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El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema computacional para el apoyo en
la evaluacion psicolégica, a traves del reconocimiento de expresiones y micro-expresiones
faciales usando una representacion basada en aprendizaje profundo con redes neuronales
convolucionales.

En el desarrollo experimental, se adquirieron bases de datos con ejemplos de expresio-
nes y micro-expresiones faciales para formar conjuntos de entrenamiento, se emplearon
redes neuronales convolucionales para la extraccion de caracteristicas y se utilizé la
maquina de soporte vectorial para el proceso de aprendizaje, obteniendo seis modelos
binarios que reconocen seis expresiones faciales basicas, con un promedio de exactitud
del 92 % y tres modelos binarios que reconocen tres clases de micro-expresiones faciales,
con un promedio de exactitud del 77 %. Estos resultados son comparables con los obte-
nidos en el estado del arte. Mientras en la construcciéon del prototipo se empleé Matlab
para el desarrollo de la interfaz grafica, que permite la selecciéon de un video, el cual sera
analizado con el propésito de encontrar las expresiones y micro-expresiones faciales.

Obteniendo finalmente, un prototipo eficaz y facil de utilizar, para reconocer seis clases
de expresiones y 3 clases de micro-expresiones faciales de un video, con la finalidad de que
especialistas apoyados con este tipo de informacién puedan determinar un diagnéstico

acertivo y proporcinar un tratamiento adecuado para el paciente.

Palabras claves

Evaluacion psicolégica, reconocimiento de expresiones faciales, reconocimiento de

micro-expresiones faciales, aprendizaje profundo.
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capitic 1: Planteamiento del problema de investigacién

1.1. Introduccion

Los problemas mentales pueden afectar el equilibrio de vida de un individuo y de las
personas que lo rodean. Aproximadamente el 25 % de las personas en Europa y EUA han
experimentado un trastorno alguna vez en su vida [7], mientras que en México existe
una estimacion del 15% de la poblacion adulta y solo el 3% es atendido por un médico
especialista mediante sesiones psicoldgicas [8].

El estudio psicolégico se basa en la observacion y valoraciéon del individuo. Gene-
ralmente se lleva a cabo una evaluacién basada en la comunicacion experto-paciente
con apoyo de cuestionarios y actividades encaminadas a la comprension y solucion a
los problemas demandados. En esta etapa se busca obtener los datos de la personali-
dad del individuo, como pueden ser sus ideales, intereses, aptitudes, afectos, impulsos,
entre otros aspectos. Cerrada la etapa de evaluacion se realiza un informe con los da-
tos relevantes, donde posteriormente con base al informe, el experto pueda establecer
conclusiones y tomar decisiones de manera que le convenga al paciente. Por lo tanto, es
necesario recalcar que, entre mayor sea la informacion que se tenga del paciente, habra
mayor probabilidad de que el experto realice las decisiones correctas para solucionar los
problemas mentales [9].

Por otro lado, investigadores en el area de psicologia han estudiado a las expresiones
y micro-expresiones faciales, definidas como medios de comunicacién no verbales que se
encuentran asociados con las emociones. La diferencia entre las expresiones y las micro-
expresiones son: que las expresiones faciales se manifiestan voluntariamente y es facil
disfrazarlas con el fin de ocultar las emociones reales, mientras que las micro-expresiones
faciales se caracterizan por ser de corta duracién, baja intensidad y se presentan de forma
involuntaria revelando una emocién genuina [10].

La comunicacioén no verbal, como expresiones y micro-expresiones, pueden ser de gran
utilidad dentro de la sesion experto-paciente, ya que permiten obtener otros datos que
el paciente no transmite al experto de forma verbal. Sin embargo, incluso para expertos
es complicado interpretar este tipo de comunicaciéon, pues conlleva a identificarlas en
movimientos fugaces de poca intensidad donde muchas veces no suelen percibirse a
simple vista.

Una manera de apoyar al experto a recolectar estos datos de comunicaciéon no verbal
transmitidos por el paciente, es con el uso de la tecnologia: un sistema computacional
puede llevar a cabo la deteccion y reconocimiento de expresiones y micro-expresiones
faciales de forma automatica, ademas de reducir la subjetividad. Realizar dicha auto-
matizaciéon involucra a dos grandes areas de investigacion: vision por computadora y
aprendizaje automatico.

La aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico en vision por computadora han
generado grandes avances, por ejemplo el caso de reconocimiento de rostros, seguimiento
y deteccion de objetos [11], entre otros.

La arquitectura general para resolver una tarea de visién por computadora involucra
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la aplicacion de diversas etapas. Por ejemplo en clasificacion de imagenes, se llevan a
cabo su procesamiento digital y la extraccion de caracteristicas, ademas, de la etapa de
aprendizaje automatico.

Por otro lado, existen diferentes tipos de enfoques para realizar aprendizaje automa-
tico. Recientemente, el aprendizaje profundo es uno de los enfoques que ha mostrado
mayor efectividad para diversas tareas que involucran imagenes. El aprendizaje profundo
permite modelar abstracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas compuestas
de transformaciones no-lineales multiples [12]. Este tipo de aprendizaje puede detectar
los leves movimientos en la imagen y tomarlos en cuenta para su clasificacion.

En este proyecto de investigacion se presenta el desarrollo de un prototipo compu-
tacional para reconocer expresiones y micro-expresiones faciales automaticamente que
permitan al especialista tener indicios sobres las emociones que manifiesta un paciente
en una sesion. El sistema se basa en aprendizaje profundo aplicado a imagenes y seg-
mentos de video, y sé encuentra compuesto por una interfaz, donde como dato de entrada
se solicita un ingreso de video de un paciente, este video es examinado por dos modelos
aprendidos obtenidos por el algoritmo de aprendizaje maquina de soporte vectorial (SVM
en inglés Support Vector Machine) obteniendo un promedio de 92 % de exactitud para
reconocer expresiones faciales y un 77 % de exactitud para reconocer micro-expresiones,
en una base de datos que se armo6 para este estudio. Finalmente, como dato de salida
se obtiene una lista, en donde se detalla la ubicacion e identificacion de las expresiones

encontradas.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento automatico de expresiones y micro-expresiones

faciales para la evaluacion psicolégica, usando aprendizaje profundo.

1.2.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un método para reconocer las seis expresiones faciales basicas, usando

imagenes una bases de datos.

» Desarrollar un método para reconocer tres micro-expresiones faciales, usando seg-

mentos de video de una base de datos.

= Implementar un prototipo que integre los métodos desarrollados para facilitar al

especialista la busqueda de expresiones contenidas en un video.

1.3. Justificacion

Un sistema capaz de reconocer expresiones y micro-expresiones faciales, es una he-

rramienta de gran utilidad para apoyo al experto, que permite complementar informacién
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dentro de la etapa de evaluacion psicolégica del paciente. Ademas, la informacién propor-

cionada por el sistema antes mencionado tiene las siguientes ventajas:

Es de utilidad para conocer aspectos psicolégicos del paciente, por ejemplo: intere-

ses, afectos, impulsos, etc.

= Sirve para detectar incongruencia entre las respuestas del paciente, por medio de

la correlacion de comunicacion verbal y no verbal.
= Reduce la subjetividad en los datos adquiridos durante la evaluacion psicologica.

= Proporciona informacién complementaria para la etapa de evaluaciéon dando mayor
confiabilidad al momento de que el experto tenga que llegar a una conclusion y

realizar alguna decision para la solucion del problema.

» La informacién puede ser de utilidad para otras aplicaciones, como en interrogato-
rios policiales, estudios de mercadotecnia y para varios tipos de entrevistas, como

la seleccion de personal.

1.4. Organizacion de Tesis

La organizacion del documento de tesis es la siguiente: en el capitulo 1 ademas del
planteamiento del problema presentado, se encuentra el objetivo general, objetivos espe-
cificos y justificacion; posteriormente en el capitulo 2 se describen los temas relacionados
a este proyecto; el capitulo 3 contiene la estructura detallada utilizada para el desarrollo
experimental y contruccion del prototipo; en el capitulo 4 se muestran los resultados de
experimentos y del prototipo obtenido; y por ultimo en el capitulo 5 las conclusiones y el

trabajo futuro que se obtiene a partir de los resultados.
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2.1. Antecedentes

En los ultimos anos, el aprendizaje profundo se ha categorizado como uno de los me-
jores enfoques para la resolucion de tareas dentro del area de visiéon por computadora.
La Figura 2.1 muestra algunas de las muchas aplicaciones en las que ha consegido so-
bresalientes resultados como: reconocimiento de caracteres 6pticos [13], reconocimiento
facial [14], analisis de videos, [15], vehiculos auténomos [16], entre otras.

En este proyecto de tesis se utiliza el aprendizaje profundo para la extracciéon de carac-
teristicas en imagenes faciales y algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacion
de expresiones y micro-expresiones, con la finalidad de apoyar en la interpretacion de la
comunicacion no verbal para las evaluaciones piscologicas.

