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RESUMEN

El lenguaje corporal es el medio comunicativo mas directo, ya que se lo expresa de una
forma inconsciente e involuntaria, sin hacer uso del habla, es decir la manera de
apreciarlo es de forma visual. El rostro es la parte mas expresiva del cuerpo humano,
porque las personas tienen la capacidad de reconocer expresiones y deducir de ellas
estados emocionales. El presente proyecto de investigacion, tiene como propdésito la
identificacion de emociones a través del reconocimiento de gestos faciales, utilizando
para ello, el software de Matlab y dos bases de datos, las cuales han sido creadas en
base a los componentes que van a ser procesados a lo largo de la ejecucion del algoritmo,
es decir, expresiones de la boca y los ojos. Las bases de datos se encuentran divididas
en, una que corresponde a muestras de los 0jos y la otra que corresponde a las muestras
de la boca. Con el fin de diferenciar cuatro emociones basicas, que puede tener una
persona “Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral”. Mediante la técnica estadistica denominada
Analisis de Componentes Principales (PCA) y las bases de datos, se procedera a realizar

el reconocimiento de emociones.

PALABRAS CLAVE:

RECONOCIMIENTO EMOCIONES

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
BASE DE DATOS

LENGUAJE CORPORAL

ALGORITMO VIOLA-JONES
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ABSTRACT

Body language is the most direct communicative medium, because it is expressed in an
unconscious and involuntary way, without using speech, that is to say the way to
appreciate it is visually. The face is the most expressive part of the human body, because
people have the ability to recognize expressions and deduce from them emotional states.
The purpose of this research project is to identify emotions through the recognition of facial
gestures, using Matlab software and two databases, which have been created based on
the components that are going to be Processed throughout the execution of the algorithm,
i.e. expressions of the mouth and eyes. The databases are divided into, one that
corresponds to samples of the eyes and the other that corresponds to the samples of the
mouth. In order to differentiate four basic emotions, you can have a person "happiness,
anger, sadness and Neutral". By means of the statistical technique called Principal
component Analysis (PCA) and the databases, the recognition of emotions will be carried

out.

KEYWORDS:

e EMOTIONS RECOGNITION

e PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS
e DATABASE

e BODY LANGUAGE

e VIOLA-JONES ALGORITHM



CAPITULO |

INTRODUCCION DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

1 Introduccién del proyecto de investigacion

1.1 Resumen del proyecto

El presente trabajo de investigacidn esta enfocado en el reconocimiento de gestos
faciales, con la ayuda de una camara web y haciendo uso de un algoritmo de analisis de
caracteristicas implementado en el software de Matlab, se hace posible el reconocimiento

de las cuatro expresiones faciales basicas, que son: Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral.

El proyecto se encuentra dividido en 4 fases, las cuales se detallaran brevemente
para de esta manera tener una vision general de todo el proyecto. La primera parte abarca
la deteccién de los componentes a ser analizados y procesados, que en este caso son:
la bocay los ojos, lo que se hace posible con la ayuda del algoritmo de Viola-Jones (Parra,
2015) el cual es encargado de realizar la deteccion del rostro, ojos, nariz y boca. La
segunda fase comprende el filtraje y procesamiento de la muestra detectada, ya sea 0jos
0 boca, segun sea el caso. Para la tercera fase, una vez extraida la muestra, se la procesa
con el fin de ejecutar un algoritmo de filtraje, el cual es encargado de eliminar el ruido,
para luego pasar a tener una muestra binaria, posterior a esto, se hace uso del algoritmo
de Andlisis de Componentes Principales PCA (Ruiz Aranibar, 2013) y la distancia

Euclidiana (EcuRed, 2008), con el propoésito de realizar un analisis de comparacion y



obtener la minima distancia con respecto a las bases de datos disefiadas para este
proyecto, las cuales se encuentran divididas en dos partes, una que comprende bocas y
otra a 0jos, las cuales han sido extraidas de un grupo de 24 personas. Finalmente, en la
ultima fase se observan los resultados obtenidos, por medio de una interfaz gréfica creada

con la ayuda del software de Matlab.

1.2 Antecedentes y justificacion del proyecto

En la actualidad el ser humano esta expuesto a diferentes situaciones tanto en su
vida familiar y profesional, como por ejemplo el estrés laboral que vive dia a dia, al estar
frente de un computador, por largas jornadas de trabajo. En el Ecuador este tipo de
problematicas no han sido estudiadas desde el punto de vista emocional de las personas,
pues tanto desde el aspecto psicolégico como tecnoldgico, existen pocos estudios en el
ambito de la inteligencia artificial (I1A) para mejorar esta situacion cotidiana de gran parte
de la poblacién. La Computacién Afectiva es parte de la IA, cuyo objetivo es lograr un
equilibrio entre las emociones y el proceso cognitivo humano, en el disefio de tecnologias
y teorias para hacer frente a las necesidades humanas. En la computacion afectiva
convergen diversas disciplinas cientificas para dar a las computadoras la habilidad de
reconocer, entender y expresar emociones, a la vez que interactlia de manera natural con

los usuarios.

El interés de la presente investigacion se basa en la importancia de detectar los
estados emocionales como: felicidad, ira, tristeza y neutral que una persona adopta, en
cualquier situacion de su vida cotidiana. Es por este motivo que se encontro el interés de

desarrollar una aplicacion que realizara el reconocimiento de las expresiones faciales.



Con el fin de impulsar posteriores investigaciones en el mismo campo, es por lo cual, esta

investigacion servira de base para futuras investigaciones.

Para poder diferenciar un estado de animo con otro, se compara los gestos faciales
segun las técnicas que el lenguaje corporal lo recomienda (McColl, 2016). Una de estas

es levantar las cejas en un saludo social, que indica ausencia de miedo y agrado.

Se han realizado estudios sobre lenguaje corporal tal es el caso del robot
humanoide Nao, el cual induce emociones a personas con discapacidad de acuerdo con
el estado de &nimo que la persona tiene y se los llama robots terapéuticos (Diaz & del
Pobil, 2015). De la misma manera existe un programa capaz de reconocer el estado de
animo de la persona, por medio de la postura que el usuario adquiere, utilizando lenguaje
corporal, el cual es encargado de ayudar a detectar las emociones, incluso si se excluyen
las expresiones faciales, el algoritmo “Deteccion y el analisis de las emociones mediante
el lenguaje corporal” se basa en el analisis de la posicion que adoptan los hombros tanto
izquierdo como derecho y también la posicion que tiene el torso (Singh, Sharma, & Jain,
2015). Uno de los problemas que se les presenta a los estudiantes al hacer basquedas
en diferentes repositorios, es que se encuentran con un gran nimero de resultados, es
aqui donde tiene ventaja el ambito de la computacion afectiva, se destaca una aplicacion
instalada en el computador llamada EmoRemSys, el cual es un sistema de
recomendacion de recursos educativos, basado en técnicas de computacion afectiva, que
permite localizar recursos educativos con base en un analisis sentimental del estudiante
haciéndolo adaptable a las necesidades del usuario (Bustos, Hernandez, Vasquez,

Hernandez, & Zatarain, 2016).
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En cuanto a los clasificadores Haar (Guevara, Echeverry, & Uruefia, Scientia et
technica, 2008), se han hecho estudios en donde se presenta la implementacion y
aplicacion de un método de deteccion de rostros y caracteristicas faciales, en donde se
obtuvo un porcentaje de deteccidn de rostros y de ojos del 100% y 92% respectivamente,

con tiempo de procesamiento bajo (Guevara, Echeverry, & Uruefia, 2008).

Finamente, para el caso de reconocimiento de emociones faciales se han hecho
diversos estudios usando tanto técnicas PCA como Discrete Cosine Transform (DCT), las
aplicaciones son utiles en campos muy diversos como la biometria, la clasificacion de
imagenes o la seguridad, un ejemplo de este estudio es la aplicacion de un sistema de
reconocimiento de emociones faciales realizado por Adria Martinez, el cual consiste en
realizar una aplicacion movil usando la camara web del dispositivo y haciendo uso de
redes neuronales realizar el reconocimiento de la emociéon generada por el usuario
(Martinez, 2015), los resultados que se obtuvieron fueron buenos, con una tasa de
deteccidon de 78.69%. Para proposito de este estudio la diferencia con la aplicacion antes
mencionada es la deteccion del rostro, la cual se produce por medio de una computadora,
otra diferencia es la base de datos, que consiste de muestras de 0jos y bocas no con

redes neuronales como es el caso del estudio de Martinez.



1.3 Objetivos de la investigacion

13.1

1.3.2

Objetivo general
Reconocer gestos faciales basados en un algoritmo implementado para lenguaje

no verbal.

Objetivos especificos

¢ Investigar las técnicas de reconocimiento de expresiones faciales.

e Desarrollar una base de datos con expresiones faciales.

e Disefiar una interfaz de reconocimiento de gestos usando datos caracteristicos
del rostro, tales como; ojos, cejas y boca.

e Desarrollar un algoritmo que permita el reconocimiento de gestos faciales.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2 Marco teorico
2.1 Lenguaje Corporal

El lenguaje corporal es la forma de comunicarse mediante movimientos, gestos y
posturas del cuerpo, con el fin de transmitir las emociones y pensamientos que tiene la
persona, sin necesidad de hablar. En ciertas ocasiones de manera involuntaria la persona

expresa mucho, mediante el lenguaje corporal.

