + incluye expresiones
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planteadas y no planteadas (esponténeas). Esta base de datos proporciona protocolos y resultados

para el seguimiento de caracteristicas faciales y la unidad de accion y el reconocimiento de

emociones. (Pittsburgh, 2010).

3.3.  Viola-Jones

3.3.1. Deteccion y extraccion de la cara

En esta etapa como primer punto la finalidad es separar la cara del fondo de las imagenes
de la base de datos con la cual se va a realizar este proyecto, para extraer los componentes de
rostro se ha tomado en como herramienta computacional a Matlab ya que es un software
matematico que ofrece en uno de sus entornos, el procesamiento de imagenes, por medio de un

lenguaje de programacion.

Posteriormente también se necesitara realizar la separacion de las caracteristicas de la cara
como son los ojos y la boca. Para sustentar la emocion que fue predicha, para esto utilizaremos el
método de viola-jones, ya que es rapido y nos presenta grandes resultados en la deteccion de
rostros, también cuenta con ventajas muy significativas como es su robustez, tiene una taza de

deteccion muy alta y tiene bajas tasas de falsos positivos.

Viola-Jones se basa en la clasificacion de diferentes ordenadores uno detras de otro en
forma de cascada, ya que juntos permiten buscar y encontrar las areas con mayor cantidad de
informacidn, mas precisa y poder excluir las regiones que no son de interés, en la Figura 6. se
puede visualizar como funciona el método de viola-jones en (a) se muestra la imagen original tal

cual la obtenemos de la base de datos, en (b) se muestra el rostro sin el fondo de la imagen.
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(b)
Figura 6. Método de Viola Jones de rostro.
3.3.2. Deteccidn y extraccion de la boca

Para poder reconocer las diferentes emociones que reflejan el estado de animo de las
personas es necesario contar con una base de datos que refleje dichas emociones y que sea de
varias personas, para luego hacer la comparacion entre la prediccion realizada a través de
aprendizaje automatico ya sacar la emocion mediante la comparacién entre la imagen predicha y

los AUs de dicha imagen.

Para extraer la seccion de la boca se lo realiza con el mismo método Viola-Jones ya que
este método realiza la deteccidn y extraccién de la zona de interés, como es en este caso la boca.
Para realizar esta extraccion hay que definir los valores para el margen de la imagen puede variar
desde 10 hasta 200, por lo general cuando se ingresa un margen mayor al indicado no se logra
obtener la segmentacion adecuada de la boca. Tal como se muestra en la Figura 7 se puede
apreciar la deteccion de la boca con diferentes margenes como sucede en el caso de (a) se utilizo
un margen de 70. Mientras que en el caso de (b) se utilizd un margen de 50 y en el caso de (c) se

utilizé un margen de 60.
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v O (1, ¢

(a) (b) (©)

Figura 7. Método de Viola Jones de boca
Es muy importante mencionar que los margenes que se asignan para la seleccién de las
diferentes caracteristicas como son 0jos y boca deben ir de acuerdo a lo que se ha especificado ya

que en la deteccion de la boca de la emocidn sorpresa se ha presentado algunos inconvenientes.
3.3.3. Deteccion y extraccion de los 0jos

De la misma manera que se lo realiza para la boca se utiliza la base de datos que refleje
las emociones y que sea de varias personas, para luego hacer la comparacion entre la prediccion
realizada a través de aprendizaje automatico ya sacar la emocién a través de la comparacion entre

la imagen predicha y los AUs de dicha imagen.

Para extraer la seccién de los ojos se utiliza un algoritmo diferente al de la boca, ya que es
ente caso son dos objetos los que van a ser diferenciado de todo el rostro, de igual manera se
utiliza el mismo método Viola-Jones ya que este método realiza la deteccion y la extraccion de la
zona de interés. Para realizar esta extraccion hay que definir los valores para el margen de la
imagen puede variar desde 10 hasta 200, por lo general cuando se ingresa un margen mayor al

indicado anteriormente no se logra obtener la segmentacion adecuada.