Este capitulo introduce de manera general a los temas relacionados con el proyecto
de tesis. A continuacion, en la subseccion 2.2 se revisa el area de vision por computadora
enfatizando técnicas utilizadas en esta tesis. La subseccion 2.3 aborda de igual forma el
area de aprendizaje automatico. Por ultimo la subseccion 2.4 describe el proceso de la

evaluacion psicologica.

Reconocimiento de Reconoqimiento
caracteres Opticos facial i
O|AD¥5L159
gIL 4567% 9

|&34SL7%9
313 122 &1

i A

A LLS@%? 3 Aplicaciones

Visién por
computadora y

Aprendiz.a]e Vehiculos
auténomos

Sistemas video
vigilancia

Figura 2.1: Ejemplos de aplicaciones de aprendizaje profundo para tareas en vision por
computadora

2.2. Vision por computadora

La vision por computadora (VC) es una area de investigacion que pretende imitar la
capacidad de vision de un ser humano. Una forma de llevarlo a cabo es por medio del
entendimiento de una imagen digital, donde se busca producir una descripcion ttil, la
cual a su vez no contenga informacion irrelevante [1].

Una arquitectura general de la aplicacion de vision por computadora, se aprecia en la

Figura 2.2, donde se muestran tres procesos principales que son llevados a cabo:
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Imagen Procesamiento Extraccion RErOnoC It
de digital de de e interpretacién
entrada imagenes caracteristica L
Técnicas: Vector de
« Recorte caracteristicas
* Filtros
* Etc.

Figura 2.2: Esquema general de vision por computadora

A continuacion, se describen técnicas principales en cada uno de los procesos antes

descriptos dentro de VC.

2.2.1. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes consiste en realizar tareas basicas donde las
entradas y salidas son imagenes. Las imagenes digitales constan de un numero de ele-
mentos finitos conocidos como pixeles. Cada pixel tiene un valor de intensidad o nivel de
gris y una localizacién (x, y), donde ‘x’y ‘y’ son coordenadas de una matriz bidimensional
[17].

El objetivo general es mejorar la imagen, ya sea eliminando ruido, problemas de mo-
vimiento o desenfoque, o extraer atributos de la imagen resaltando propiedades como
color, contraste, contorno, etc.; esto ultimo dependiendo del tipo de técnica a aplicar.
Las técnicas de procesamiento de imagenes mas utilizadas son: operaciones puntuales,

transformaciones de intensidad y filtrado [1].

= Operaciones puntuales: transforman una imagen de entrada a una imagen de sali-
da, donde cada pixel de entrada es evaluado por una funcién definida para obtener
el valor del pixel de salida, como se muestra en la Figura 2.3. Este tipo de técnicas

solo es usada para imagenes monocromaticas.

Matematicamente se
representa :

q(.j) = Fp@.))

Pixel p(i, j) Pixel q(i, j)

Figura 2.3: Proceso de operacion puntual [1]

» Transformaciones de intensidad: consisten en modificar los valores de intensidad de
los pixeles de acuerdo a una funcion de transformacion, representado en la siguiente
Ecuacion 2.1. Estas funciones pueden ser lineales como aumento de contraste y no

lineales como ecualizacion de histograma.
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p(x.y) = T(p(x. y))

» Filtrado: consiste en aplicar una transformaciéon a una imagen de entrada, para
obtener una imagen de salida con el fin de resaltar o acentuar ciertas caracteristicas

de la imagen. El filtrado se define mediante la siguiente Ecuacion 2.2:

gx.y) = Tlf(x. y)]

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

Mientras que la etapa de procesamiento de imagenes digitales trabaja directamen-
te con los pixeles, donde la entrada y salida son imagenes. En la etapa de extraccion
de caracteristicas es necesario transformar la imagen de manera conveniente para que
la computadora lleve a cabo procesos que permitan reconocer objetos. La funcién de la
extraccion de caracteristicas es representar la imagen de forma numérica o simbdlica, ge-
neralmente mediante un vector que representa a todas aquellas caracteristicas relevantes
de la imagen [2].

Los autores Grauman y Leibe [2] concuerdan que el objetivo es proporcionar una
representacion que contenga la esencia de un objeto, con el fin de reconocer objetos
entre varias imagenes. Los extractores de caracteristicas deben cumplir con los siguientes

criterios:

= La representacion de caracteristicas debe ser repetible y precisa, para reconocer

algun objeto (por ejemplo, objeto igual a perro).

= A la vez, distintivo, de tal manera que la imagen reconozca el objeto pero distinga
diferentes tipos de objetos (por ejemplo, objeto igual a perro y distinguir diferentes

tipos de razas de perros).

Una forma de llevar a cabo la extraccion de caracteristicas es con el uso de descripto-
res visuales disennados manualmente, como SIFT y SURF, que realizan representaciones
compactas que resumen el contenido de una imagen digital [11]. Mientras que por otro
lado, existen técnicas de aprendizaje profundo como la Red Neuronal Convolucional (CNN
siglas en inglés Convolucional Neuronal Network) que por medio de varias capas de convo-
lucién permiten obtener una representacion de imagen mas detallada y sin la necesidad

de recurrir a descriptores disenados manualmente 2.3.2.1.

2.2.3. Reconocimiento de objetos

En esta etapa de reconocimiento de objetos se considera el nivel mas alto de la VC.
En esta etapa se utilizan los datos extraidos por las etapas anteriores: procesamiento de
imagenes digitales y extraccion de caracteristicas. En esta subseccion se dara un énfasis a
las tareas de reconocimiento facial y reconocimiento de expresiones y micro-expresiones,

asi como métodos utilizados en el estado del arte.
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2.2.3.1. Reconocimiento facial

El detector Viola-Jones es uno de los algoritmos mas populares en el estado del arte
para el reconocimiento facial [2]. Este algoritmo utiliza una ventana a manera de filtro
que permite reconocer patrones de textura 2D de varias instancias de rostro. Se lleva
a cabo un aprendizaje que discrimina y detecta regularidades, mediante un conjunto
de clasificadores débiles. Estos clasificadores obtienen caracteristicas sencillas basados
en contraste. A pesar que el algoritmo de entrenamiento es costoso y consume mucha
memoria, tiene la ventaja de ser rapido una vez que el modelo es aprendido, por ello es que
el algoritmo es utilizado para aplicaciones de busqueda de personas en imagenes y videos.
A continuacion, se describen las etapas del proceso de este detector, con el propésito de

ejemplificar como funcionan los detectores de objetos, [2].

Conjunto de imagenes de entrenamiento
& BE =
BV 7 B v | alieete)

fe Seleccian de
4 4 « caracteristicas
discriminativas
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O«

Candidatos
regtangulares
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caracteristicas
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Figura 2.4: Proceso de deteccion para identificar caracteristicas rectangulares discrimina-
torias y determinar los clasificadores débiles, tomada de [2]

1. Proceso de entrenamiento

= Recolectar un conjunto de imagenes con ejemplos de rostros y otro conjunto
de imagenes con ejemplos que no contiene rostros, a éstos se le conoce como

ejemplos positivos y negativos, respectivamente.

= Seleccionar varios candidatos rectangulares de caracteristicas, donde cada
candidato aplica el filtro Haar en la posicién del rectangulo en la imagen que se
desliza por la imagen. En la Figura 2.4, se muestra en columnas tres tipos de
candidatos rectangulares y como salida puntos de intensidades blancos y gri-
ses, sumando al final los puntos de intensidades grises y restando los blancos,
esto tiene el fin de obtener un banco de caracteristicas para el conocimiento

del modelo aprendido.
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» Calcular una imagen integral para cada entrada.

= Calcular las respuestas de funciones rectangulares en todas las imagenes de

entrenamiento.

» Utilizar el algoritmo AdaBoost [18] y las respuestas de caracteristicas calcula-
das anteriormente para seleccionar secuencialmente un conjunto de caracte-

risticas rectangulares discriminativos.
2. Proceso de reconocimiento

= Al entrar una imagen de prueba, el detector utiliza la ventana deslizante para

la busqueda de rostro.

= Al localizar un rostro en la imagen, calcula los resultados rectangulares de las

caracteristicas, utilizando una imagen integral.

= Clasifica los resultados de las ventanas si es cara o no cara de acuerdo a la

salida binaria.

2.2.3.2. Reconocimiento de expresiones y micro-expresiones faciales

El reconocimiento de expresiones faciales de forma automatica ha sido tema de in-
vestigacion ya por varios anos dentro del area de vision por computadora, mientras que
recientemente en los ultimos afnos se han enfocado en las micro-expresiones faciales.

El reconocimiento de expresiones y micro-expresiones faciales se basa generalmente
en el aprendizaje supervisado, por medio de un conjunto de ejemplos etiquetados que sir-
ven para entrenar un algoritmo de aprendizaje, el cual proporciona un modelo aprendido

que determina el tipo de clase de expresion.

Alegria Tristeza Sorpresa

Figura 2.5: Ejemplos de imdgenes de expresiones faciales etiquetadas con su respectiva
emocion tomada de http://k46.kn3.net/taringa/1/1/3/E/C/2/ robernetit 123/EBO.png

En la Figura 2.5 se muestran las seis expresiones basicas en imagenes etiquetadas

con su respectiva emocion: enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza y sorpresa. Mientras
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tanto, en la Figura 2.6 se muestra un segmento de video o una secuencia de imagenes
que contiene un leve movimiento aproximadamente a los 110ms del inicio del segmento
del video que corresponde a una emocion de disgusto. Por lo tanto, en este trabajo se
utiliza clasificacion de imagenes para reconocer expresiones y clasificacion de secuencias

de imagenes para reconocer micro-expresiones.