Sin embargo a pesar de que se indica que el cuerpo humano puede expresar
mucho, sin hacer uso de la comunicacion oral, no se debe confiar ciegamente y dar una
conclusién apresurada, ya que, existen varios factores que pueden inferir sobre él, tales
como; temperatura, cansancio, ruido, etc. Una vez teniendo en cuenta estos factores se

puede dar una decision visual coherente.

2.1.1 Gestos del rostro

Las emociones que expresa el rostro, es uno de los factores mas importantes del
lenguaje no verbal, es por esto que, al tener mas rasgos, se tiene un enfoque prioritario,
al momento de deducir que emocidén expresa la persona. Si bien es cierto que las
actitudes, gestos y posturas de las personas adultas frente a las actitudes de los nifios

son diferentes, guardan algunos factores en comun, claro que no son tan expresivos



como lo hace un nifio, por ejemplo; al momento de interpretar un estado de susto, un nifio
directamente se tapa los 0jos 0 en ciertas ocasiones se tapan las orejas cerrando los 0jos,
esto no se ve frecuentemente en los adultos, sino que se aprecia el mismo caso pero no

tan notorio, es decir con un grado menor de expresividad (Pale & Ramirez, 2016).

Mientras que hay casos que tanto la persona adulta como un nifio
involuntariamente realizan acciones que expresan lo mismo, tales como; al momento de
llevarse las manos a cara, suele ser por, algiin pensamiento negativo o como muestra de

inseguridad.

A continuacién se muestran algunas acciones que indican el estado emocional de

la persona, al momento de efectuar cualquiera de estos gestos (Navarro, 2014)

e Taparse laboca, como muestra de ocultar algo, siendo el caso que sila persona
estaria hablando y realiza esta accion, es como una muestra de arrepentirse
de algo que dijo.

e Tocarse la oreja, como muestra de que no se siente a gusto de lo que el
receptor le esta diciendo.

e Tocarse la nariz, es un indicativo que esa persona esta mintiendo, ya que
inconscientemente tiene una ardor en la nariz.

e Rascarse el cabello, como muestra de que esa persona esta insegura de lo que

esta diciendo en ese momento.



2.1.2 Tipos de Felicidad

El arte de sonreir, sin duda es una cualidad que todas las personas tienen, y es de
esta manera que existen muchas formas y maneras de demostrar que una persona se
encuentra comoda o feliz en un determinado momento, tal como se presenta en la Figura
1. En el &mbito del lenguaje corporal, es muy facil deducir cuando una persona se
encuentra en ese estado emocional, inclusive se puede apreciar cuando una sonrisa es

real versus a una ficticia.

o

Figura 1 Tipos de sonrisas
Fuente: (Rosas, 2012)

Es por esto que no existe solo una forma de sonreir, sino que es posible distinguir

varios tipos de sonrisas.

e Sonrisa falsa, el lado izquierdo de la boca suele elevarse mas, debido a que la
parte del cerebro mas especializada en las emociones esta en el hemisferio
derecho, el cual controla principalmente la parte izquierda del cuerpo. (Navarro,

2014)



e La sonrisa natural, una sonrisa verdadera se puede reconocer cuando
se producen arrugas junto a los 0jos, se elevan las mejillas y descienden
lentamente las cejas.

e Sonrisa tensa, es cuando la persona se rie por compromiso sin ni

siquiera abrir la boca, mostrando un gesto de inconformidad.

2.1.3 La mirada Lenguaje no verbal

La mirada en el ambito de gestos faciales, tiene mucho que ver con la dilatacion y
la contraccién de la pupila, ya que, inclusive cuando una persona miente la pupila se
contrae (Palacios, 2010), mientras que cuando una persona esta relajada la pupila se

dilata.

De la misma manera se puede saber cuando una persona se encuentra incomoda,
impaciente o relajada. En ciertas situaciones sociales, la falta de contacto visual, se puede
interpretar como nerviosismo o timidez. A continuacion se muestran otras funciones que

tiene la mirada.

e Dilatacion y contraccion de las pupilas, se dice que cuando las pupilas se
dilatan, es cuando una persona esta viendo algo que le agrada, mientras que
cuando se contraen quiere decir que expresan hostilidad.

e Levantar las cejas, gesto que representa un saludo, usualmente se hace en
muestra de grado o simpatia.

e Pestafiar rdpidamente, muestra de aburrimiento o desconfianza.
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e Miras hacia los lados, muestra de aburrimiento, buscando de forma

inconsciente una via de escape.

2.2 Computacion Afectiva
La historia de la computacion afectiva esté ligada a los logros de la neurociencia

afectiva. Investigaciones en los cambios de personalidad y el estudio de las emociones.

La computacién afectiva es el estudio y el desarrollo de sistemas y dispositivos
capaces de reconocer, interpretar, procesar y estimular las emociones humanas. (Banafa,

2016)

Los campos en los que interviene la computacion afectiva son la ciencia cognitiva
de la computacién y la psicologia. El dispositivo debe ser capaz de interpretar el estado
emocional de los humanos y adaptar su comportamiento a ellos, proporcionandole una
respuesta adecuada y acorde a la situacién. La forma de percibir las cosas alrededor del
dispositivo en el &mbito de la computacién afectiva, lo hace por medio de sensores,

camaras, micréfonos y la légica del software.

Sin darnos cuenta al estar frente a un computador y mantener contacto con él, la
persona inconscientemente, puede observar lo que es la computacién afectiva, ya que,
al interactuar con las teclas, la computadora envia una respuesta, o realiza una accion
frente a una excitacion, lo mismo sucede con el mouse, la temperatura que la persona
aplica y los movimientos, sean bruscos o no, la computadora puede saber de qué animo

se encuentra la persona, a esto se lo llama, aprendizaje automatico, otro ejemplo comun
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es la deteccion de la voz, por medio de una aplicacién llamada Microsoft Speech el cual

es capaz de reconocer la voz, y realizar tareas que se le encomiende (Microsoft, 2016).

El inicio de la rama informatica en el area de la computacion afectiva se la atribuye
a la Doctora Roselin Picard, gracias a ella se populariz6 el término computacién afectiva,
por medio de su libro “Affective Computing” publicado en el afio 1997. Ella define a la
computacion afectiva como una disciplina dentro del campo de la inteligencia artificial que
intenta desarrollar métodos de computacion para reconocer las emociones humanas y

generar emociones sintéticas. (Barquero, 2016)

La doctora Picard, en base a sus conocimientos extensos en el campo de la
computacion afectiva, se involucra con el tema de autismo, ella pretende fomentar el uso
de tecnologias innovadoras que puedan mejorar y acelerar el ritmo de la investigacion y
la terapia del autismo, es por ello que su equipo de investigacion ha desarrollado un ESP
(Emotional-Social intelligence Prosthesis), herramienta que permite a una persona con

autismo monitorizar sus propias reacciones faciales.

2.3 Tipos de Expresiones Faciales
A lo largo del tiempo se han realizado estudios donde se han clasificado las

emociones, a continuacion se presentan en la Tablas 1, estos casos.
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Tabla 1
Tabla de Emociones Positivas, Emociones Negativas y Emociones Ambiguas
Emociones Negativas Emociones Positivas Emociones
Ambiguas
Ira Tristeza Alegria Amor Sorpresa
Miedo Verglenza Humor Felicidad Esperanza
Ansiedad Aversion Compasion

Fuente: (Berastegi, 2018)

En la década de 1960, Silvan Tomkins (ANV, 2014), indico que son cuatro las
expresiones faciales basicas, las cuales son; Felicidad, Tristeza, Ira y Neutral, ademas
demostré que las expresiones faciales estaban asociadas con ciertos estados
emocionales, un detalle importante es que las personas que no pueden ver, realizan las
mismas expresiones faciales que las personas videntes, esto quiere decir que, no solo
observando se aprende, sino que es algo innato que el ser humano tiene, y que se
produce inconsciente, a continuacion se detalla ciertas caracteristicas de como identificar

cuando una persona esta fingiendo la emocién, desde un punto de vista psicolégico.

Un rostro que expresa felicidad viene acompafiado de una sonrisa, ahora bien, hay
ciertos detalles que diferencian una sonrisa falsa de una sonrisa real; las esquinas de la
boca tienen que estar levantadas, deben estar expuestos ciertos dientes, presencia de
una arruga que se observa desde la nariz hasta las esquinas de la boca, las mejillas
deben estar levantadas y tensas. Un rostro que muestra tristeza, es aquel que muestra

los siguientes rasgos, las cejas dibujadas hacia adentro y hacia arriba, asi como también,
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se forma un tridngulo entre las esquinas de los labios y la piel que se encuentra por debajo

de las cejas, adicional a esto, la mandibula se levanta, y el labio inferior sobresale.

Para un rostro que expresa la emocién de enojo, los rasgos que se aprecian son los
siguientes, las cejas se juntan hacia abajo, la mirada se encuentra fijamente, se forman
dos lineas verticales entre las cejas, y los parpados inferiores se encuentran tensos, en
algunos de los casos las fosas nasales se ensanchan, en lo que se refiere a la boca en
ciertos casos se encuentra abierta y en otros cerrada, la mandibula inferior sobresale.
Para el caso de un rostro neutral, se puede deducir cuando no existen rasgos muy

notorios, es decir, un rostro sin facciones y sin movimiento alguno (Rule & Ambady, 2016).

2.4 Técnicas de deteccién de rostros
En este estudio se va hacer uso de técnicas aplicadas al reconocimiento de
expresiones emocionales, a continuacién se describen algunas de las técnicas mas

utilizadas.