Tal como se muestra en la Figura 8 como es en el caso de (a) se utilizé un margen 90 en el

caso de (b) uno de 50 y en el caso de (c) un margen de 120.
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Figura 8. Método de Viola Jones de boca

3.4.  Machine Learning (aprendizaje automatico)

Como se a especificado anteriormente este proyecto se utilizo el algoritmo de aprendizaje
automatico (Machine Learning) en dos pasos, el primero es entrenar el modelo para lo cual se
utiliza classificationlearner, que es una aplicacion disponible en Matlab mismo que permite
realizar la extraccion de las caracteristicas de la imagen yel segundopaso es el entrenamiento de
las caracteristicas extraidas para después obtener un modelo de entrenamiento con los datos y a
través de ellos realizar la prediccién de las emociones.

3.4.1. Clasificationlearner

Es una herramienta interactiva que permite realizar tareas comunes del aprendizaje
automatico, como, por ejemplo: explorar los datos de manera interactiva, seleccionar
caracteristicas, entrenar los modelos y evaluar los resultados. Como primer punto se exportan los
datos que ya fueron clasificados a través de viola jones, especificamente de la cara, el siguiente
paso es realizar un pre procesado de nuestros datos utilizando extraccion de caracteristicas este
paso es muy importante y que se trasforman en los datos de entrada mediante un algoritmo de
clasificacion que el sistema pueda entender, después de esto el sistema ya estad preparado para
aprender de estos datos, se procede a entrenar nuestro sistema mediante aprendizaje supervisado

y con esto ya se crea el modelo.

Esto es un proceso interactivo lo cual requiere regresar a la parte de pre procesado de los

datos probar diferentes algoritmos de aprendizaje automatico y diferentes parametros.
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El siguiente paso del flujo de trabajo de este proyecto es utilizar el modelo con nuevos

datos a la entrada seguido del pre procesado de los datos utilizado en el entrenamiento, seguido
del modelo que se obtuvo en el entrenamiento, este modelo va a ser primordial en la prediccion

sobre los datos nuevo acerca de la emocion.

3.4.2. Extraccion de caracteristicas basicas del rostro-Bag of words (banco de palabras)

Para realizar la extraccion de caracteristicas se usa bag of words (banco de palabras) de Matlab,
mismo que utiliza las funciones de Computer Vision System Toolbox para realizar la
clasificacion de las categorias de imégenes generando una banco de palabras visuales. Este
proceso de generacion de banco de palabras origina un histograma con similitudes de ocurrencias
de palabras visuales que representan una imagen, mismo que es utilizado para entrenar un

clasificador de categorias de imagenes. conforme los pasos que se enlistan a continuacion.

» Paso 1: Configurar conjuntos de categorias de imagenes

Ordena vy distribuye las imagenes en subcategorias de entrenamiento y de prueba. Las
mismas que luego son almacenadas en un clasificador para posteriormente ser utilizadas en el
entrenamiento. En la Figura 9 se visualiza a estas organizadas en categorias para hacer un manejo

de grandes conjuntos mas sencillo.

Conjuntos de prueba

Figura 9. Imagenes organizadas por categorias.
Fuente MathWorks,2019.
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» Paso 2: Crear banco de caracteristicas
Genera un vocabulario visual, o unbanco de caracteristicas, extrayendo descriptores de

caracteristicas de imagenes mas representativas de cada categoria.

El objeto bagOfFeatures define las caracteristicas, o palabras visuales, mediante el uso
del algoritmo de agrupamiento extrae punto clave de las imagenes para luego agruparlos en
descriptores de caracteristicas extraidos de trainingSets (entrenamientos). El algoritmo agrupa
iterativamente los descriptores en kclusters mutuamente excluyentes. Los grupos resultantes son
compactados y separados por caracteristicas similares. Cada centro de cllster representa una

palabra visual.