0 40 110 160 245 (ms)

Figura 2.6: Ejemplo de una secuencia de imdgenes que contiene una micro-expresion, to-
mada de [3]

2.3. Aprendizaje automatico

La funcion principal del aprendizaje automatico (AA) es desarrollar programas capaces
de adaptar su comportamiento por medio de experiencia o ejemplos. Generalmente se
usan conjuntos de datos de entrenamiento, a partir de los cuales se genera un modelo.
Este modelo tiene el objetivo de predecir datos futuros, realizar alguna toma de decision
o ambos [4].

En la Figura 2.7 se muestra el proceso de adquisicion de conocimiento de los modelos

de aprendizaje.
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Figura 2.7: Adquisicion del conocimiento, tomada de [4]

En la actualidad, se vive en la era de big data ya que existe una gran cantidad de datos.
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Estos datos pueden ser de gran utilidad si son trabajados para una tarea especifica y aqui

es donde se basa el conocimiento de aprendizaje automatico:

= Seleccion de datos: se crea un conjunto de ejemplos representativos.
= Pre-procesamiento: se preparan los datos para ser utilizados en pasos posteriores.

» Transformacion: se representa a los datos de manera conveniente para ser analiza-

dos por procesos de mineria de datos.

= Mineria de datos: se analiza a los datos con el fin de encontrar patrones, que sirvan

para discriminar la informacion.

= Aprendizaje automatico: se lleva a cabo la aplicacion de algoritmos que extraen

modelos de conocimiento que permiten clasificar nuevos ejemplos.

Existen diferentes enfoques para realizar AA, entre ellos estan el supervisado y no
supervisado. A continuacion se revisa el primer enfoque, siendo esté el utilizado por el

presente proyecto.

2.3.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado (AS) usa un conjunto de ejemplos de entrenamiento, donde
cada ejemplo tiene su etiqueta que corresponde su dato de salida [4]. En este tipo de
aprendizaje se emplean algoritmos cuyo objetivo es adquirir el conocimiento de la relacion
entre los ejemplos y su respectiva etiqueta, obteniendo un modelo aprendido definido por
una funcién, como se muestra en la Ecuacion 2.3, donde g es la funcién discriminante
que separa los datos de ejemplo en su respectiva clase, x son las caracteristicas extraidas

del objeto y 8 la etiqueta que le corresponde al objeto.

Y = g(x9)

La Figura 2.8 muestra un ejemplo para aprender a reconocer un triangulo, mediante
un conjunto de ejemplos de figuras geométricas, etiquetados correspondientemente con
un si, si la figura es un triangulo y un no, si la figura no lo es. Cada ejemplo es analizado
por un algoritmo de aprendizaje en donde obtiene caracteristicas discriminativas con el

fin de distingir los tridngulos con las demas figuras geométricas de nuevos ejemplos.

2.3.1.1. Clasificacién

Existen varios tipos de tareas en AA, uno de ellos es la clasificacion. La funcién de un
clasificador consiste en asignar un nuevo caso a una clase, asignandolas mediante reglas
o por modelos aprendidos. Las reglas o caracteristicas aprendidas por los modelos se les
conoce como discriminantes, que son aquellas caracteristicas distintivas de cada clase y
ayudan a identificar a qué clase pertenece un nuevo caso.

En la actualidad existen muchos algoritmos que sirven como clasificadores, entre los

mas conocidos se encuentran: arboles de decision, maquina de soporte vectorial (SVM),
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Figura 2.8: Ejemplo de aprendizaje supervisado

redes neuronales, redes bayesianas, entre otros. Debido a su gran éxito para resolver

tareas relacionadas con VC, en la subseccion 2.3.2 se aborda el aprendizaje profundo que

puede ser definido como un tipo de enfoque de las redes neuronales.

2.3.1.2. Evaluacion de modelos

Para evaluar el rendimiento del clasificador, es decir, si esté trabaja correctamente, se

utilizan una serie de medidas [6], entre ella se tienen las siguientes:

Precision (Precision): es el numero obtenido de positivo verdadero dividido por el
total de resultados positivos. Si la precision es 1, es porque no se obtuvo resultados

falsos positivos.

Recuerdo (Recall): es el niumero obtenido de positivo verdadero divido por el total
resultados correctos, Si recuerdo es 1, es porque no se obtuvo resultados de falso

negativo.

Exactitud (Accuracy): es obtenida sumando los positivos verdaderos y los negativos
verdaderos, es decir las respuestas correctas y dividir el nimero de ejemplo de

entrenamiento.

Matriz de confusiéon (Confusion matrix): en esta matriz es posible analizar por clase
la cantidad de datos que el modelo aprendido confunde. En la Tabla 2.1, se presenta

el caso para dos clases:

e Si el nuevo caso es positivo y el resultado es positivo, se le conoce como verda-

dero positivo.

e Si el nuevo caso es positivo y el resultado es negativo, se le conoce como falso

negativo.
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Tabla 2.1: Matriz de confusioén para dos clases [6]

’ Clases Verdaderas ‘ Resultados Positivos ‘ Resultados Negativos ‘ Total ‘

Positivo tp: verdadero positivo fn: falso negativo p
Negativo fp: falso positivo tn: verdadero negativo n
| Total \ p’ \ n’ | N |

Tabla 2.2: Medidas de funcionamiento para problemas de dos clases.

’ Medicién ‘ Férmula ‘
error (fp+m)/N
exactitud @ =1 — error

rango tp tp/p
rango fp Jp/n
precision tp/p’

p
recuerdo > = rangotp

e Si el nuevo caso es negativo y el resultado es negativo, se le conoce como

verdadero negativo.

e Si el nuevo caso es negativo y el resultado es positivo, se le conoce como falso

positivo.

= Medida F (F-score o F-measure): es una medida que combina precisién y recuerdo

llamada medida arménica, donde su férmula es la siguiente (2.4).

F=2

recision * recuerdo
o DT
precision + recuerdo

= Validaciéon cruzada en k pliegues (k- fold cross validation): una forma de validar
los resultados, donde el conjunto de entrenamiento es dividido en k partes, donde
su proceso es tomar k — 1 parte como conjunto de entrenamiento y una parte como
conjunto de pruebas para obtener un resultado. Este proceso se realiza k veces
tomando cada parte como el conjunto de pruebas y obtener k resultados. Estos

resultados se promedian para obtener el resultado final.

2.3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo esta basado en el concepto del algoritmo de redes neuronales
artificiales (RNA) conformados por neuronas que permiten la entrada y salida de datos
hacia otras neuronas. El principal préposito del aprendizaje profundo es el modelar abs-
tracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas compuestas de transformaciones
no-lineales multiples [12](Bengio et al., 2013). A manera de ejemplo grafico en la Figura

2.9 se muestra una arquitectura de aprendizaje profundo.
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Figura 2.9: Ejemplo de un diagrama de una red neuwronal profunda, tomada
de https:// www.extremetech.com/computing/227634-qualcomm-announces-new- deep-
learning-sdic-with-support-for-snapdragon-820-heterogeneous-compute

2.3.2.1. Redes convolucionales

Las redes convolucionales son usadas para procesar imagenes usando la arquitectura
de aprendizaje profundo, estas aprenden relaciones de entrada-salida, donde la entrada
es una imagen [19]. En la Figura 2.10, se tiene que a la imagen de entrada se le aplica una
serie de filtros que son operaciones de convolucién. Una convolucién consiste en realizar
un filtrado a una imagen usando una mascara, en donde la macara contiene diferentes

valores definidos para obtener resultados diferentes.

Entrada Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas Salida
24x24 mapeadas mapeadas mapeadas mapeadas 20@1x1
4@20x20 4@10x10 B@8xB B@4xd

o

Convolucion Sub-muestreo  Convolucion Sub-muestreo Convolucion

Figura 2.10: Ejemplo grafico de una red neuronal convolucional, tomada de https://www.
linkedin.com/pulse/why-convolutioanl-neural-networks-shamane-siriwar dhana

Las redes convolucionales son utilizadas para extraer caracteristicas de un conjun-
to de imagenes de entrenamiento. Entre las tareas a las que se les aplican redes con-
volucionales estan la deteccién o caracterizacion de objetos, clasificacién de escenas y

clasificacion de imagenes en general.
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2.4. Evaluacion psicolégica

La evaluacion psicologica es la primera etapa que los psicélogos utilizan para identi-
ficar y solucionar un problema mental. En la presente subseccion se describe el proceso
actual que es realizado por los psic6logos para resolver problemas mentales. En las si-
guientes subsecciones se define en qué consiste la evaluacion psicoldgica, la importancia
de esta etapa y la confiabilidad de los datos adquiridos en la etapa de evaluacion. Asi
mismo, se aborda la utilidad de la comunicacion no verbal dentro de la evaluacién psico-

logica.