2.4.1 LDA (Linear Discriminant Analysis)

La funcion principal que tiene esta técnica es la de convertir un problema de alta
dimension en uno de baja, ademas se busca maximizar la separacion de la proyeccion
conformado por un grupo de imagenes no semejantes. (Martinez, Loaiza, & Caicedo,

2011)
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2.4.2 LPP proyecciones preservando la localidad
La técnica LPP es un algoritmo lineal, de la misma manera que la técnica PCA su

funcidn principal es la de reducir la dimension de los datos.

Este método presenta algunos inconvenientes, entre ellos es, la dificultad de
recuperar los datos originales respecto de los datos proyectados, esto se debe a que su

base de datos es no ortogonal.

2.4.3 DCT (Discrete Cosine Transform)

La técnica DCT es una transformada de cosenos, la cual se representa como la
suma de una secuencia finita, que se encuentra oscilando a diferentes frecuencias. Se
utiliza en aplicaciones de procesamiento de sefial, es por esta razén que se aplica en
procesamiento de audio e imagenes, una de sus aplicaciones fundamentales es la de

realizar el reconocimiento facial. (Abdallash, Abdallash, & Lynn, 2007)

2.4.4 PCA Anélisis de componentes principales

Transforma un namero de variables posiblemente correlacionadas en un pequefio
numero de variables correlacionadas llamadas componentes principales, a través de una
técnica no lineal que utiliza bajo coste computacional. En la seccion 2.7. se explicara en

detalle cual es la funcién de esta técnica y por qué se utilizé para este trabajo.
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En la Tabla 2 se presentan las ventajas y desventajas de usar las diferentes

técnicas como; Linear Discriminant Analysis (LDA), Locality Preserving Projections (LPP),

Discrete Cosine Transform (DCT) y Principal Component Analysis (PCA) (Ruiz Aranibar,

2013).
Tabla 2
Tabla de ventajas y desventajas de las técnicas LDA, LPP, DCT y PCA.
Ventajas Desventajas
LDA Facil de aplicar especialmente si se tiene  Las suposiciones de normalidad e igualdad

el programa informatico.

de varianzas no siempre se cumplen en las
variables del modelo.

Esta disponible en muchos programas
estadisticos.

La clasificacion de nuevas observaciones no
es muy eficiente a medida que se
incrementa el nUmero de variables.

LPP Algoritmo lineal es rapido y util para
aplicaciones practicas.

No puede recuperar los datos originales.

Se entrena el sistema con N imagenes.

DCT Bajo coste computacional.

No necesita ser entrenado con iméagenes.

Componentes no ortogonales.

PCA Menor coste computacional.

Componentes ortogonales.

Perdida minima de informacion.

Facilita calcular el porcentaje de varianza
proyectada.

Necesita ser entrenado con imagenes.

Fuente: (Hernandez, 2010)

2.5 Confiabilidad de deteccidn

Hoy en dia existen varios algoritmos capaces de realizar la deteccion de un rostro,

uno de estos algoritmos es el de Viola-Jones, el cual es utilizado frecuentemente en varias

aplicaciones, esto, indica que el algoritmo es confiable y que carece de un acierto de

deteccion bastante alto que corresponde a 99.1%. El algoritmo de Viola-Jones, carece
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de un factor importante, debido a que puede detectar caras en imagenes de tamafio
arbitrario, esto es bastante favorable ya que no se limita a una sola dimensién, no importa
silaimagen es grande o pequefia, de igual manera no importa si el rostro esta demasiado
cerca o alejado de la imagen, igual va a poder detectar la cara. Esto se debe a que el
algoritmo utiliza clasificadores tipo Haar (Lopez, Valveny, & Vanrell, 2014), permitiendo

realizar una deteccién multiescala.

La principal ventaja de utilizar el algoritmo de Viola-Jones, es que es robusto, rapido
y se puede aplicar en tiempo real. La rapidez que tiene se debe a que la clasificacion se
realiza mediante caracteristicas y no pixel por pixel, ya que esto tomaria mayor tiempo, y
también utilizaria mayor procesamiento. Existen trabajos realizados, los cuales se han
tomado como base para este estudio, entre estos se tiene, “Reconocimiento de rostros
basados en caracteristicas invariantes” (Cruz Pérez, 2008), el cual realiza el
reconocimiento de personas usando el algoritmo de Viola-Jones, la técnica PCA y la
Kernel PCA (KPCA). El método utiliza una funcién que mapea los datos del espacio
caracteristico original a uno de mayor dimensionalidad, de esta forma un problema no
lineal se traslada a uno lineal, los resultados muestran que KPCA tiene mayor porcentaje

de acierto respecto a PCA, 66,67% y 96.67%, respectivamente.

2.5.1 Clasificador tipo Haar
Los clasificadores de tipo Haar permiten hacer una asociacién entre los
conocimientos aprendidos y los nuevos, disminuye el coste computacional y permite

obtener informacion de una zona concreta, provocando un ahorro de eficiencia y espacio
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al momento de realizar el procesamiento, los clasificadores Haar toman principalmente

tres tipos de filtros digitales, para detectar orillas, lineas y diagonal.

El valor de una caracteristica de dos rectangulos es la diferencia entre la suma de
los pixeles dentro de las regiones. Estas regiones tienen el mismo tamafo y la misma
forma y son adyacentes vertical y horizontalmente. Una caracteristica de tres rectangulos
calcula la suma dentro de los rectangulos de las orillas y los resta de la suma del
rectangulo del centro. Finalmente una caracteristica basada en cuatro rectangulos calcula
la diferencia entre los pares diagonales de los rectangulos, tal como se aprecia en la

Figura 2.

Figura 2 Caracteristica de dos, tres y cuatro rectangulos.
Fuente: (Delgado, 2012)

2.6 Ruido AWGN
El ruido se define como un parametro que no se puede aislar por completo, pero si

se pude disminuir su efecto, por medio de operaciones de filtrado.

La operacién de suavizado tiene por objetivo reducir el ruido y efectos de espurios,

gue se presenta en imagenes a consecuencia del proceso de captura, digitalizacion y
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transmision. Existen varios tipos de algoritmos capaces de reducir el ruido, como lo son

los filtros lineales y no lineales.

2.6.1 Filtro Gaussiano
Su objetivo es suavizar la imagen, son utiles cuando se tiene una imagen con gran
cantidad de ruido y se requiere eliminar. También se utilizan para resaltar la informacién

correspondiente a una determinada escala (tamafio de la matriz) (Sigmur, 2017).

En la Figura 3 se observa tres imagenes, en donde (a) representa a la Imagen
original, (b) Imagen con ruido gaussiano y (c) Filtro gaussiano. Se observa que al usar el
filtro gaussiano, la eliminacion del ruido es bastante buena y ademéas emborrona los

bordes.

A e | A T e

Figura 3 Simulacién del Filtro Gaussiano (a) Imagen original (b) Imagen con ruido
gaussiano (c) Imagen filtrada.
Fuente: (Otero & Guerrero, 2009)



19
De acuerdo a un estudio realizado por Paola Otero y Fredy Guerrero, demuestran
que al aplicar el filtro Gaussiano con menor desviacion estandar la imagen se aprecia de

mejor manera, es decir la imagen tiene menor ruido (Otero & Guerrero, 2009).

2.7 Reconocimiento de expresiones

Tal como se observd en la seccion 2.4. la técnica de Andlisis de Componentes
Principales (PCA), guarda ciertas ventajas frente a otras técnicas, para poder comprender
cual es la funcién de esta técnica, y como hace para clasificar y reducir las variables, se

presenta un ejemplo.

El primer paso es reducir el tamafio de variables, en donde se clasifican cuales

sirven y cuales no, posterior a esto se representa de manera visual el resultado.

El ejemplo consiste en realizar el analisis, reduccion y clasificacion de herramientas
compradas en una ferreteria, en donde las componentes serian; orden de compra, afo

de compra, lote comprado, precio, peso, largo, ancho, alto, tolerancia, etc.

En la Figura 4 se puede observar la clasificaciéon de las herramientas, las tres
primeras componentes aglutinan la mayor varianza, por lo que podemos decir que son
las componentes principales para realizar el analisis. Se podria decir que la primera
componente principal representa las caracteristicas de las piezas compradas mientras

gue la segunda componente principal representa las propiedades de la compra.
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Figura 4 Analisis de componentes Principales, ejemplo.
Fuente: (LIS Solutions, 2015)

Una vez que se han obtenido los valores y se han representado, se procede a
realizar el calculo del analisis de componentes principales, para al final obtener un nuevo
grafico en dos dimensiones, en la Figura 5 se muestra un ejemplo de la clasificacion de
variables, en el cual se aprecia de mejor manera un grupo de valores correspondientes a
las muestras ingresadas, y también algunos valores que estan fuera, llamadas

componentes alejadas, estos valores no infieren con las componentes principales.

Figura 5 Segmentacion con respecto a las componentes principales.
Fuente: (LIS Solutions, 2015)
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Figura 6 Clasificacion por medio del algoritmo K-mean
Fuente: (LIS Solutions, 2015)

En la Figura 6, se puede observar tonalidades de color azul, rojo y verde, las cuales
corresponden al proceso de clasificacion realizado por el Andlisis de Componentes
Principales, con la ayuda del algoritmo k-mean, el cual realiza el calculo de la distancia

mas cerca respecto a sus k vecinos.

Los datos mas pronunciados por su cercania son los correspondientes a los colores
azul y rojo, claramente se distingue que la mayor respuesta se encuentran ahi, si se
desearia realizar un calculo mas profundo, se estudiaria el comportamiento de los datos
en color verde, que obviamente son datos dispersos, pero tienen una razon de por qué

estan ahi y en esa posicion.