Puede extraer caracteristicas en funcion de un detector de las mismas, o puede definir un
método llamado cuadricula para extraer descriptores. Tal como se muestra en la Figura 10 al
realizar extraccion de punto clave Este método puede perder informacion de escala de grano fino

(MathWorks, 2019).

Extraer puntos clave Descriptoresde  agrypacion Vocabulario Palabras

caracteristica Visuales
el

(1] —
A l'. . ( iy A
%——————% b el S
=il : "aalgt 010 Tage
gria és. ‘ ) i
. .-'.

Figura 10. Creacion de banco de caracteristicas
Fuente MathWorks,2019.
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» Paso 3: Entrena un clasificador de imégenes con unbanco de palabras visuales

La funcion trainlmageCategoryClassifier devuelve un clasificador de imagenes, misma

que los entrena en multiclase utilizando el marco de los codigos de salida de correccion de
errores (ECOC) con clasificadores de maquinas de soporte vectorial (SVM).
TrainlmageCategoryClassfier usa elbanco de palabras visuales devueltas por el objeto
bagOfFeatures para codificar las iméagenes en el conjunto de imagenes en el histograma de
palabras visuales. El histograma de palabras visuales se utiliza como muestras positivas y

negativas para entrenar al clasificador. (MathWorks, 2019)

Se utilizé el método de codificacion bagOfFeatures para cifrar cada imagen del conjunto
de entrenamiento. Esta funcion detecta y extrae caracteristicas de la imagen y luego utiliza el
algoritmo del vecino méas cercano para construir un histograma de caracteristicas para cada
imagen. Luego, la funcién incrementa los depésitos de los mismos en funcion de la proximidad
del descriptor a un centro de cluster particular. La longitud de este corresponde al nUmero de
palabras visuales que construyo el objeto bagOfFeatures, para convertirse después en un vector

de caracteristicas para la imagen. (MathWorks, 2019).

Figura 11. Extraccion de caracteristicas
Fuente MathWorks,2019.

3.4.3. Entrenamiento del sistema
Lo primero que se hizo para entrenar el sistema es importar los datos del workspace de

Matlab a classification learner el aplicativo para entrenar sistemas, aparece una ventana con tres
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pasos a seguir, en el primer paso se debe elegir los datos que son de nuestro interés como en este

caso son FaceData, en el paso dos aparece el contenido de las variables ya seleccionada
anteriormente Matlab identifica los valores de esta variable dependiendo de si es un predictor o es
una respuesta, esto lo hace basédndose en la clase. En el paso 3 se eligié el método de validacion
este paso es muy importante ya que se puede evitar problemas como el sobreajuste, se selecciona
Holdout Validationya que la base de datos cuenta con suficientes caracteristicas en la Figura 12

se puede visualizar cada una de los pasos antes de entrenar un sistema.

4 New Session ===

Data set Validation

Workspace Variable o
! Cross-Validation

FaceData 2324351 table 7 ||| Protects against overfitting by partitioning the data set
into folds and estimating accuracy on each fold.
Response
faceType categorical & unigue b
Predictors
Mame Type Range
imagefeatures1 single 0 ..0.379663 -
imagefeatures2 single 0. 027735 =||| @ Holdout Validation
W feat 3 ingl 0 .. 0.348385
mageTeatures. single Recommended for large data sets.
imagefeatures4 =ingle 0 ..0.3053838
imagefeaturess single 0. 0.301511 Percent held out: 25%
imagefeatures6 single 0. 0.240192
imagefeatures? single 0. 0222222 1 4
imagefeaturess =ingle 0 .. 0.224981
imagefeaturesg single 0 .. 0.264135
| imagefeat 10 ingl 0..0.217643
. e s!ng i _! No Validation
imagefeatures11 single 0 .. 0.696311
imagefeatures12 single 0 . 0.269089 Mo protection against overfitting.
imagefeatures13 single 0. 0207514
=y B Ry AL i A S
Add All Remove All
How to prepare data Read about validation

I Start Session ‘ \ Cancel ‘

Figura 12. Pasos a seguir antes de entrenar un modelo.