2.4.1. Valoracion del paciente

Los problemas mentales danan el equilibrio de los individuos y de las personas que les
rodean. Existen varios tipos de problemas mentales, por ejemplo: estrés, baja autoestima,
fobia, personalidad muiltiple, depresion, esquizofrenia, bipolaridad, entre otras. [20]

El proceso actual que los psicélogos utilizan para identificar y resolver estos proble-
mas mentales, estan basados en la observacion y valoracion del individuo. Este proceso
inicia por la etapa de evaluacion psicolégica del individuo, basada en la comunicacion
experto-paciente, donde el experto se apoya por cuestionarios y actividades, con el objeti-
vo de adquirir toda la informacion posible del paciente, para después elaborar un informe
claro y preciso de los datos obtenidos en la evaluacion. Con base en este informe, el espe-
cialista puede obtener conclusiones y tomar decisiones, con el objetivo de darle solucion

al problema o problemas mentales del paciente [9].

2.4.2. Comunicacion no verbal

La expresion no verbal es una manera de comunicacién considerada dentro de la
psicoterapia, que nos proporciona informacién util para conocer aspectos psicolégicos de
una persona, como son actitudes, afectos, interés, entre otros [21].

Este tipo de comunicacion es transmitido por:

» Kinésica: estudia el significado de movimientos corporales, por ejemplo: la mirada,

gesto, postura y contacto corporal, y transmiten aspectos afectivos.

» Paralingiistica: estudia la forma o el modo del habla, por ejemplo: los tonos em-
pleados al hablar, el ritmo, el volumen, silencio y el timbre de voz (agudo, grave,

etc.)
= Proxémica: estudia el espacio personal.
Las expresiones y micro-expresiones faciales se encuentran dentro del tipo comuni-
cacion Kinésica, las cuales se asocian en transmitir emociones.
2.4.2.1. Expresiones y micro-expresiones faciales

Las expresiones y micro-expresiones son medios de comunicacién de forma no verbal.

Es la forma mas natural e inmediata en que los individuos comunican sus emociones.
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La expresion facial es una manifestacién visible del estado afectivo, actividad cogniti-
va, intencién, personalidad y psicopatolégica de una persona [22]. La diferencia entre
las expresiones con micro-expresiones son: que las expresiones faciales se manifiestan
voluntariamente y es facil disfrazarlas con el fin de ocultar las emociones reales, mien-
tras que las micro-expresiones faciales se caracterizan por ser de corta duracién, baja

intensidad y se presentan de forma involuntaria revelando una emocién genuina [10].

2.4.2.2. Antecedentes de expresiones faciales

"El rostro es reflejo de las emociones y éstas nos permiten inferir las causas que las
originaron con una clara utilidad en diferentes ambitos "[23]. Por lo tanto, las expresiones
faciales ejercen un papel muy importante en la interaccién social, que ha atraido el
interés de varios investigadores desde el afio 1873 por Darwin [24], hasta en la actualidad,
convirtiendosé en un campo de estudio.

Aproximadamente en los afios 70’s, el estudio de las expresiones faciales toma un nue-
vo enfoque sistematico. Este enfoque permitié que Ekman y compareros desarrollaran un
método con el objetivo de codificar ciertos musculos faciales para identificar diferentes
emociones, llamado sistema de codificacién de accién facial (FACS en inglés Facial Action
Coding System) [25].Las FACS es uno de los métodos mas usados actualmente para el
etiquetado de las expresiones faciales y es utilizado para discriminar y clasificar expre-
siones, dando entrada al reconocimiento de expresiones faciales (FER en inglés Facial
Expressions Recognition).

En los 90’s el auge de los algoritmos de aprendizaje para tareas de visién por compu-
tadora, comenzaron a surgir como deteccioén de patrones faciales, identificacion facial y
analisis de expresiones faciales, con el objetivo de utilizarlos en aplicaciones para identi-
ficacién criminal, autenticacion en sistemas seguros, etc. [26].

Actualmente, FER de manera automatica es una tarea que ya ha alcanzado niveles
de exactitud altos, sin embargo aun existen investigaciones que intentan mejorar su
rendimiento. Las técnicas mas usadas para desarrollar FER son HOG, LBP y Gabor como
extractores de caracteristicas, SVM y RNA como clasificadores y por ultimo CNN utilizada
para ambas. Se apoyan de bases de datos con imagenes de expresiones faciales para
el conjunto de entrenamiento y su aprendizaje de manera supervisada, para reconocer
emociones como enojo, sorpresa, disgusto, miedo, alegria, tristeza, depresion, vergiienza,

etc., obteniendo un rendimiento superior del 90 %. Trabajos como [27], [28] y [29].

2.4.2.3. Antecedentes de micro-expresiones faciales

La idea de micro-expresion aparecio en el ano 1872, en una hipétesis de Darwin,
en donde se sugiere que las expresiones faciales no pueden ser controladas, y pueden
mostrarse expresiones involuntarias a pesar que la persona desee controlarlas [30].

Las primeras micro-expresiones fueron detectadas por los psicélogos Haggards e
Isaacs en el anno 1966 [31]. Durante el analisis de videos de pacientes con problemas
psicologicos, se descubrieron expresiones faciales involuntarias, a estas se les llamaron

expresiones micromomentarias (Expression Micromomentary).
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Tres anos después, Ekman y Frisen [21] publican el hallazgo de micro-expresiones
acunando el término. En dicho trabajo también observaron en un video a camara lenta
a un paciente con tendencias suicidas. Durante el transcurso del video el paciente se
mostraba feliz, sin embargo, se detectaron leves movimientos faciales hechas en fraccio-
nes de segundo, que parecian expresar angustia. Con los primeros hallazgos de micro-
expresiones, el interés de investigacion fue en aumento, destacando los siguiente trabajos
[32] y [33].

Posteriormente Porter y Brinke en el afio 2008 [34], corroboraron la existencia de
leves expresiones faciales involuntarias; ellos encontraron rasgos que no correspondian
a expresiones genuinas en personas que intentaron fingir sus emociones. Reafirmado
el trabajo de Ekman, que después de haber llevado a cabo varios trabajos sobre ME
faciales, publica un articulo que recalca que las micro-expresiones es un gran método
para la deteccion de mentiras [10], provocando que sea tomada en cuenta para diversas
aplicaciones.

Por otro lado, investigaciones en vision por computadora ya habian realizado algo-
ritmos eficientes con resultado mayores del 90 % sobre la deteccién y reconocimiento de
expresiones faciales, en donde se cuenta con el apoyo de una gran variedad de bases de
datos. Como es el caso de [35] y [27].

Con base al conocimiento adquirido en la deteccién y reconocimiento de expresiones
faciales, [36] implement6é un método para su deteccién y realizaron una modificacion
para incluir la deteccion de micro-expresiones. Apoyandose con dos bases de datos de
expresiones faciales, este trabajo obtuvo resultados favorables para la deteccion de las
expresiones, pero no en la deteccion micro-expresiones.

Actualmente, diversos grupos de investigacion trabajan en la deteccion de micro-
expresiones, donde aun no se ha desarrollado un algoritmo lo suficientemente efectivo
para resolver la tarea. A la par, el desarrollo de BD para micro-expresiones ha ido en
aumento, por ejemplo la BD de Polikovsky [37], SMIC [38], CASME [39], tres BD de SMIC
(HS,VISy NIR) [40] y CASME II [3]. Sin embargo, la complejidad de estas BD va de clasificar

entre tres a cinco emociones ligadas a diversas micro-expresiones.

2.5. Trabajos relacionados

A continuacion se describen trabajos relacionados con modelos de reconocimiento de

expresiones faciales y micro-expresiones faciales.

2.5.1. Trabajos de reconocimiento de expresiones faciales

En el afio 2015, Kumari, J., et al [41] presentaron una revisiéon de reconocimiento de
expresiones faciales y un estudio comparativo de 4 técnicas de extraccion de caracteristi-
cas: LBP, LGC, HOG y LDP. Los autores usaron un conjunto de 196 imagenes de la base de
datos JAFFE. Ademas, implementaron los algoritmos de deteccion facial de Viola-Jones,
el método de validacion de uno afuera (leave-one-out) y KNN (K-Nearest Neighbor) como

clasificador, con valor de parametro K igual a 2. Se llevaron a cabo dos pruebas usando
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imagenes 128x128 con bloques de 16x16 y bloques de 8x8. Los resultados mostraron que
al LGC con una exactitud de 87.25% y 88.77 %.

En en ano 2015, De la Torre, F., et al [42] presentaron un paquete de software llama-
da Intraface (IF) que puede estimar posiciéon de la cabeza, reconocer atributos faciales y
analizar expresiones faciales de un video. En el reconocimiento de expresiones faciales, IF
es capaz de reconocer ocho tipos de expresiones, que son: alegria, enojo, tristeza, miedo,
sorpresa, disgusto, desprecio y verguenza, usando HOG para la extraccion las caracte-
risticas y maquina de tranferencia selectiva (STM en inglés Selective Transfer Machine)
como clasificador. Utilizando dos bases de datos CK+ y FERA, obteniendo resultados de
exactitud para CK+ del 96.4 % y FERA el 86.5 %.