El Andlisis de Componentes Principales (PCA), primeramente es un método
matematico, que es usado para clasificar y reducir el nUmero de variables, de manera
gue se muestre el mismo resultado pero con pocas variables, es decir un promedio de

toda la informacion que se tiene. Y de esta manera poder representar en un plano
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bidimensional o tridimensional todas las componentes que se tenia en un inicio por medio

de una matriz.

La ventaja que se tiene es alta, ya que el simple hecho de poder visualizar el
resultado, hace que se entienda de una mejor manera, logrando asi, proceder a realizar

el mejor procedimiento, ahorrando costo computacional y tiempo.

Es decir, si se reduce el niumero de variables a dos o tres nuevas, se pueden
representar los datos originales en el plano o en un gréfico de tres dimensiones, en donde,
se visualiza de forma gréafica un resumen de los datos originales, tal como sucedi6 en el
ejemplo antes mencionado, en la primera componente se representd las caracteristicas
de las piezas, mientras que en la segunda componente, las propiedades que guardan

dichas piezas.

PCA puede considerarse como una transformada lineal de los datos en un nuevo
sistema de coordenadas, consiguiendo de esta manera que los datos se proyecten en un
nuevo eje de coordenadas, pasando a ocupar un papel principal los datos de covarianza,

y poderlos relacionarlos de una mejor manera. (Cardenas, 2011)
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2.8 Aplicaciones
Al tratarse de una medida de reconocer emociones, las aplicaciones son diversas, ya que,
hoy por hoy, existen empresas que desarrollan programas para el reconocimiento de
expresiones faciales y de esta manera reconocer las diferentes emociones que tiene la
persona, sin embargo este estudios fue realizado con un enfoque distinto a los ya
existentes, buscando obtener un porcentaje de deteccion igual o mayor, con el uso de la
técnica PCA, el algoritmo de Viola-Jones, la distancia euclidiana, un nuevo clasificador y
diferentes bases de datos. Su aplicabilidad es amplia, desde empresas de marketing,
gue analizan la expresion mientras se mira la publicidad, e inclusive aplicaciones médicas
donde se utiliza a personas que tienen autismo, ya que ante un estimulo ocasionado en
el paciente se producen expresiones las cuales son estudiadas para ver el

comportamiento que tiene el paciente.

Otra aplicacién realizada es el control de acceso a estudiantes a la biblioteca de la
Universidad Privada del Norte, la cual consiste en un sistema de reconocimiento facial,
usando el algoritmo de Viola-Jones para la deteccién de rostros, el algoritmo se
implemento en la plataforma de trabajo OpenCV, también cuenta con un base de datos
de entrenamiento (Lezcano, 2013), la diferencia que tiene este trabajo con el presente
estudio es que este trabajo se enfoca en el reconocimiento de rostros y no de expresiones

faciales, la similitud que tiene es que los dos utilizan el algoritmo de Viola-Jones.

La biometria informatica, es una rama en donde también abarca el reconocimiento de
rostros, esta aplicacion es destinada para empresas o industrias, en donde se requiere la

restriccion a personas no autorizadas, los métodos seleccionados para este estudios son:
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la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA) y la Transformada Discreta del
Coseno (DCT), en donde la técnica PCA, resulto ser la mas favorable, ya que su
procesamiento es mas rapido, debido a que sus componente son ortogonales (Bertino &
Orozco, 2016), para este estudio el enfoque primordial es el reconocimiento de rostros,
lo que no sucede con el presente trabajo investigativo, lo que si tienen en comun, es la
técnica utilizada para realizar el procesamiento de la imagen, la cual se realiza con la

ayuda del Analisis de componentes principales (PCA).

En lo que abarca el campo de la medicina, se ha realizado estudios, en los que, se han
utilizado, robdtica terapéutica, aprendizaje social y procedimientos de induccién del
estado de animo (MIP). Para este caso se ha utilizado un robot humanoide el cual es
capaz de inducir emociones mediante el lenguaje corporal, dependiendo el estado de
animo del paciente, con el fin de provocar reacciones positivas a los pacientes. (C & del

Pobil, 2015)
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CAPITULO Il

METODOLOGIA DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

3 Metodologia
3.1 Descripcion general del proyecto de investigacion

Con el proposito de identificar las cuatro emociones basicas que puede tener una
persona, las cuales son; Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral, se utilizé la camara web de la
Laptop HP modelo “envy x360”, para capturar la expresion del rostro del usuario y
haciendo uso de los algoritmos PCA y Viola-Jones los cuales son encargados de realizar
parte del procesamiento y andlisis de comparacion con la base de datos, siendo la funcion
principal del algoritmo PCA la clasificacion y segmentacion de las componentes extraidas
del algoritmo de Viola-Jones, finalmente el resultado obtenido se muestra en una interfaz

grafica implementada en el software de Matlab.

En la Figura 7 se muestra el diagrama de bloques del algoritmo implementado.
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Imagen obtenida de la
camara web

Analisis de |
— > Componentes
l Principales (PCA)
Extraccion de Felicidad
Caracteristicas
l _{ Identificacion }_> Ira
Base de Datos de emociones Tristeza
Procesamiento
de las Neutral
Componentes
extraidas
Calculo de la
—— distancia mas ——!
proxima

Figura 7 Diagrama de bloques del método de identificacion de emociones.

El presente proyecto de investigacion consiste en el uso de la técnica de Andlisis
de Componentes Principales (PCA), el cual es utilizado para el reconocimiento
automatico de gestos faciales, su funcion principal es la de obtener un valor numérico
entero, que corresponde a la distancia mas proxima de la comparacion entre la imagen
de muestra con respecto a la base de datos, usando el software de Matlab, el cual es

encargado de realizar todo el procesamiento de Imagenes.
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Para la extraccion de caracteristicas se utiliza el algoritmo de Viola-Jones, el cual

es encargado de extraer los componentes principales como lo son, la identificacién del
rostro, ojos nariz y boca. Para el proposito de este trabajo investigativo, se extrae los
gestos correspondientes a las cejas, los 0jos y la boca, ya que son las regiones donde se
tiene mayor movimiento, se da prioridad a la boca, es decir dependiendo del gesto que
tenga la boca, pasa a procesar cejas y o0jos, para al final poder dar un resultado mas

veridico.

3.2 Extraccién de Caracteristicas (Viola-Jones)

A continuacion se presenta en detalle el desarrollo del algoritmo para la
identificacion de emociones a través del reconocimiento automéatico de gestos faciales,
para lo cual primero se realiza la extraccion de componentes del rostro, en este caso los
ojos y la boca, cabe mencionar que la imagen de entrada se obtuvo por medio de la
camara web, la cual tiene una resolucion de 1280x720 pixeles, estas muestras serviran
para poder realizar el respectivo procesamiento, mas adelante se explican las técnicas
utilizadas para su posterior analisis de comparacion con las bases de datos que se

presentan en las Figuras 18 y 19.

En la Figura 8, se observa la deteccion del rostro, ojos, nariz y boca. Esto se lo
consigue con el algoritmo de Viola-Jones, el cual nos permite separar los objetos para
luego ser procesados. Se escogio este algoritmo ya que tiene ciertas ventajas, como el

ser robusto, con tasa de deteccidon muy alta y muy bajas tasas de falsos positivos.
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Figura 8 Extraccion de ojos y boca.

Para extraer las componentes del rostro se ha tomado 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.

Las debilidades que se presenta al utilizar el algoritmo de Viola-Jones son: encontrar
el margen mas adecuado, que corresponde a la sensibilidad para detectar los objetos, ya
sean, 0jos, cejas o boca, esto depende de varios parametros como lo es la iluminacion,
contraste y la calidad de la imagen, otra debilidad es que no detecta las cejas, estos

temas seran abordados mas adelante.

Si bien es cierto el algoritmo de Viola-Jones utiliza clasificadores tipo Haar, para
propdésito de este trabajo investigativo, se propuso un nuevo clasificador, con el fin de
extraer solo las regiones que interesen, que para este caso son la boca, los ojos y las

cejas.
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3.2.1 Extraccion del componente objeto (Boca)

Para poder identificar las diferentes emociones, es necesario recoger muestras
para luego pasar a la etapa de comparacion, en este apartado, se explica paso a paso el
procedimiento que se hizo, para obtener una muestra exitosa. Por medio del algoritmo de
Viola-Jones se logré la deteccion del objeto “boca”, sin embargo fue necesario afiadir una
etapa de filtraje, ya que no bast6é con ajustar el margen de deteccion en el algoritmo de
Viola-Jones, el cual es el encargado de variar la sensibilidad para detectar los ojos y la

boca.

Tal como se muestra en la Figura 9, se puede apreciar que la deteccién de la boca
no es correcta. En ciertos casos confunde el ojo como si fuera la boca, como sucede en
el caso (d). Mientras que en otros casos la deteccidon es inclusive fuera del area de

deteccion del rostro, como lo es en el caso (b).

(b) CONTINUA =)
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Figura 9 Deteccién del objeto boca de forma erronea.

Se ingreso varios valores numéricos en el margen de deteccién del algoritmo de
Viola-Jones, para la deteccion del objeto “boca”, los valores ingresados para el margen
fueron los siguientes: 10, 15, 20, 30, 40, 50, 100, 150, 160, 170, 180 y 190, como se
presenta en la Tabla 3. Con el fin de obtener mayor porcentaje de segmentacion de la
boca, al variar el valor del margen de deteccién del algoritmo de Viola-Jones, valores que
para ciertas imagenes, se ajustaban, mientras que para otras, tenia mayor error, inclusive

al modificar el margen, ciertas imagenes gue ya eran detectadas, aparecian con error.