Una vez ya seleccionados los datos procedemos a realizar el entrenamiento utilizando los
diferentes clasificadores que nos ofrece esta aplicacion de Matlab, contamos con clasificadores
como arboles de decision, regresion lineal, SVM, KNN. Al momento de elegir un clasificador no

existe uno adecuado, diferentes clasificadores funcionan mejor dependiendo de los datos de
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entrada. Razon por la cual probamos con los diferentes clasificadores con los que contamos,

obteniendo como mejor respuesta los clasificadores SVM y KNN, de los cuales fue extruido el
modelo entrenado, es decir, se obtuvo un modelo entrenado SVM y otro modelo entrenado KNN.
Ya que estos dos modelos son los que nos dan el mejor porcentaje al momento de entrenar los

datos.

Una vez que tenemos ya el modelo de entrenamiento como Gltimo paso procedemos a
realizar la prediccion, con una nueva imagen de la base de datos que no fue utilizada en el

entrenamiento.

3.4.4. Comparacion

Para sustentar la prediccion que realiza el sistema se utiliza un programa llamado
reconocimiento, en el cual se utilizarondos bases de datos tanto de ojos como de boca
previamente clasificados manualmente por AUs (unidades de accion), de acuerdo a cada emocion
a través del programa OpenFace. Cabe mencionar que estas bases de datos de ojos y de boca se la

realizo a partir de las imagenes ya entrenadas.
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Comparacion con

; ) DataBase Eyes
Exfraccion de ojos distribuida en AUSs
- - o1 —p Entrega AUojos j
‘ i - AU

AU4 Combinacién
| Base de datos AU3 de AUojos y

no entrenada AUG AUboca

indicala

Extraccion de boca emocion
g — Comparacion con

N— —® DataBase Mouth
distribuida en AUs — | Entrega AUboca

AU10
AU15
AU20
AU24
AU25
AU27

Figura 13. Diagrama de bloques de comparacién

OpenFace es una herramienta que a través de localizacion de puntos de interés en el rostro
indica los AUs que se activan en cada emocion al ingresar una imagen. Tal como se muestra en la
Figura 14la imagen ingresada representa a la emocion feliz en la Figura 15 se puede visualizar los
AU vy la intensidad con la que se activan; los AUs que se activan son: AU6, AU7,
AU9,AU10,AU12, AU14, AU20, AU25, AU26. De acuerdo a la Tabla 2 planteadainicialmente
por Ekman las AUs a activarse en la emocion feliz son: AU6, AU12 y AU 25, para la ejecucion
de este proyecto ya que la AU12 (comisura de la boca estiradas y elevadas) y AU25 (labios
separados) son especificamente de la boca se ha decidido utilizar el AU25 ya que es la
caracteristica mas representativa de esta emocién, como se especifica en la Tabla3. Similar
analisis se ha realizado para las 5 emociones restantes mostrando en la Tabla 2, las AUs que

fueron utilizadas en el desarrollo de este proyecto.
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@ OpenFace offiine
File eco
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Figura 14. Puntos de interés con OpenFace.

A Action Units
Classification
AUCL - Inner Brow raiser
AU02 - Outer Brow raiser
AUO4 - Brow lowerer
AUGS - Upper lid raiser
AU0S - Cheek rziser (NN
AUOT - Lid tightener (NN
AUDS - Nose wrinkler (NN
AUL0 - Upper lip raiser RN
AUL2 - Lip comer pulter | I
AUL4 - Dimpler ]
AULS - Lip comer depres
AULY - Chin Raiser
AUZ0 - Lip Stretcher R
AUZ3 - Lip tiahtener
AUZS - Lips part I
AUZS - Jaw drop L
AU2S - Lip suck
AUA4S - Blink |

Figura 15. Activacion de puntos de interés.