En el afio 2016, Peng, X., et al [43] propusieron una nueva base de datos construida
de expresion facial natural con iméagenes etiquetadas por usuarios de la web y un modelo
basado en entrenamiento profundo sobre el conjunto de imagenes obtenido de la Web.
Utilizaron un modelo con varios filtros para pulir el conjunto de imagenes salidas de
buscadores web, conservando solo 350 imagenes para cada expresion universal (de 6 ex-
presiones). En el reconocimiento de expresion facial, utilizaron un modelo pre-entrenado
llamado VGG-face, en donde se redefini6 la capa de salida y se entrend las ultimas dos
capas ocultas. Los resultados fueron favorables en comparaciéon con otras técnicas de
extraccion de caracteristicas y clasificadores, donde la emocion de alegria tuvo el mayor
exactitud del 98.3 %.

En el afio 2016, Mollahosseini, A., et al [29] propusieron utilizar una arquitectura de
red neuronal profunda para abordar el reconocimiento de expresion facial a través de
multiples conjuntos de datos supervisados. Para ello, usaron una CNN llamada AlexNet
y una adaptacion de su parte modificando su entrenamiento mediante mas numero de
iteraciones y épocas. Utilizando varias bases de datos como MultiPIE, SFEW, MMI, CK+
y DISFA, para los seis tipos de expresiones basicas que son: disgusto, miedo, sorpresa,
alegria, tristeza y enojo, obteniendo como mejor resultado su CNN propuesta en las base
de datos MMI con 77.9 % contra un 56 % y con FER2013 con 66.4 % contra in 61.1 % de

exactitud.

En el afio 2016, Mollahosseini, A., et al [44] dieron respuesta a dos preguntas: 1.
Jcuanta consistencia existe en usar etiquetas de expresiones faciales tomadas de la web?
y ¢cuanta exactitud tiene un algoritmo de clasificacion de imagenes representandolas con
caracteristicas del estado del arte?. En la primera pregunta se recolectaron imagenes de la
web a través de consultas usando seis expresiones universales. Los resultados obtenidos
fueron que la mayoria de la emociones recolectadas solo 50 % hacen correspondencia
con la anotacion de dos expertos, con excepcion de la emociéon de alegria que obtuvo
un 68.18 % de consistencia. En la segunda pregunta se entrenaron dos arquitecturas de
redes de aprendizaje profundo llamadas AlexNet y WACV-Net. Los resultados obtenidos
con el entrenamiento de AlexNet son de 82.1% y WACV-Net de 76.52 % de exactitud,

respectivamente.
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Tabla 2.3: Comparacién de modelos para el reconocimiento de expresiones faciales

Autor Extraccion de Clasificador Base de Datos | Resultados
caracteristicas
[43] DCNN DCNN Imagenes Web 98.3%
[42] HOG STM CK+ 96.4 %
[29] | adaptada de AlexNet | adaptada de AlexNet CK+ 93.2%
[29] AlexNet AlexNet CK+ 92.2%
[41] LGC KNN JAFFE 88.77 %
[42] HOG STM FERA 86.5%
[44] AlexNet AlexNet Imagenes Web 82.1%
[29] | adaptada de AlexNet | adaptada de AlexNet MMI 77.9%
[29] AlexNet AlexNet MMI 56.0%

2.5.2. Trabajos de Reconocimiento de Micro-expresiones faciales

En el ano 2011, Pfister, et al [38] construyeron una nueva base con micro-expresiones
espontaneas (SMIC) y en su evaluacion propusieron un modelo de interpolacién temporal
(TIM) para mejorar la deteccion y reconocimiento de micro-expresiones. Como resultado
se obtuvo una base de datos con 77 micro-expresiones que permite reconocer emociones
positivo y negativo y el primer sistema en reconocer micro-expresiones espontaneas fa-
ciales, logrando como resultados 74.3 % en deteccion usando RF+TIM10 y el 71.4% en

reconocimiento utilizando MKL+TIM10.

En el ano 2013, Li, et al [40] propusieron una base de datos de micro-expresiones
espontaneas que incluyen 164 video clips de micro-expresiones de 16 participantes. Para
obtener el conjunto de micro-expresiones espontaneas se consideraron dos aspectos re-
levantes: primero utilizaron estimulos para provocar emociones a los participantes lo su-
ficientemente fuertes, para que lo demostraran en el rostro y el segundo los participantes
deberian sentir suficiente presion para motivarlos a ocultar sus verdaderos sentimientos.
Como resultado se obtuvieron tres clases de emociones (positivo, negativo y sorpresa) y
tres tipos de bases de datos SMIC: i) se utiliz6 una camara de alta velocidad (HS) (PixeLINK
PL-B774U, 640x480) de 100 fps; ii) utilizaron una camara visual normal (VIS); iii) una
camara de infrarrojo cercano (NIR), ambas con 25 fps. Se obtenieron como mejores resul-
tados de las evaluaciones en baseline en deteccién y reconocimiento de micro-expresiones
utilizando LBP-TOP+TIM10 para extraccion de caracteristicas y SVM como clasificador,
obteniendo lo siguiente: HS deteccion 65.55 % y reconocimiento 48.78 %, VIS deteccion
62.8 % y reconocimiento 52.11 % y por ultimo NIR en deteccion 59.15 % y reconocimiento
38.03 %.

En el ano 2014, Yan W-J, et al [45] propusieron el desarrollo de una base de datos de
micro-expresiones espontaneas realizando una rigurosa detecciéon de micro-expresiones,
codificacion de la unidad activa (AU) y el etiquetado de micro-expresiones. Se selecciona-
ron 195 micro-expresiones para la base de datos con AUs y emociones etiquetadas. Para
la evaluacion, se empleo LBP-TOP para la extraccion de caracteristicas y SVM para el
clasificador con el método de validacién cruzada. El mejor resultado obtenido es 61.32 %

para una clasificacion de 5 clases.
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Tabla 2.4: Comparacién de modelos para el reconocimiento de micro-expresiones faciales

Autor | Extraccion de caracteristicas | Clasificador | Base de Datos | Resultados
[47] HIGO+Mag* SVM linear SMIC-VIS 83.10%
[38] TIM10 MKL SMIC 71.4%

[3] LBP-TOP SVM CASME 11 63.41%
[45] LBP-TOP SVM CASME 61.32%
[40] LBP-TOP + TIM10 SMV SMIC-HS 52.11%
[40] LBP-TOP + TIM10 SMV SMIC-HS 48.78 %
[46] DTSA ELM CASME 46.90 %
[40] LBP-TOP + TIM10 SMV SMIC-HS 38.03%

Tabla 2.5: Comparacion de base de datos de micro-expresiones faciales

Autor Base de Datos Numero de Numero de Calidad de
Micro-expresiones | ejemplos | Reproduccion
[45] CASME 8 195 60 fps
[3], [47] CASME 11 5 247 200 fps
[38] SMIC 2 77 100 fps
[40], [47] SMIC-HS 3 164 100 fps
[40], [47] SMIC-VIS 3 71 25 fps
[40], [47] SMIC-NIR 3 71 25 fps

En el ano 2014, Wang, et al [46] propusieron un nuevo algoritmo basado en el re-
conocimiento de tensor discriminante del espacio sub-analisis (DTSA) y la maquina de
aprendizaje extrema (ELM). Las caracteristicas discriminantes se generaron utilizando
DTSA para mejorar aun mas el rendimiento de la clasificacion de ELM. Los resultados
experimentales sobre las bases de datos faciales de ORL, Yale, YaleB y la base de da-
tos de micro-expresion CASME muestran la eficacia del método propuesto, dando como
resultado el 46.90 %.

En el ano 2014, Yan W-J, et al [3] desarrollaron una base de datos de micro-expresiones
espontaneas llamada CASME II, con una alta resoluciéon temporal (200 fps) y resolucién
espacial (280 x 340 pixeles en el area facial). En donde incitaron expresiones faciales a los
participantes en un laboratorio controlado y con una iluminacién adecuada. Entre casi
3000 movimientos faciales, se seleccionaron 247 micro-expresiones para la base de datos
con unidades de accion (AUs) y emociones etiquetadas. Para la evaluacion se implemento6
LBP-TOP para la extraccion de caracteristicas y SVM para el clasificador con el método
de validacion cruzada. El mejor resultado obtenido fue 63.41 % para una clasificacion de

5 clases.

En el anio 2015, Li, X., et al [47] propusieron un método para la deteccion de las ME
espontaneas en videos de larga duracién, un marco de trabajo en reconocimiento de ME
utilizando las bases de datos SMIC (NIR, VIS y HS) y CASME II. Ademas propusieron un
sistema de analisis de ME automatico (MESR) que puede detectar y reconocer las ME de
datos de videos espontaneos. El mejor resultado obtenido por el método de deteccion de
ME fue usando LBP en CASME II del 92.98 % de exactitud. Para el método de reconoci-
miento de ME utilizando HIGO+Mag en SMIC-VIS se obtuvo 81.69 % de exactitud y para
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el sistema MESR utilizando SMIC-VIS un 42.42 % de exactitud.
A pesar de que la mayoria de los trabajos relacionados resaltan la variedad de aplica-
ciones de uso de las expresiones y micro-expresiones faciales, no se conoce una aplicacion

como herramienta de apoyo para sesiones psicologicas.
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capituio 3: Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia que esta dividida en dos etapas, como se
muestra en la Figura 3.1. La primera es la etapa experimental para conseguir los métodos
para reconocer expresiones y micro-expresiones faciales y la segunda etapa comprende

la contrucciéon e implementaciéon del prototipo.