El analisis que se presenta en la Tabla 3, se realiz6 con un total de diez rostros

cinco imagenes correspondientes a un hombre y cinco a una mujer.

Fue necesario afadir un nuevo algoritmo de filtraje, que solucione los falsos
positivos obtenidos del algoritmo Viola-Jones. Con ciertas restricciones, como por
ejemplo que la boca no debe encontrarse fuera del &rea de deteccion del rostro, y también

gue su ubicacion nunca debe ser por encima de los ojos.
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Tabla 3
Tabla de Margen de Deteccion Boca
Margen Segmentacién
de de la boca (%)
Deteccion
10 1
15 2
20 3
30 5
40 10
50 15
100 30
150 40
160 50
170 60
180 70
190 70

Una vez encontrado el valor numérico que corresponderia al margen de deteccion
del objeto “boca”, que para este caso seria de 180, ya que tiene un 70% de acierto en las
imagenes detectadas, motivo por el cual se decidié por este valor, para la ejecucion de
este proyecto, se procede a implementar el nuevo algoritmo de filtraje, con el fin de

aumentar el porcentaje de acierto en la deteccién del objeto “boca”.

Para solventar el problema de confusion entre el ojo y la boca, se dividio por la
mitad el area del rostro detectado, como se presenta en la Figura 10, con esto se
consiguio las coordenadas del punto medio del area de la imagen detectada, y por
consiguiente se valida que la boca debe tener mayor magnitud, con respecto a las

coordenadas del punto medio, en el eje y.
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Mientras que en el caso que fuera menor no se grafique ni guarde la imagen, con

esta validacion el porcentaje de deteccién aumento a un 80%.

Figura 10 Deteccién del objeto boca de forma correcta.
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3.2.2 Extraccion del componente objeto (Ojos)

Para el caso de la deteccion de los ojos, de la misma manera que en el caso anterior,
se debe ajustar el valor numérico correspondiente al margen de deteccion, que en otras
palabras es la sensibilidad que adopta el algoritmo de Viola-Jones para detectar los 0jos.
En la Figura 11 se puede apreciar los falsos positivos que da como resultado el algoritmo
ante varios valores asignados al margen de deteccion. Para el caso (b) se utilizé un valor
de margen igual a 3, para (c) un margen de 4, para (d) un margen de 6, mientras que

para el caso (a) se ingres6 un margen igual a 7.

(c) (d)

Figura 11 Deteccién del objeto ojos de forma errénea.
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Al igual que en la deteccion de la boca, se busca el valor del margen mas adecuado

con respecto a la segmentacion de los 0jos, que para este caso fue un valor de 10, al ser
un valor menor con respecto al de la boca, fue facil encontrarlo, para este caso los valores
que se utilizaron, para encontrar el valor numérico que se ajuste al mayor nidmero de
imagenes detectadas se muestran en la Tabla 4, cabe mencionar que los valores

obtenidos, se realizé con la misma cantidad de muestras que se utilizo para el caso de la

boca.
Tabla 4
Tabla de Margen de Deteccidon Ojos
Margen Imagenes
de Detectadas
Deteccién (%)
4 10
5 20
6 35
7 40
8 45
9 60
10 70
11 70

Una vez obtenido el valor numérico deseado, con un acierto del 70% en las
imagenes procesadas, de igual manera se procedié a la implementacion de un nuevo
cbdigo para filtrar ciertos falsos positivos que no detecto el algoritmo de Viola-Jones, en
la Figura 12 se refleja, una de las imagenes que el algoritmo de Viola-Jones detectd

exitosamente, con esta nueva validacion el porcentaje de deteccion aumento a un 80%.
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AN

Figura 12 Deteccion del\bbjeto ojo de forma correcta.

Tal como se puede apreciar en la Figura 12, el algoritmo de Viola-Jones detecta
Unicamente los 0jos, para nuestro caso es necesarios obtener también como muestra, las
cejas, ya que el propdsito del proyecto es el reconocimiento de gestos faciales, en donde
el movimiento de las cejas juega un papel muy importante en el lenguaje corporal. Por
consiguiente se extendié un 20% hacia arriba el area detectada, dando lugar a que las

cejas formen parte de esta nueva region, como se presenta en la Figura 13.

T

L

Figura 13 Deteccion del objeto ojos y cejas.
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3.3 Procesamiento de las Componentes Extraidas
3.3.1 Procesamiento del Objeto Boca
Es necesario convertir el componente extraido, en este caso la boca, a grises, ya
gue para este estudio, la presencia o ausencia de color, es indistinta, lo que importa es
el contorno del objeto a ser procesado, ademés para pasar a la siguiente etapa, exige

gue la imagen este en grises para filtrar el ruido, tal como se aprecia en la Figura 14.

Cambio a Umbral .
Binarizacion

Grises Adaptativo

Figura 14 Diagrama de blogques del Procesamiento de componentes extraidas

El paso siguiente es filtrar el ruido del componente objeto, es decir, la funcién
principal es la de extraer los objetos que sean concatenados y de esta manera las
porciones que sean pequenfas las elimine, dejando el componente objeto con menor ruido
con respecto a la original, esto se consigue por medio del umbral adaptativo, el cual utiliza
estadistica de primer orden y es encargado de convertir la intensidad de la componente
objeto en una imagen binaria, en el rango normalizado de 0 a 1. Esto se puede apreciar

en la Figura 15 literal (b).
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(@) (b)

Figura 15 Procesamiento del componente objeto boca.

De esta manera se consigue que la muestra sea lo mas acercada a la realidad y
con el menor ruido posible, a fin de que no exista confusion al momento de pasar a la

etapa de comparacion con la base de datos.

3.3.2 Procesamiento del Objeto Ojos

Para obtener la componente objeto ojos, con el menor ruido posible, se realiza el
mismo procedimiento que se hizo para el caso del componente objeto boca. De esta
manera se garantiza que la nueva imagen binaria que tiene rango de 0 a 1, pueda pasar
a la siguiente etapa sin ningun problema. Sin embargo se debe considerar que el
procesamiento para este caso, debe ser mas riguroso, ya que a diferencia de la boca, no
es solo una region la que se debe extraer, sino que aqui, ya interviene dos cejas y dos
0jos, por lo que se debe considerar 4 regiones, y no despreciar ninguna de ellas. En otras
palabras tiene que ser mas sensible al momento de realizar el filtraje y eliminacion de

ruido.
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En la Figura 16 se puede apreciar el procesamiento que se ha realizado para la

extraccion de los 0jos, en una nueva imagen binaria, de mismo tamafio.

(@) (b)

Figura 16 Procesamiento del componente objeto ojos.
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3.4 Base de Datos
Durante la investigacion previa del proyecto, se ha estudiado las diferentes bases
de datos existentes que corresponden a expresiones faciales, las cuales algunas son de
acceso publico y otras no, en la Tabla 5 se observa las bases de datos investigadas de
acuerdo a; cantidad de sujetos, cuantas expresiones y a que tipo corresponde cada una

de ellas ya sean actuadas o espontaneas.

Tabla 5

Tabla de Bases de Datos
Base de datos Sujetos Expresiones Tipo
JAFFE Database 10 7 Actuada
Cohn-Kanade 100 Gran rango Actuada
Database
MMI Database 53 Gran rango Actuada/Espontanea
FGNet Database 18 7 Espontanea
UTDallas-HIT 284 11 Espontanea
MIT-CBCL 12 9 Espontanea
BU-3DFE Database 100 7 Actuada
FABO Database 23 Gran rango Actuada

Como se observa en la Tabla 5, se puede concluir que para el caso de 10 personas
gue es la minima y en su defecto 284 que es la maxima cantidad de personas, se puede
deducir gue no existe un estandar de una cantidad minima de personas para establecer

una base de datos.

El motivo por el cual se optd por crear una nueva base de datos, fue con el proposito
de construir una base de datos de ojos y otra de bocas, ninguna de las bases de datos

indicadas en la Tabla 5 se ajustan a estas condiciones, ya que las bases de datos de
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acceso publico, corresponden solamente a rostros de entre 7 a un gran rango de

expresiones, mas no a muestras de bocas y ojos exclusivamente.

La resolucion es muy importante, ya que para este estudio la deteccion es por medio
de la camara web de la laptop, donde la imagen captada, guarda ciertos parametros tanto
de resolucion como de tamafio, la resolucién que adoptan las imagenes son de 166 x 90
pixeles, es decir, la base de datos debe tener los mismos parametros que la imagen a ser

comparada, esto se explica en mejor detalle en el apartado 4.1.1

La nueva base de datos se encuentra dividida en dos partes, una que corresponde
alas muestras de la boca, con una capacidad de 216 muestras y otra que estad compuesta
de 192 muestras que corresponden a las muestras de los ojos, con un total de 408
muestras, las cuales fueron extraidas de; doce mujeres, diez hombres y dos nifios, un
total de veinticuatro personas. Las bases de datos tanto de bocas como de ojos estan
compuestas entre Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral, las cuales su funcion es de ser

comparadas con el componente objeto ya sea boca u 0jos.