Unidades de accidn utilizadas

Emocion

Feliz
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Miedo
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AU25
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y estirados

Inner Brow raiser
Quter Brow raiser
Brow lowerer

Upper lid raiser

-Cheekraiser (I

Lidtightener [0
Nose wrinkler ]

Upper lip raiczr [

- Lip comer puller | [
Dimplar [ |
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Lip Stretcher [ ]

Lip tightener
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AU4 Cejas bajadas

Enojo AU24  Labios Presionados

AU5 Parpado superior elevado
Sorpresa AU27  Boca abierta

AU4 Cejas bajadas

Asco AU10  Labio superior elevado

La comparacién se realiza a través de la extraccion de las caracteristicas del rostro de la
imagen a ser predicha, como son 0jos y boca. Tal como se muestra en la Figura 16, se visualiza

tanto la imagen del rostro utilizada para la extraccion y las caracteristicas extraidas.

_
3

P ~A
pa———
v '

Figura 16. Extraccion de 0jos y boca.
Para corroborar a la prediccion obtenida mediante el modelo previamente entrenado se

realizd un programa llamado reconocimiento en el cual se extrae las caracteristicas de la imagen
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que fue predicha, se la dimensiona en una misma medida y la compara con la base de datos de

AUs.

Una vez que se extrae las caracteristicas de la nueva imagen a ser predecida estas
imagenes son guardas como Imagen0021 la de la boca e Imagen0022 la de los ojos y comparada
con cada una de las imégenes existentes en la base de datos AUs buscando coincidencias con
alguna de esas AUs y mostrando a cual mas se asemeja. Cuando Imagen0022 encuentra una
similitud con alguna AUs se guarda hasta que se realice la otra comparacion con la base de datos
de ojos de la misma manera como se realiza con boca, cabe aclarar que esta base de datos no
estapreviamente entrenada simplemente se usa PCA para poder cuando encuentra similitud y con
alguna de las AUs tanto de ojos como de boca y se guarda. Al encontrar una combinacion en
especifica como se muestra en la Tabla 2, se muestra como resultado la emocion a la que

pertenece.

Cuando no coincide las AUs segun se especifica en la Tabla 2 muestra como resultado:

“No se ha podido reconocer la emocion”.
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CAPITULO 4

4, ANALISIS DE RESULTADO OBTENIDOS

Como se pudo observar en el apartado anterior, se explico detalladamente el proceso que
conlleva el algoritmo y la implementacion del sistema de entrenamiento, en esta seccion se
explicara los inconvenientes que se presentaron a lo largo de la ejecucion del proyecto de
investigacion, asi como, también las soluciones frente a estos y las pruebas realizadas, a fin de

obtener un resultado exitoso.

El inicio se trabajé con una base de datos existente de ojos y boca en binario, de solo 4
emociones, no se podia realizar ningin entrenamiento con esos datos ya que primero se
necesitaba completar la base de datos con las 2 emociones faltantes, se procedio a completar la
base de datos a partir de la cAmara un computador portatil Sony Vaio, la base de datos con la que
se contaba inicialmente tenia un total de 24 sujetos, a medida que se completaba la base de datos
iban presentando inconvenientes tales como la no deteccion de las caracteristicas principales
como los ojos y la boca, presentaba también problemas de incompatibilidad en cuanto a las
dimensiones de la imagen, lo que provocaba tiempos altos de ejecucion en algunas ocasiones,
provocado por los diferentes tamafios que tenian las imagenes, también hubo complicaciones ya
que algunos sujetos que fueron utilizados para completar la base de datos tenian la cara con
caracteristicas similares a una emocion en especifica, por ejemplo, tenia la boca hacia abajo lo
que daba a entender que siempre estaba triste.Otra complicacion que se visualizd en la

binarizacion de las imagenes fue que el programa detectaba cualquier linea como la boca.