Metodolegia

| |

Etapa Etapa de construccion
experimental del protetipo
[
Remnocimientﬂ Reconocimiento de
de expresiones micro-expresiones
faciales faciales

Figura 3.1: Metodologia empleada.

3.1. Etapa experimental

En esta seccion se describen los experimentos a llevar a cabo para el reconocimien-
to de expresiones y micro-expresiones faciales. La etapa experimental que se muestra
en la Figura 3.2, consiste de cinco pasos que son: adquisicion de bases de datos, pre-
procesamiento de datos, extraccién de caracteristicas, clasificacién y evaluacion, y a con-

tinuacion se describen cada uno de ellos:

:l Adquisicion de bases de datos

) \

Figura 3.2: Pasos de la etapa experimental
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1. Adquisicion de bases de datos: se seleccionan conjuntos de ejemplos etiquetados

de expresiones y micro-expresiones faciales que serviran como entrenamiento para

el aprendizaje de modelos. Los siguientes consideraciones son tomadas en cuenta

para elegir las bases de datos:

Tipo de imagen: las imagenes deben contener el rostro frontal de una persona,

con una iluminacién que permita distinguir todo el area principal del rostro.

Diversidad: es recomendable obtener mayor variedad de imagenes, de prefe-

rencia con personas de distintas razas, edad y sexo.

Etiquetado: debido a que el tipo de aprendizaje tiene un enfoque supervisado,

es necesario que las imagenes estén etiquetadas.

Cantidad de expresiones: se requiere que seis expresiones basicas estén pre-

sentes en las bases de datos: enojo, disgusto, alegria, miedo, tristeza y sorpresa.

2. Pre-procesamiento de datos: es necesario preparar todas las imagenes de tal ma-

nera que se facilite su posterior procesamiento. Por ejemplo: ubicar y recortar solo

el area de interés de las imagenes, es decir, el rostro. En especifico, en la Figura 3.3

se muestra los procesamientos realizados en la imagen:

Escala de color: no es necesario conocer el color de piel, ojos, cabello, etc., por
lo tanto, si la imagen es de color pasa a escala de grises, para reducirla a un

solo plano y minimizar recursos.

Deteccion facial: si se ubica el area del rostro, es posible minimizar los datos a

analizar y descartar datos irrelevantes.

Recorte: con la intencién de eliminar ruido y minimizar recursos, la imagen se

recortara de tal manera que solo utilizaremos el rostro.

Estandarizar imagen: se normalizan a un mismo tamano todas las imagenes.

G Y ' Escala a color y
Conjunto de Deteccidn Recorte Estandarizado
imagenes con facial facial
expresiones

Figura 3.3: Ejemplos de tareas en la etapa del pre-procesamiento de datos

3. Extraccién de caracteristicas: se obtiene una seleccion de atributos que sirven

como representacion de las imagenes de los ejemplos obtenidos de las bases de

datos. Se empleara una red neuronal convolucional (CNN siglas de Conwolutional

Neural Networlk ) para llevar a cabo dicha extraccion de caracteristicas. El marco de

trabajo para llevar a cabo este paso se muestra en la Figura 3.4 y se describe de

manera general en los puntos a continuacion:
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= Entrada: imagen que solo contiene el rostro a analizar con un tamafo cuadrado

de nxn.

= Procesamiento: la imagen pasa por una serie de transformaciones conformado

por convoluciones y sub-muestreos.

» Salida: se obtiene un vector (1 x m) que resume caracteristicas discriminativas

de la imagen.

Convolucidn  Sub-muestreo .
Salida

Imagen de
entrada

-

Figura 3.4: Arquitectura general de CNN para la extraccion de caracteristicas de una imagen

4. Clasificacion: los vectores de caracteristicas de cada imagen obtenidos en el paso
anterior, sirven como datos de entrenamiento para los algoritmos de aprendizaje,
teniendo como objetivo el de aprender modelos capaces de clasificar correctamente
nuevas imagenes de expresiones y micro-expresiones faciales. El marco de trabajo
para llevar a cabo este paso se muestra en la Figura 3.5 y se describe en los puntos

a continuacion:

» Entrada: vectores de caracteristicas de cada imagen del conjunto de ejemplos

de entrenamiento.

= Procesamiento: vectores de caracteristicas pasa por un algoritmo de aprendi-

zaje que sirve como entrenamiento para conocer y aprender el problema.

= Salida: crea un modelo capaz de clasificar correctamente nuevos ejemplos, sin

haberlos usado en el entrenamiento.

LR =

Conjunto de Algoritmo de Modelo aprendido
entrenamiento aprendizaje

Figura 3.5: Marco de trabajo para la clasificacion
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5. Evaluacién: por ultimo, se evalua el modelo aprendido usando conjuntos de ima-
genes de pruebas, ademas de aplicar medidas de evaluacion. El marco de trabajo
para llevar a cabo este paso se muestra en la Figura 3.6 y se describe en los puntos

a continuacion:

= Entrada: conjunto de imagenes de prueba etiquetadas.
= Proceso: las imagenes pasan por el modelo aprendido y son clasificadas.

» Evaluacion: se verifica a las clases proporcionadas por el modelo aprendido

para cada imagen con su correspondencia a las etiquetas.

Conjunto de prueba

Modelo aprendido

Evaluacion

a®

Figura 3.6: Marco de trabajo para la evaluacion

3.1.1. Método para el reconocimiento de expresiones faciales

Empleando la metodologia de la etapa experimental (Figura 3.2), a continuaciéon se

describen los pasos escenciales para llevar a cabo esta etapa:

(e,f)

(a! f

Imagen
Imagen de Ubicacién facial facial
entrada coordenadas
[a,b,c.d.e.f]
Imagen I
224x224 pixeles magen
monocromatica

Figura 3.7: Marco de trabajo usado para el pre-procesamiento de imdgenes en el reconoci-
miento de expresiones faciales
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= Pre-procesamiento de imagenes: con base a la Figura 3.7, se muestra un marco
de trabajo donde una imagen digital es procesada por un algoritmo de deteccion
facial "face_model"[48], dando como dato de salida un vector de seis elementos que
corresponden a tres pares de coordenadas. Estos tres pares de coordenadas indican
la parte superior izquierda, la parte inferior derecha del area de rostro y el ultimo
par de coordenadas el inicio de la imagen, respectivamente. Posteriormente, con
los tres pares de coordenadas se realiza el recorte para obtener una nueva imagen
que contenga solo el area facial. Sobre la nueva imagen se aplica una conversion
a escala de grises y se realiza una estandarizacion que modifica la imagen a tres
planos en escala a grises a un tamario de 224 pixeles de alto y 224 pixeles de ancho
(3@224x224).

= Extraccién de caracteristicas: se utiliza la CNN "VGG-face"[14] entrenada con la
finalidad de identificar rostros. A este proceso de reutilizacién de modelos entrena-
dos se le conoce como transferencia de conocimiento (en inglés transfer learning).
En la Figura 3.8 se muestra graficamente su proceso, donde el dato de entrada es la
imagen digital de 3@224x224 pixeles obtenida en el paso anterior, la imagen pasa
por las primeras 38 capas de la CNN formada por convoluciones, sub-muestreos y
capas de unidad de rectificacion (ReLU). Como dato de salida se obtiene un vector

de caracteristicas con un tamarno de 4096 elementos que representa a la imagen.

Convolucién  Sub-muestreo
64@224x224 B4@112x112
Imagen de
entrada
3@224x224

W“ Salida

TN, 4096@1x1

Figura 3.8: Arquitectura empleada para la extraccién de caracteristicas de una imagen

Por ultimo, para el vector de caracteristicas obtenido de la imagen es necesario

anadir su etiqueta, definido como se muestra en la Ecuacion 3.1:

img = [a1 ap as ... a4096] U [etiquetal]
donde la imagen img esta representada por a;, ag, . . ., Quoge que corresponden a las

caracteriticas extraidas, concatenando su etiqueta correspondiente.

» Clasificacion: se emplean algoritmos de aprendizaje clasicos, como Naive Bayes
(NB), SVM, RandomForest (RF), y uno basado en K Instancias (IBK, por sus siglas

en inglés).

= Evaluacion: en esta etapa se utiliza validacién cruzada a 10 pliegues, repitiendo



Capitulo 3. Metodologia

cinco veces la validaciéon modificando la semilla aleatoria. Se usan las medidas de

exactitud, precision, recuerdo y medida F, para evaluar el desempeno.

3.1.2. Método para el reconocimiento de micro-expresiones faciales en se-
cuencia de imagenes

Empleando la metodologia de la etapa experimental (Figura 3.2), a continuacion se

describe a detalle los pasos principales:

= Pre-procesamiento de imagenes: en este paso se realizan las mismas tareas del
método de reconocimiento de expresiones faciales, sin embargo la diferencia en pre-
procesamiento se produce en aplicar este paso a n imagenes, de acuerdo al nimero
de imagenes que contiene una secuencia. La Figura 3.9 muestra el marco de trabajo

de este pre-procesamiento.