Se han establecido ciertas restricciones mandatorias, con el fin de obtener un
reconocimiento exitoso de la expresion generada, en donde las bases de datos
mencionadas en la Tabla 5 no acogen algunas de estas restricciones, entre ellas se tiene
por ejemplo, para el caso de Felicidad, tanto la boca como los ojos deben estar abiertos,

ver Tabla 6.
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Si bien es cierto, segun el lenguaje corporal no existe una sola forma de expresar

su estado de animo, ya que tan solo para sonreir una persona lo puede hacer con los
ojos cerrados o abiertos, de igual manera sucede con la tristeza, se puede representar
tanto con los ojos y boca, cerrados o abiertos, es asi, que para este proyecto, se
plantearon ciertas restricciones mostradas en la Tabla 6, las cuales se debe acatar para

gue las expresiones gque se ingresen sean reconocidas exitosamente.

Tabla 6
Tabla restricciones establecidas
Boca Ojos
Felicidad Abierta Abiertos o
Cerrados
Ira Cerrada Abiertos
Tristeza Cerrada Abiertos o
Cerrados
Neutral Cerrada Abiertos

Para el caso de tristeza se puede abrir 0 cerrar los 0jos, independientemente como
el usuario lo desee, mientras que para los demas casos es mandatorio regirse a las
restricciones establecidas. En la Figura 17 se observa como podrian ingresar las

expresiones, tanto para el caso de Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral.
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(a) (b)

(€) (d)

Figura 17 Expresiones Faciales (a) Neutral (b) Ira (c) Tristeza (d) Felicidad

En la Figura 18 se visualiza los tipos de muestras que contiene la Base de Batos

Boca, siendo (a) Felicidad, (b) Tristeza y (c) Neutral o Ira.
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(@) (b) ()

Qﬁu—f/—-\_.-.-——-

Figura 18 Tipos de muestras Base de Datos Boca (a) Felicidad, (b) Tristeza y (c)
Neutral o Ira.

(a) (b)

® R’

Figura 19 Tipos de muestras en la Base de Datos Ojos (a) Felicidad o Neutral y (b) Ira.

Si bien es cierto que la base de datos boca tiene mas muestras con respecto a la
base de datos ojos, esto se debe a que en primera instancia el programa implementado,
verifica, analiza y compara el objeto boca con la base de datos, para el caso de felicidad
y tristeza el algoritmo implementado no necesita pasar a verificar los 0jos, ya que como
se observa en la Figura 18, las dos muestras son totalmente distintas, esto no sucede
con el gesto de ira y neutral, es aqui donde la base de datos ojos juega un papel muy
importante ya que compara los ojos con la base de datos y diferencia si corresponden a

ira 0 a un gesto neutral.

Se tomo6 como primer punto de discriminacion al componente boca, ya que su base

de datos correspondiente tiene tres tipos de muestras, con un total de 216, tres por cada
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expresion, todas con las mismas dimensiones, las mismas que se observan en la Figura
18, siendo (a) Felicidad, (b) Tristeza y (c) Neutral o Ira, mientras que para el caso de la
base de datos ojos, se tiene dos tipos de muestras, tres por cada expresion, un total de
192, de igual manera todas con las mismas dimensiones, tal como se aprecia en la Figura
19, siendo (a) Neutral y (b) Ira, es por este motivo que se tiene mas muestras del
componente boca ya que debe diferenciar bien una de otra, para luego pasar a comparar
el componente 0jos, con su respectiva base de datos, para finalmente dar un resultado
valedero, en la Figura 20 se observa el Diagrama de Flujo, correspondiente al

procedimiento que conlleva lo antes mencionado.
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INICIO

|

éLa muestra
BOCA tiene

y FELICIDAD
relacién con la
base de datos
FELICIDAD?
éLa muestra
BOCA tiene TRISTEZA

relacién con la
base de datos

TRISTEZA?

éLa muestra
BOCA tiene
relacién con la

éLa muestra 0JOS

tiene relacion con

la base de datos
IRA?

Nol

NEUTRAL

base de datos

NEUTRAL?

Figura 20 Diagrama de flujo del algoritmo de deteccidn en relacion a la Base de Datos
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3.5 Algoritmo Anélisis de Componentes Principal (PCA)

Una vez que se tiene la imagen a ser analizada el primer paso que se realizo fue la
binarizacion de la imagen, con el proposito de pasar a la etapa de pre-procesamiento, en
donde se elimina el ruido, con el fin de tener una imagen solo del objeto a ser procesado,
ya sea boca u ojos, cabe mencionar que tanto las muestras de la base de datos como la
imagen que va a ser comparada, tienen la misma resolucion de 166 x 90 pixeles, esto se
debe a que se obtiene el promedio de cada imagen, pixel por pixel, por lo que una imagen
no puede ser mas grande que otra o viceversa. Teniendo en cuenta este detalle se puede
pasar a la etapa de reduccion de variables por medio de la técnica de Andlisis de
Componentes Principales (PCA) ver Figura 21, dando como resultado una matriz de

14940 x 190, vectores caracteristicos.

Vectores
PCA .
> Caracteristicos

Figura 21 Diagrama input y output de PCA

La matriz que va a ser ingresada en (PCA), con el fin de obtener las componentes
principales, corresponde a una matriz de 14940 x 216 pixeles. La cual se obtuvo por

medio de;

Siendo;

Im: Dimension de cada muestra correspondiente a la Base de Datos boca u ojos.
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BBD: Total de pixeles en la base de datos Boca.

OBD: Total de pixeles en la base de datos Ojos.

Im= 166 X 90 = 14940 pixeles

BBD= 14940 X 216 pixeles

OBD= 14940 X 192 pixeles

Antes de ingresar la matriz a (PCA), y teniendo en cuanta que cada fila corresponde
a cada muestra de la base de datos, segun sea el caso, 216 filas para la boca y 192 filas
para los ojos, se procedié a obtener el promedio de cada pixel en la base de datos,
guardando el mismo orden, de esta manera; de la muestra 1 se toma el pixel 1, de la
muestra 2 se toma el pixel 1.... de la muestra 216 se toma el pixel 1, y asi, sucesivamente
con todos los pixeles, dando como resultado una matriz promedio P, de 14940 x 216
pixeles para la boca y 14940 x 192 pixeles para los ojos. Finalmente se resta la matriz

original con la matriz P (ver Ecuacion 1) y el resultado sera el valor de entrada para (PCA).

Input (PCA)=Matriz Original - Matriz P

Ecuacion 1 Formula para PCA input
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3.5.1 Extraccion de Imagen a ser procesada
Para poder realizar el reconocimiento de gestos faciales ya sea Felicidad, Ira,
Tristeza o Neutral, es necesario detectar el objeto a ser estudiado, el cual ya se mencioné
en el apartado 3.2.1y 3.2.2, una vez detectado es necesario eliminar el ruido y extraer la
regibn que interesa, en este caso, boca u 0jos, el cual ya se mencion6 en el apartado
3.3.1 y 3.3.2, teniendo la base de datos correspondiente a boca y 0jos, se procede a

realizar el analisis y objetivo de este estudio.

El paso siguiente es extraer todas las muestras que corresponden a gestos
neutrales, estos se encuentran etiquetados en la base de datos, se extraen estos gestos
en particular, ya que esta es la base de comparacion con los demas gestos. Posterior a
esto, se cargan todas las imagenes que tiene la base de datos y se procede a realizar la
comparacién con los vectores caracteristicos resultantes del procedimiento de (PCA).
Una vez realizado este paso, con la ayuda de la distancia euclidiana, se tienen los valores

necesarios para encontrar una similitud con la base de datos.

D.E.=y/(Comp. Obj’ — MuestraBD)’ x (Comp. Obj’ — MuestraBD)

Ecuacion 2 Distancia Euclidiana

Siendo;
Comp.Obj : El componente objeto “boca u ojos” dependiendo el caso.

MuestraBD : Procedimiento PCA en funciéon de la Base de Datos “boca u ojos”

dependiendo el caso.
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Estas comparaciones son medidas por medio de valores numéricos, los cuales
sirven para poder saber que distancia tiene con respecto a la muestra neutral y de esta
manera poder asociar con el gesto mas adecuado. Tal como se muestra en la Figura 22,
se puede observar que la distancia que tiene la muestra con respecto a la imagen neutral,
corresponde a una imagen extraida de la base de datos ojos, con una distancia de 7513,

la cual indica que el gesto es de Ira.

En base a este ejemplo, las distancias que se obtuvieron con los demas gestos;
Tristeza, Felicidad y Neutral fue de 8524, 9278 y 7864, respectivamente, siendo la menor

distancia la correspondiente a Ira.

Componente objeto
ojos

Procesamiento de los
ojos (Imagen Binaria)

Comparacion con la
Base de Datos

Distancia Euclidiana
respecto a Neutral

Mayor semejanza con
la imagen #9

Reconocimiento de Ira
expresion

Figura 22 Reconocimiento de expresién Ira
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CAPITULO IV

ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS

4 Andlisis de Resultados Obtenidos.

Como se pudo observar en el apartado anterior, se explico detalladamente el proceso
gue conlleva la implementacion del programa, es decir, se indic6 como quedo finalmente
el algoritmo, mientras que 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 y pruebas que se hicieron, a fin de obtener resultados exitosos.