Se realizaron varios experimentos antes de obtener el modelo adecuado de entrenamiento:
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En el primer experimento, una vez completada la base de datos tanto de ojos como de

boca se procedié a entrenar los datos, para realizar un entrenamiento mas acertado de la base de
datos que debe tomar un clasificador que adecuado a las imagenes que tenemos en este caso el
clasificador que fue utilizado es el de &rboles de decision ya que con imagenes en binario no se
tenia muchas caracteristicas que analizar. El clasificador nos entrega un porcentaje mayor en
comparacion a los otros clasificadores tal como se muestra en la Tabla 4, los porcentajes de

respuesta en comparacion a los clasificadores con los que contamos para este proyecto.

Tabla 4
Porcentajes de Respuesta
Clasificador Porcentaje

Arboles de Decision 10,1%
Anélisis de discriminacion 8,5%
SVM 5,6%
KNN 3,21%
Regresion logistica Error

Estos porcentajes son valores mas éptimos comparados entre ellos, es decir, entre los 5
clasificadores el que nos entregaba la mejor respuesta era el clasificador de arboles de decision ya
que nos entregaba un valor de aproximadamente el 10,1% de efectividad, mientras que KNN nos
entregaba un porcentaje de 3,21%, con los datos ingresados. Con este resultado no se podia sacar
un modelo entrenado que funcione de una forma eficiente al momento de hacer las predicciones

de las emociones.
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Los resultados obtenidos en este primer experimento pese a la cantidad de iméagenes con

la que se contaba en la primera base de datos, llevo a tomar una decision o ampliar la base de
datos a un mayor numero de imagenes o cambiar por una base de datos donde se cuente con

imagenes en blanco y negro si dividirla en secciones, es decir, si separar 0jos y boca.

Como segundo experimento se realizd una base de datos con imégenes de rostros en
blanco y negro sin dividirla, inicialmente se crea una base de datos con imagen capturadas
directamente desde la cAmara de un computador portatil Sony Vaio, imagenes que son guardadas

en carpetas de una emocion especifica.

En la tabla 5 se muestran las caracteristicas de la computadora portatil Sony Vaio

Tabla5
Caracteristicas de computadora portatil Sony Vaio
Procesador Intel Core i5-2450M CPU 2.5GHz
Sistema operativo Windows 7
Version de Matlab R2017b
Sistema de entrenamiento Classifier Learner

Completando esta base de datos con una de acceso libre Cohn-Kanade, base de datos que
cuenta con la clasificacion de las emociones de 100 sujetos, como se explicé en el apartado
anterior la Unica modificacion que se hizo en esta base de datos en extraer el fondo de la imagen

y trabajar simplemente con el rostro, para reducir el proceso de entrenamiento.

Se procedié a realizar el entrenamiento con esta base de datos teniendo en cuenta que de
los 100 rostros con lo que contamos solo se utiliza 60-40 es decir se entrend el sistema con el

60% de la base de datos y el otro 40% se lo utiliza para realizar las predicciones, a comparacion
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del entrenamiento realizado con las imagenes binarizadas en este entrenamiento logramos obtener

un mayor porcentaje de eficiencia las imagenes de los rostros completos en blanco y negro.
Como se menciond anteriormente la seleccion de un clasificador depende de las imégenes que
estamos utilizando, para imagenes en blanco y negro son de mas aceptacion en la Tabla 6, se
puede visualizar que los clasificadores SVM, KNN entregandonos resultados méas acertados de

las iméagenes entrenada.

Tabla 6

Porcentajes de comparacion entre clasificadores utilizados.
Clasificador Porcentaje

SVM Lineal 65.5%

SVM Cuadratico 58.6%

KNN Coseno 51,7%

KNN Fine 22.4%

Arboles de decision 21.3%

Una vez entrenada la base de datos obtenemos un modelo del clasificador que mayor
porcentaje de aceptacion nos muestre como en este caso son los clasificadores SVM lineal y
KNN Coseno, con estos dos modelos, procedemos a realizar las predicciones con las imagenes

que no fueron utilizadas durante el entrenamiento.