— o,
5 o -
) & &@

il P |

-
ey X s Imagen
Imagen de Ubicacién facial facial
L+ entrada coordenadas
[~} [a.b.c.d.e.f]
A F= =1

Secuencia de
imagenes de
entrada

&3
Y

€

% @“
W

Imagen imaaen
. 224x224 pixeles gen
Secuencia de monocromatica
imagenes de
salida

Figura 3.9: Marco de trabajo usado para el pre-procesamiento de imdgenes en el reconoci-
miento de expresiones faciales

= Extraccion de caracteristicas: para esta paso se usa la CNN "VGG-face"[14], como

se describe en la Figura 3.10, de manera general:

1. Datos de entrada: se recibe una secuencia de n imagenes, donde cada imagen

con un formato de 3@224x224 sera procesada por la CNN.

2. Proceso: se utilizan las primeras 38 capas de la CNN conformado por: convo-

luciones, sub-muestreos y capas de unidad de rectificacion (ReLU).

3. Dato de salida: para cada imagen se obtiene un vector de caracteristicas de un
tamano de 4096 elementos, por lo tanto, para cada secuencia de n imagenes

se obtiene una matriz de n x 4096 elementos.

Sin embargo, para la clasificacién es necesario que la representacion de cada ejem-
plo sea un vector representativo con su etiqueta correspondiente para un aprendiza-
je supervisado. Por lo que se proponen tres estrategias diferentes para conocer cual
representa mejor el movimiento en la secuencia de imagenes, estas tres estrategias

se describen a continuacion:
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— ap; d1z @3 ... 414096
Convolucién ~ Sub-muestreo

Salida gy Gzz GOz23 ... 024006

N 4 1
Imagen de ose@ix

entrada
3@224x224

a3 93z d33 ... G3.4006

Apl  Opz  Gus .. Gn4096

End Matriz de n x 4096
nimagenes atributos
de entrada

Figura 3.10: Arquitectura empleada para la extraccion de caracteristicas en una secuencia
de imdgenes

e Promedio. La primera estrategia consiste en aplicar promedio o la media a la
matriz como se define en la Ecuacion 3.2, es decir, se obtiene la media (m) para

cada columna obteniendo un vector de 4096 elementos y se afiade su etiqueta

correspondiente.
a,1 a2 a3 ... a1,4096
Az,1 Qg2 d23 ... 024096

m = [m1 mg mg ... m4096] + [etiquetal]
| n,1 Gn2 dn3 ... An4096 |

e Desviacion estandar. La segunda estrategia usa la desviacion estandar de la
matriz como se define en la Ecuacién 3.3, es decir, se obtiene la desviacion
estandar (std) para cada columna obteniendo un vector de 4096 elementos y

se anade su etiqueta correspondiente.

a1 a2 Az ... 41,4096
az,1 Qzo Q3 ... 0424096

std =|stdy stdy stds ... stdaoes|+letiquetal
|An,1 An2 An3 ... Udn4096 |

o Fusion temprana. La tercera estrategia es basada en fusién temprana, donde
el resultado de la ecuacion media (Ecuacion 3.2) y la ecuacion de desviacion
estandar (Ecuacion 3.3) son concatenadas, obteniendo asi un vector de 8192
elementos y se afiade su etiqueta correspondiente, como se define en la Ecua-
cion 3.4.

[m1 my msg ... m4096] U [std1 stdy stds ... std4096] =

[m1 ... Tyooe Stdsoo7 ... std8192]+[etiqueta]

Finalmente se realiza una evaluacion de clasificacion similar a la definida en el
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método de reconocimiento de expresiones faciales empleando algoritmos clasicos.

3.2. Etapa de contruccion del prototipo

En esta seccion se describen los pasos empleados para llevar a cabo la construccion
del prototipo, que facilita al especialista la biisqueda de expresiones y micro-expresiones

faciales en un video. La etapa consiste en cuatro pasos que se describen a continuacion:

1. Obtencion de modelos aprendidos: para implementar e integrar los modelos apren-
didos obtenidos en la etapa de experimentacion, se define la plataforma y el lenguaje
de programacion que se utilizara para la construccion del prototipo. Los modelos

aprendidos en la etapa experimental son empleados en el prototipo.

2. Estructura del prototipo e integracién de los modelos: descripcién del funcio-
namiento del prototipo propuesto para la obtencién de resultados de expresiones y
micro-expresiones faciales. La Figura 3.11 muestra los datos que se debe considerar
para su desarrollo, donde es necesario definir datos de entrada, proceso, integracion

de los modelos de expresiones y micro-expresiones y datos de salida.

Proceso

A
1

Figura 3.11: Datos a considerar para la estructura del prototipo

Datos de
—_—
entrada

Datos de
salida

3. Diseiio de interfaz grafica: representacion grafica del prototipo con los elementos
necesarios que se implementaran. El prototipo se concentra en dos interfaces: la
primera interfaz que se muestra en la la Figura 3.12(a) contendra los elementos de
seleccion y visualizacion del video y la segunda interfaz que se muestra en la Figura

3.12(b) contendra todos los resultados obtenidos del analisis del video.

Area de informe
del video
Lista de Lista de
resultados resultados
video botones Gréfica de resultados de de micro-
expresiones || expresiones

Area de visualizacién del Area de

Area de
seleccién de
segmento

(a) Interfaz principal (b) Interfaz de resultados

Figura 3.12: Interfaces para el desarrollo del prototipo
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4. Funcionamiento del prototipo: elaboracion de nuevos videos para la busqueda de

expresiones y micro-expresiones faciales por medio del protitipo.
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4.1. Resultados de la etapa experimental

Esta seccion muestra los resultados obtenidos de los experimentos realizados para la
obtencion de los modelos aprendidos. En la subseccion 4.1.1 se encuentran los resulta-
dos de los experimentos basandose con el método propuesto para el reconocimiemto de
expresiones, visto en la subseccion 3.1.1, y la subseccién 4.1.2 muestra los resultados del
experimento del método propuesto para el reconocimiento de micro-expresiones faciales,

visto en la subseccion 3.1.2.

4.1.1. Resultados del método de reconocimiento de expresiones faciales

Para realizar los experimentos del presente método se empleé la metodologia propues-
ta en la Seccion 3.1, donde se us6 MatLab para el pre-procesamiento de las imagenes, la
libreria MatConvNet [49] para la extraccion de caracteristicas y WEKA (Waikato Environ-

ment for Knowledge Analysis) [50] para la clasificacion.

4.1.1.1. Experimento 1: Clasificacion Binaria vs Multi-clase

Este experimento tiene el proposito de comparar el desempeno de la clasificacion
binaria, contra la multi-clase que tiene como objetivo reconocer mas de dos clases. Asi
como, conocer el rendimiento para resolver dichas tareas de los algoritmos de aprendizaje
tradicionales.

Para el experimento se utilizaron dos bases de datos con ejemplos de imagenes que
contienen diferentes expresiones faciales: enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpre-

sa y neutral.

= Cohn Kanade Extendida (CK+) [5]: cuenta con 593 secuencias de imagenes de
123 sujetos, donde solo 309 secuencias se encuentran etiquetadas. Las secuencias
de imagenes empiezan con el rostro neutral y terminan con un tipo de expresion
facial. El tamaro de las imagenes son de 640x490 pixeles a escala de grises con un
formato de .png. En la Figura 4.1 se muestran algunos ejemplos de las imagenes

que contiene esta base de datos.

= The Japanese Female Facial Expression (JAFFE) [51]: cuenta con 213 imagenes
de 60 mujeres japonesas. Contiene siete expresiones faciales que son enojo, dis-
gusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y neutral. El tamarno de las imagenes es de

256x256 pixeles a escala de grises y un formato de .tiff.

on la finalidad de utlizar la mayor cantidad de ejemplos para cada clase, se decidi6
combinar los ejemplos de ambas bases de datos para formar los conjuntos de ejemplos
de entrenamiento. En la Tabla 4.1 se muestra la distribucion de numero de ejemplos de

cada base de datos.
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Tristeza Sorpresa

Figura 4.1: Seis expresiones badsicas de la BD CK+ [5]

Los conjuntos de ejemplos para el entrenamiento se generaron de la siguiente manera:
en la clasificacion binaria se formaron seis conjuntos balanceados para cada expresion,
tomando el total de ejemplos de cada expresion que se muestra en la Tabla 4.1 como
el conjunto de ejemplos positivos y tomando de forma aleatoria el mismo numero de
ejemplos de otras expresiones faciales del que se va clasificar como conjunto de ejemplos
negativos, y en la clasificaciéon multi-clase se formo un conjunto desbalanceado con el

total de ejemplos de expresiones de la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Distribucion de ejemplos CK+ y JAFFE

Expresion | CK+ | JAFFE | TOTAL

Enojo 45 30 75
Disgusto 59 29 88

Miedo 25 32 57
Alegria 69 31 100
Tristeza 28 30 58
Sorpresa 83 30 113
Neutral 123 30 153

| Total | 432 ] 213 645 |

En el proceso de clasificacion se utilizaron varios algoritmos de aprendizaje con valores
por default como: Naive Bayes (NB), maquinas de soporte vectorial (SVM) con LibLinear
(LL) y Optimizaciéon de Secuencia Minima (SMO) utilizando ambas funciones lineales, k-
vecinos mas cercanos (KNN) configurado a k = 5 vecinos, el algoritmo AdaBoost (AB) y
arboles de decision con RandomForest (RF).