En un inicio, con el fin de hacer pruebas, las muestras corresponden a una persona
y también a imagenes de uso libre, por facil asequibilidad, con el proposito de empezar a
crear una base de datos y encontrar falencias que estas tuvieren, a medida que la base
de datos este mas sélida el nimero de personas va incrementando a un total de 10
sujetos, surgieron inconvenientes, tales como; exceso de ruido en las muestras ya sean
(boca u 0jos), otro problema que se present6 fue la deteccidn de las muestras, resultando
a veces favorables y en otros casos nada favorables, e incluso en raras veces sin
deteccidon de ningun objeto, problemas de incompatibilidad en cuanto a dimensiones de
la imagen, provocando en algunas ocasiones tiempos altos de ejecucion, esto se debia a
los diferentes tamafos que tenian las imagen, ya sean capturadas por la camara web y
las descargadas via Internet, se solventaron estos inconvenientes, en donde mas

adelante se explica detalladamente, el proceso seguido. Luego de solventar el
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inconveniente, se realizaron pruebas a diferentes sujetos; doce mujeres, diez hombres y
dos nifios, un total de veinticuatro personas, las cuales en un inicio algunos resultaban
favorables y otros no, se solvent6 el inconveniente, agregando las muestra de ellos a la
base de datos, a fin de aumentar la base de datos y tener un porcentaje mayor de acierto,

finalmente las expresiones no favorables dieron resultados positivos.

En primera instancia con el proposito de calibrar la base de datos se realizaron 2
experimentos a fin de determinar caracteristicas de imagen, resolucion, iluminacién y
eliminacién de objetos excedentes. Estas pruebas se realizacion a un mismo sujeto, en
donde se tomaron 20 fotografias de cada emocion, 10 se destinaron a la base de datos
y las 10 restantes sirvieron para hacer pruebas, logrando asi tener al final una base de

datos sélida, con muestras normalizadas.

Una vez que la base de datos se encuentra pulida se realiz6 dos experimentos, los
cuales consistian en hacer pruebas, en donde, el primer experimento se realizé con un
mismo sujeto, dando una tasa de deteccién del 80%, para este experimento se usé una

base de datos de 40 muestras.

Para el segundo experimento se utilizd diez personas, usando una base de datos
mas amplia con un total de 408 muestras, dando como resultado, una tasa de deteccion

del 84.24%, los cuales se detallan de mejor manera en el apartado 4.2.

Las pruebas de rendimiento efectuadas se realizaron con el hardware especificado

enlaTabla?7.
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Tabla 7
Caracteristicas del Hardware
Procesador Intel Core i7-5500U CPU
2.40GHz
Placa de Video Intel HD Graphics 5500
Camara web HP Truevision HD
Resolucion 1280x720
Memoria RAM 16.0GB
Sistema Operativo Windows 10
Versién de Matlab R2016a

En la Figura 23 se muestra la interfaz gréfica del proyecto de investigacion,
identificacion de emociones, demostrando el funcionamiento del mismo. En el cual se
observa al usuario interactuando con el algoritmo implementado por medio de la Interfaz
gréfica, que para este caso la expresion facial fue de Felicidad, en donde el programa
extrae las componentes a ser comparadas, para al final por medio de un emoticon indicar
cual es el estado de animo del usuario. Cabe mencionar que el usuario debe posicionarse

entre las lineas verticales de color azul, para conseguir una deteccién correcta del rostro.
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Figura 23 Interfaz gréfica del proyecto de Identificacién de emociones

Manual de Usuario

4.1 Experimentos para determinar las caracteristicas de la base de datos

El objetivo principal para tener una deteccion exitosa es cubrir toda el area que
corresponde en este caso al componente boca, por consiguiente es necesario capturar
todos los rasgos posibles, y de esta manera diferenciar entre los cuatro gestos (Felicidad,
Ira, Tristeza y Neutral). A lo largo del proyecto, se presentaron varios inconvenientes, los

cuales fueron solventados y se discuten a continuacion.

4.1.1 Calidad de laImagen
El inconveniente inicial se presenté con la cantidad de pixeles y la calidad de la
imagen, ya que con el propdsito de hacer pruebas se tomaron muestras de diferentes

dispositivos. La imagen del rostro de la persona se obtuvo por medio de varios
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dispositivos moviles, entre ellos: Samsung S5, Samsung S7 edge y Samsung Note 8, con
los cuales se tenia una buena imagen de alta calidad, ya que la resolucion era de 12
Megapixeles. Adicional a esto, también se tomd muestras desde la cAmara incorporada

en una laptop con resolucién de 3 megapixeles.

El problema que se presenté al tener varias imagenes con diferentes tipos de
resoluciones, provoco que en algunas imagenes el algoritmo implementado no detecte

correctamente los componentes del rostro y se requiera multiples configuraciones.

El primer experimento para la pulir la base de datos, consisti6 en tomar 20
fotografias por emocién de un mismo sujeto con diferentes formatos, es decir con
camaras de distinta resolucion, los dispositivos utilizados para este caso son: Samsung
Note 8, Samsung S7, Samsung S5 y la cadmara incorporada en el computador, 10
fotografias aleatorias de cada emocion fueron destinadas para la base de datos, mientras
gue las 10 restantes de cada emocion se destinaron para hacer pruebas, los resultados

gue se obtuvieron se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8
Resultados para un mismo sujeto y 4 emociones con diferentes resoluciones
Felicidad Ira Tristeza Neutral Tasa de
deteccién
Felicidad 10% 50% - 40% 10%
Ira 30% 30% - 40% 30%
Tristeza - 20% 20% 60% 20%
Neutral 50% 30% - 20% 20%
Media - - - - 20%
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Como se observa la tasa de deteccion es muy baja es del 20%, esto se debe a la
variacion que existe entre las resoluciones que ofrecen los diferentes equipos utilizados,
3 dispositivos moviles y la camara web del computador. El usar distintas resoluciones,

provocdé que la deteccion demore en algunos casos mas, que en otros.

En la Figura 24 se muestra graficamente lo expuesto anteriormente, la imagen (a)
fue tomada desde el movil Samsung Note 8 mientras que la imagen (b) representa a la
camara web incorporada en la laptop Hp modelo “Envy x360”. La imagen (a) tiene un
peso de 1,17 MB y una dimension de 2160 x 2160, mientras que la imagen (b) tiene un
peso de 67,2 KB y dimensiones de 1280 x 720. Al comparar las muestras (a) y (b) se
puede apreciar que la imagen del lado izquierdo tiene mejor resolucion que la imagen del
lado derecho, al realizar el procesamiento, es decir pasar a grises, eliminar el ruido y
finalmente pasar a tener una imagen binaria, las dos muestras son totalmente distintas,
pese a que es la misma persona, esto se observa en la Figura 25, el ojo humano puede
apreciar que no existe diferencia y podria reconocer que son los mismos 0jos, pero al ser

procesada, se presentan como dos imagenes totalmente distintas.
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> N
Figura 24 Fotografia (a) Samsung Note 8 (b) camara laptop HP

También se tiene el caso de imagenes que fueron descargadas de Internet con
menor resolucién, que la que se capturaba por medio de la cdmara incorporada en la
laptop, por lo que al pasar por la etapa de filtraje se perdian varios de los rasgos que eran

importantes y que indicaban el estado de animo de la persona.

(c) (d)

Figura 25 (a 'y c) deteccion de los ojos (b y d) imagen binaria
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Para el caso de la boca la diferencia que existia era minima, no importaba si tenia
mayor o menor resolucion, esto se puede apreciar en la Figura 26, el problema esta en

el reconocimiento de los ojos.

En las Figuras 25 y 26 se representan los gestos de una expresion neutral de una

misma persona, con la diferencia en las resoluciones aplicadas.

:'la'!"ll ll“‘

() (d)

Figura 26 (ay c) deteccion de la boca (b y d) imagen binaria

En relacion a la resolucion, para implantar un Unico algoritmo, se decidio utilizar un
solo dispositivo para la recepcion de la imagen. Se escogio la camara web, debido a que

es posible discriminar los gestos en boca y 0jos con un menor tiempo de procesamiento.

El segundo experimento consistié en tomar 20 fotografias por emocién de un mismo

sujeto, todas con la misma resolucién de 166 x 90 pixeles, usando la camara web, en
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donde, 10 fotografia aleatorias de cada emocion fueron destinadas para la base de datos,
mientras que las 10 restantes de cada emocion se destinaron para hacer pruebas, los

resultados que se obtuvieron se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9
Resultados para un mismo sujeto y 4 emociones con la misma resolucién y tamafio
Felicidad Ira Tristeza Neutral Tasa de
deteccion
Felicidad  50% 30% - 20% 50%
Ira 10% 60% - 30% 60%
Tristeza - 20% 60% 20% 60%
Neutral 10% 20% - 70% 70%
Media - - - - 60%

La tasa de deteccion para este caso fue de 60% ya que las imagenes que se
utilizaron fueron normalizadas tanto las que corresponden a la base de datos como

también las imagenes de prueba.

4.1.2 Intensidad de la muestra

La luminosidad y el contraste juegan un papel muy importante en la imagen, ya
gue no se debe exceder en luz y tampoco tiene que ser muy oscura la imagen, en ambos
casos la informacion no es legible y al pasar por la etapa de filtraje no se podria extraer
rasgos importantes, es por eso que se debe estar en una lugar neutral, se recomienda

gue la intensidad de luz sea en media de 300 lux.
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En Figura 27 se muestran algunos casos de estos, para el caso (a) la imagen es

muy ocupara mientras que para el caso (b) la imagen procesada extrae la mayor parte
de rasgos posibles. Finalmente en el caso (c) existe mucha iluminacion por lo que no se

puede obtener la mayor parte de rasgos.

(@) (b) (c)

Figura 27 (a) Ambiente oscuro, inferior a 90 lux (b) Ambiente normal, en una media de
300 lux (c) Ambiente muy luminoso, mayor a 400 lux.

Finalmente, las imagenes que eran menor a 90 lux y mayor a 400 lux fueron
descartadas, debido a que no se podia extraer el objeto a ser comparado. Este

procedimiento fue considerado en la base de datos con una media de 300 lux.