Cada uno de estos modelos fueron entrenados en las emociones correspondientes a las

indicadas por Ekman and Friesen, en este orden: Asco, Enojo, Feliz, Miedo, Sorpresa y Triste.
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4.1. Resultado Obtenidos con clasificador KNN

Como se menciond anteriormente solo se utiliza el 60% de las imagenes para entrenarlas
y el 40% de ellas para predecir la emocion, mencionado esto se utilizaron las imé&genes restantes
para realizar las predicciones, las primeras pruebas se realizaron con el modelo obtenido a través

del clasificador KNN.

Como resultado de esta primera prediccién podemos decir que el sistema da una
prediccioncorrectaen cuanto a 4 emociones como son feliz, triste, sorpresa y enojo, con cierto
porcentaje de confusion con otras emociones, en cuanto a las predicciones de las otras 2
emocionescomo son asco y miedo, muy seguido el sistema predice una confusion errénea
confundiéndose con las otras emociones, como se muestra en la matriz de confusion representada

en la Tabla 7.

Tabla 7
Matriz de confusion de clasificador KNN.
Asco Enojo Feliz Miedo Sorpresa Triste

Asco 26% 20% 39% 7% 7%
Enojo 33% 27% 5% 35% 3%
Feliz 65% 35%
Miedo 40% 25% 25% 5% 5%
Sorpresa 13% 88%
Triste 18% 24% 7% 50%

En la matriz de confusién podemos evidenciar con mas claridad el porcentaje con el cual

se confunde las emociones, como mencionamos anteriormente feliz se confunde en un porcentaje
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casi imperceptible con sorpresa y con asco ya que en la emocion sorpresa algunas imagenes de la
base de datos que fue utilizada, tenia los ojos abiertos mientras se realizaba esta expresion, y se
confunde también con asco pues esta expresion por lo general implica la presentacion de los
dientes, con estos coincidencia el sistema tiende a confundir estas emociones, confusion que no
sucede con la expresion sorpresa, el sistema detecta esta emocion sin ningin inconveniente, rara

vez se confunde con miedo, pero esto sucede en un porcentaje relativamente bajo.

En la expresion de miedo los sujetos de las imagenes tienden a estirar la comisura de los
labios hacia atrés, caracteristica que es muy similar a la de la emocion de felicidad y por ende

tiende a confundir también con la emocion asco.

Esta confusidn se presenta ya que la base de datos con la que estamos trabajando son

expresiones actuadas.

4.2. Resultado Obtenidos con clasificador SVM
Como resultado de esta primera prediccion podemos decir que el sistema de prediccion es
eficiente en cuanto a 4 emociones como son feliz, triste, sorpresa, muy seguido la prediccion se

confunde entre asco, enojo y miedo, como semuestra en la matriz de confusién representada en la

Tabla 8.
Tabla 8
Matriz de confusion de clasificador SVM
Asco Enojo Feliz Miedo Sorpresa Triste
Asco 25% 13% 38% 13% 13%
Enojo 5% 70% 5% 7% 3%
Feliz 6% 88% 6%

Continta |:>
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Miedo 50% 10% 20% 20%
Sorpresa 6% 94%
Triste 9% 7% 7% 76%

En esta matriz de confusién podemos evidenciar en porcentajes que es menos acertada
que la matriz de confusion obtenida con el clasificador KNN ya que en la emocidn sorpresa en la
Tabla 8 muestra un porcentaje del 94% y en la Tabla 7 muestra un porcentaje del 88%, lo mismo
sucede con la emocion triste y la emocion feliz existe una disminucion en el porcentaje de acertar

la emocion a través de la predicacion.

Con estoy valores presentado podemos evidenciar que en modelo obtenido a través del
clasificador SVM es mas eficiente al momento de hacer una prediccion més acertada a la
realidad. A diferencia del modelo obtenido a través del clasificador obtenido KNN ya que este
clasificador nos da una prediccion menos acercada a la realidad, ya que las emociones que

predice de forma correcta son: feliz, sorpresa y triste.

A continuacién en la Figura 17, podemos visualizar lo resultados del clasificador SVM

frente al clasificador KNN.
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Figura 17. Comparacion de clasificadores

4.3. Resultados de Comparacion
Al extraer las caracteristicas de las imagenes de rostro no usadas en el entrenamiento se

tuvo unos inconvenientes con la asignacion del margen, como ya se menciono en la seccién 3.3.2.

En este proceso especificamente se presentaron ciertos inconvenientes en la deteccién de
la boca, cuando se ingresaba imagenes de la emocion sorpresa especificamente, y que no
detectaba con gran facilidad la boca abierta, la solucion al presente problema presentado fue jugar
con el valor del margen de extraccion. Sin embargo, el resultado obtenido en la extraccion de la

boca de las otras 5 emociones fue satisfactorio, ya que los detectaba sin problemas.

Al realizar la comparacién entre los resultados obtenidos de la prediccién realizada a
través de un sistema previamente entrenado y un programa que lo que hace es comparar con las
caracteristicas extraidas a través de PCA, con una base de datos, como es en este caso

“entrenamiento” .En el programa entrenamiento no existe confusién de emociones simplemente
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nos entrega un resultado de no se puede reconocer la emocion, lo que no sucede con la prediccién

en la Figura 17podemaos apreciar el porcentaje de aceptacion de la emocion.

Comparacién de emociones
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Figura 18. Comparacion de Emociones
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Los clasificadores KNN y SVM utilizadospara generar modelos de entrenamiento
que nos ofrece Matlab, fueron seleccionados porque seajustaron a los datos con lo
que contd para realizar el entrenamiento y seguidamente la prediccion de los
mismos, sin dejar de lado las recomendaciones de usar simplemente el 60% de los
datos para entrenar el sistema y el 40% para obtener una prediccion del sistema ya

entrenado.

Se obtuvieron dos modelos de entrenamiento el modelo obtenido con el
clasificador KNN y el modelo obtenido con el clasificador SVM para realizar la
prediccion de la emocidn, tras evaluar los resultados obtenidos con cada uno de
estos modelos el modelo mas adecuado para realizar una prediccion acertada es el
modelo obtenido a través del clasificador SVM ya que este modelo tiene menor
porcentaje de error al momento de predecir las emociones, adicional este modelo
se equivoca en 2 emociones de manera seguida como son: asco y miedo, en
comparacion al modelo SVM que se presenta resultados erréneos en 3 emociones

como son: miedo, enojo y asco.

Se logro realizar un programa que a través de la comparacion de las caracteristicas

indica la emocion de la imagen que se utiliza para realizar las predicciones.

Se concluye que seria mas eficiente realizar un sistema previamente entrenado con
AUs para realizar la prediccion de emociones, ya que al trabajar con AUSs

generaria mayor eficacia a la hora de predecir una emocion.
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e Se concluye la mejor técnica para trabajar con iméagenes es utilizando el

clasificador SVM ya que como se muestran los resultados de este proyecto
muestra mayor eficiencia con respecto a otras técnicas probadas.

5.2.  Recomendaciones

e Se recomienda pulir este sistema ya obtenido para poder predecir imagenes no
solo con bases de datos previamente extraidas sino con imagenes que se tomado

directamente desde la webcam desde cualquier &ngulo, no simplemente de frente.

e Se recomienda generar una base de datos con las 6 emociones universales basicas
como son: Asco, Enojo, Miedo, Feliz, Sorpresa, Triste, de un solo sujeto, para la
utilizacion de este sistema de entrenamiento y posteriormente ampliar esta base de

datos para poder realizar predicciones usando este sistema.
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