4.1.3 Eliminacién de ruido
Otro requerimiento que se presentd fue eliminar ciertas partes excedentes tales
como lineas que se forman en la piel, entre los labios, la quijada y otras que se tiene en

el contorno de la boca, de la misma manera en los ojos se forman las lineas de las ojeras
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y otras que se forman entre las cejas, para este caso, todas aquellas lineas vienen a ser
excedentes o ruidos, que se tienen que eliminar. En las Figuras 28 y 29 se muestran

ejemplos de lineas excedentes.

pr———

ey

Figura 28 Componente objeto Boca (Tristeza) con un excedente.

l\.

- !-‘.'

Figura 29 Componente objeto Boca (Felicidad) con un excedente.

En las Figuras 28 y 29 se puede notar visualmente que corresponden a tristeza y
felicidad respectivamente, con la diferencia que tienen un objeto excedente, el cual se
debe eliminar, debido a que, estos excedentes hacen que la muestra sea distinta, a la

esperada.

La eliminacion de estos excedentes se logra haciendo un analisis pixel por pixel,
este procedimiento se basa en devolver n matrices, dependiendo del nimero del objetos
gue tenga la muestra, para el caso de la Figura 29, devuelve dos matrices binarias una

con el objeto boca y otra con el ruido excedente, el proceso de seleccionar cual de las
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dos matrices tomar, se logra, obteniendo la cantidad de unos por matriz, de esta manera

el que tenga menor numero de unos, serd descartada.

4.2 Experimentos realizados

Una vez que se valido la base de datos, se procedio a realizar el primer experimento
y teniendo en cuenta tanto la eliminacion del ruido como la intensidad de luz, eliminando
los objetos excedentes y con una intensidad de iluminacion de media 300 lux, la tasa de
deteccion fue de un 80%, esto se puede apreciar en la Tabla 10, la cual se realiz6 al
mismo sujeto de prueba del experimento 1, con la misma cantidad de muestras que en el
experimento anterior, 40 en la base de datos. Cabe mencionar que para este
experimento, las muestra con objetos excedente e imagenes con un valor mayor a 400
lux y menor a 90 lux, fueron descartadas. A fin de completar la base de datos, las imagen
eliminadas fueron reemplazadas con unas nuevas, la cuales cumplan con estas

condiciones.

Tabla 10
Resultados para un mismo sujeto y 4 emociones, eliminacién de ciertas partes

excedentes

Felicidad Ira Tristeza Neutral Tasa de
deteccién
Felicidad 90% - - 10% 90%
Ira - 80% - 20% 80%
Tristeza - 20% 70% 10% 70%
Neutral 10% 10% - 80% 80%
Media - - - - 80%
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Una vez obtenido el 80% de tasa de deteccidén para un solo sujeto, se opté por
realizar un ultimo experimento, el cual se realizé a un total de 10 personas, los cuales
constaban en la base de datos, conformados por hombres, mujeres y nifios, para este
escenario se utilizé un total de 408 muestras, correspondientes a boca y 0jos, 216 y 192
respectivamente. La tasa de deteccion que se obtuvo es de 84.24% esto se puede

observar en la Tabla 11.

Tabla 11
Resultados para 10 sujetos y 4 emociones con la misma resolucion y tamafio
Felicidad Ira Tristeza Neutral Tasa de
deteccion
Felicidad  85% - - 15% 85%
Ira 6% 80% - 4% 80%
Tristeza - 15.67% 84.33% - 84.33%
Neutral 12.34% - - 87.66% 87.66%
Media - - - - 84.24%

4.3 Analisis de resultados

Una vez que se han establecido las restricciones pertinentes y se han corregido a
lo largo del proyecto, ciertos errores que han ido apareciendo y a la par se han
solucionado, para poder lograr una tasa de deteccion del 84,24%, en la Figura 30 se
observa en detalle la tasa de deteccion para cada emocion realizada a un grupo de 10
sujetos, en donde se aprecia que el valor mas alto corresponde a la emocién Neutral con

un 87,66%, mientras que la menor tasa de deteccion es la de Ira con 80%.
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Figura 30 Tasa de deteccion para cada emocion utilizando 10 sujetos

Se realizd la comparacion de hombres versus mujeres en donde los valores se
asemejaban, esto se puede apreciar en la Figura 31, para el caso de Ira, Tristeza y Neutral
fue mayor la tasa de deteccion para los hombres, mientras que para el caso de Felicidad
la tasa de deteccibn fue mayor para las mujeres, segun investigadores de las
universidades de Florida y Colombia, descubren que el gen monoaminooxidasa (MAOA),
encargado de regular la enzima que degrada a la serotonina y la dopamina. Cuando este
gen se manifiesta poco, los niveles de estos neurotransmisores aumenta y como
consecuencia mejor el estado de animo. (Mirén, 2016), se dice que las mujeres son mas
carismaticas que los hombres, esto se debe a que las mujeres tiene menor cantidad de
gen monoaminooxidasa, que los hombres, es por este motivo que los hombres muestran

un poco mas de seriedad que una muijer.
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Figura 31 Tasa de deteccion para cada emocion Hombres y Mujeres

En la Figura 32 se observa la tasa de deteccidbn para cada emocion
correspondiente a solo nifios, en donde se aprecia claramente que la menor tasa de
deteccién es la de Ira, esto se debe a que el algoritmo implementado es sensible a los
rasgos que se producen al fruncir las cejas, los nifios aun no tienen muy pronunciados

estos rasgos.
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Figura 32 Tasa de deteccion para cada emocion de nifios
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Las pruebas realizadas tanto en los experimentos para calibrar la base de datos

como los experimentos realizados, son personas que fueron ingresadas al entrenamiento
de la base de datos, es por este motivo que la tasa de deteccion es de 84.24%, cabe
mencionar que para personas que no entraron en el entrenamiento de la base de datos,
los niveles de deteccidn bajan, en algunos casos el programa detecta exitosamente la
emocién del usuario no registrado, esto se debe a que existe una similitud con alguna
imagen que se encuentra en la base de datos, la solucion para este inconveniente es
afiadir las muestras respectivas del usuario nuevo, para poder tener resultados

favorables.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5 Conclusiones y Recomendaciones

Se logro realizar el reconocimiento de las cuatro expresiones basicas que puede
tener una persona las cuales son; Felicidad, Ira, Tristeza y Neutral, por medio de
la técnica de analisis de componentes principales (PCA) y con la ayuda de la
distancia euclidiana se obtuvo la aproximacién numérica que tiene mas similitud

con la deteccion captada.

Se logr6é implementar un nuevo algoritmo capaz de tener mayor exactitud de
deteccidén en base a la optimizacion de algoritmo de Viola-Jones, esto se hizo
posible dividiendo el area del rostro detectado en dos partes, en donde la parte
superior es exclusivamente para los 0jos, mientras que la parte inferir corresponde
a la zona de la boca, de esta manera se consigue que no haya confusion al

momento de detectar entre la boca y el ojo.

Se logro elaborar una base de datos la cual esta conformada por dos partes una
gue corresponde a muestras de la boca y otra que contiene muestras de los ojos.
Las cuales seran utilizadas para realizar la comparacion de la expresion capturada

por medio de la camara web, que podra ser usada en futuros trabajos.
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Se logré obtener una tasa de deteccion que es del 84,24%, para 10 sujetos entre
hombres, mujeres y nifios, considerando las restricciones indicadas en la Tabla 6.
Con 408 muestras en la base de datos, que corresponden a muestras de boca y

0jos, 216 y 192 respectivamente.

Se logro realizar el programa acompafiado de una interfaz gréafica, con la ayuda
de Matlab, la cual es intuitiva y a la vez dinamica y facil de utilizar. Adicional se

tiene el manual de usuario, para conseguir una mejor manipulacion del programa.

Se recomienda, al momento de realizar la captura fotografica acercarse a las dos
lineas verticales paralelas de color azul, que se encuentran fijadas en la cAmara

web, con el fin de obtener mejores resultados.

Se recomienda regirse a las restricciones establecidas para cada expresion, a fin
de obtener buenos resultados, entre estas restricciones, para el caso de la

expresion neutral tener los ojos abiertos y la boca cerrada.

Se recomienda antes de manipular la interfaz grafica, dar clic en el boton manual
de usuario, de tal manera que la persona que va a utilizar el programa, tenga

nocion de para qué sirve cada uno de los botones.
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CAPITULO VI

LINEAS DE TRABAJOS FUTUROS

6 Lineas de Trabajos Futuros

Como trabajo futuro principalmente se propone, aumentar la base de datos tanto
de los ojos como de la boca, a fin, de que el programa sea mas fiable, de tal
manera que abarque un rango mas amplio de personas, ya que para este caso
de investigacion, las muestras recogidas fueron de veinticuatro personas. Siendo
doscientas dieciséis muestras que contiene la base de datos boca y ciento

noventa y dos muestras para el caso de la base de datos ojos.

Se propone como trabajo futuro tomar una muestra mas para el reconocimiento
de expresiones faciales, siendo este nuevo componente los rasgos que tiene la

nariz.

En cuanto a expresiones faciales, se propone aumentar una expresion mas, ya
sean emociones positivas, negativas o ambiguas, estas se presentan en la Tabla

1.

Una vez culminado el trabajo de investigacion se propone como trabajo futuro el
estudio e implementacion de nuevos filtros con el fin de eliminar el ruido y la
extracciéon del componente a ser comparado, en escenas de mucha o poca

iluminacion.
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e Como trabajo futuro se propone incrementar el nUmero de personas usando lentes
y barba, a fin de aumentar la base de datos y abarque un rango mayor de

personas.
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