Usando la herramienta WEKA, se ejecuto6 cinco veces cada algoritmo de aprendizaje,
donde se modificé la semilla aleatoria en cada ejecucion con el fin de poder cambiar la
secuencia en la muestra a evaluar por la validacion cruzada con 10 pliegues, obteniendo
asi los promedios de cinco resultados para cada algoritmo de aprendizaje. Las medidas
de evaluacion que se reportan son exactitud, precision, recuerdo y medida F.

Por un lado, los resultados para la clasificacién binaria son mostrados en las Tablas
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4.2,4.3, 4.4y 4.5. Los mejores resultados en su mayoria son reportados por el algoritmo
LL obteniendo un rendimiento del 97.70 % de exactitud y 0.98 en la medida F, siguiendo
SMO con el 96.95% de exactitud y 0.97 en la medida F, y los resultados mas bajos son
reportados por el algoritmo KNN con el 73.47 % de exactitud. Con base en los resultados,
podemos decir, que al utilizar un vector numeérico de 4096 elementos para representar un
ejemplo, el mejor tipo de aprendizaje para manejar los datos extraidos es empleando una
busqueda de una funcién para encontrar vectores lineales y vemos que los datos extraidos
no favorecen el emplear la similitud con la distancia Euclidiana para la comparacion de

los ejemplos.

Tabla 4.2: Resultados de exactitud de modelos binarios

Expresiones NB LL SMO | KNN AB RF

Enojo 91.73 | 98.40 | 98.40 | 78.67 | 92.00 | 94.27
Disgusto 94.66 | 96.70 | 96.02 | 74.89 | 90.68 | 92.61
Miedo 88.42 | 95.44 | 95.09 | 70.18 | 89.82 | 91.23
Alegria 91.00 | 97.80 | 97.30 | 88.00 | 93.10 | 95.10
Tristeza 88.81 | 98.14 | 95.76 | 68.31 | 89.49 | 92.25
Sorpresa 92.92 | 99.73 | 99.12 | 60.80 | 92.92 | 94.25

Promedio | 91.26 | 97.70 | 96.95 | 73.47 | 91.34 | 93.28

Tabla 4.3: Resultados de precision de modelos binarios

Expresiones | NB LL | SMO | KNN | AB RF
Enojo 0.92 | 0.98 | 0.98 | 0.84 | 0.92 | 0.95
Disgusto 0.95 | 0.97 | 0.96 | 0.80 | 0.91 | 0.94
Miedo 0.89 | 0.96 | 0.95 | 0.74 | 0.90 | 0.92
Alegria 0.92 | 0.98 | 0.97 | 0.90 | 0.88 | 0.95
Tristeza 0.89 | 0.98 | 0.96 | 0.73 | 0.92 | 0.92
Sorpresa 0.93 | 098 | 0.99 | 0.71 | 0.93 | 0.95

Promedio [ 0.92[0.98 ] 0.97 [ 0.79 | 0.91 | 0.94

Tabla 4.4: Resultados de recuerdo de modelos binarios

Expresiones | NB LL | SMO | KNN | AB RF
Enojo 0.92 | 098 | 0.98 | 0.79 | 0.92 | 0.94
Disgusto 0.95| 0.97 | 0.96 | 0.75 | 0.91 | 0.93
Miedo 0.88 | 0.96 | 0.95 | 0.70 | 0.90 | 0.91
Alegria 0.91 | 0.98 | 0.97 | 0.88 | 0.93 | 0.95
Tristeza 0.89 | 098 | 0.96 | 0.68 | 0.89 | 0.92
Sorpresa 0.93 | 1.00 | 0.99 | 0.65 | 0.93 | 0.94

Promedio [ 0.91[0.98 ] 0.97 [ 0.74 | 0.91 | 0.93

Por el otro lado, los resultados de la clasificacion multi-clase se pueden observar en la
Tabla 4.6. El algoritmo SMO obtiene los mejores resultados en exactitud con un promedio
del 77.27 % y en precision con 0.79, siguiendo el algoritmo LL con poca diferencia e iguala

sus resultados con 0.77 en recuerdo y medida F. Mientras tanto, el algoritmo AB es el
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Tabla 4.5: Resultados de la medida F de modelos binarios

Expresiones | NB LL | SMO | KNN | AB RF

Enojo 0.92 | 0.98 | 0.98 | 0.78 | 0.92 | 0.94
Disgusto 0.95 | 0.97 | 0.96 | 0.74 | 0.91 | 0.93
Miedo 0.88 | 0.96 | 0.95 | 0.69 | 0.90 | 0.91
Alegria 0.91 | 0.98 | 0.97 | 0.88 | 0.93 | 0.95
Tristeza 0.89 | 0.98 | 0.96 | 0.67 | 0.89 | 0.92
Sorpresa 0.93 | 1.00 | 0.99 | 0.56 | 0.93 | 0.94

Promedio [ 0.91[0.98 [ 0.97 | 0.72 | 0.91 [ 0.93

que obtiene el rendimiento mas bajo con un promedio del 29.64 %, esto es, por que el
algoritmo AB se enfoca en la clasificacion binaria, ya que emplea una combinacién de
clasificadores lineales, fuertes para los ejemplos positivos y débiles para los ejemplos

negativos, por lo tanto, no es un método favorable para la clasificacion multi-clase.

Tabla 4.6: Resultados multi-clase

Medidas NB LL SMO | KNN AB RF
Exactitud | 51.04 | 77.05 | 77.27 | 24.90 | 29.64 | 61.21
Precisiéon | 0.31 0.78 0.79 0.31 0.30 0.70
Recuerdo | 0.51 0.77 | 0.77 0.25 0.28 0.61
Medida F | 0.52 | 0.77 | 0.77 0.23 0.18 0.62

la Tabla 4.7 se muestra la matriz de confusiéon de mayor exactitud obtenida de las
cinco ejecuciones realizadas, donde podemos apreciar que la mejor expresion clasificada
fue sorpresa con un 90 % y las peores fueron enojo con un 64 % y tristeza con el 62 %,
esto a causa, de que 19 ejemplos de enojo y 17 ejemplos de tristeza fueron confundidas
por una expresion neutral, donde posiblemente algunos ejemplos de tristeza y enojo no

muestran una alta intensidad en su expresion facial.

Tabla 4.7: Matriz de confusion de la clasificacién multi-clase

Neu | Eno | Dis | Mie | Ale | Tri | Sor

122 12 1 2 3 12 1
19 48 3 0 0 4 1
10 1 74 1 0 1 1
4 1 0 41 6 2 3
9 1 1 2 83 3 1
17 3 0 1 1 36 1
7 0 1 2 102

Recapitulando el experimento, reconocer expresiones faciales es una tarea complicada
y con la finalidad de utilizar la mayor cantidad de ejemplos se combinaron las bases
de datos CK+ y JAFFE, obteniendo los siguientes resultados: el mayor rendimiento de
exactitud se presentan en la clasificacion binaria alcanzando un 97.70 %, mientras que
la clasificacion multi-clase obtiene 77.27 %. Con base a los resultados, podemos decir,

que se aprende mejor en reconocer a una sola expresion a la vez, en lugar de aprender
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a reconocer a varias expresiones. Mientras tanto, el algoritmo SVM LibLinear muestra
ser la mejor opcion de los algoritmos evaluados, teniendo la mejor exactitud para todas
las expresiones faciales. Por lo tanto, en los siguientes experimentos se empleara este
algoritmo para la obtenciéon de modelos binarios.

Posteriormente, en la implementacion de los modelos binarios obtenidos en esté expe-
rimento, se percaté que existia un sobreajuste en ellos, es decir que solo aquellos nuevos
ejemplos que tuvieran exactamente el mismo tipo de imagen con el que se entrenaron,
era posible su correcta clasificaciéon. Con la finalidad de reducir el sobreajuste de mode-
los binarios, se decidié realizar un segundo experimento en donde se exploran diferentes

estrategias.

4.1.1.2. Experimento 2: Estrategias para reducir sobreajuste

Este experimento tiene el proposito de obtener modelos binarios con la capacidad de
generalizar su discriminacion disminuyendo su sobreajuste, ademas de buscar mantener
un desempeno cercano a lo obtenido en el experimento 1. Para esto, se propone utilizar un
mayor numero de ejemplos de entrenamiento para cada clase, y asi aumentar la diversi-
dad de imagenes. Ademas, de explorar la formacion de varios conjuntos de entrenamiento,

considerando tres diferentes configuraciones:

= Configuraciéon 1: conjunto de ejemplos de entrenamiento formado por el 25% de

ejemplos positivos y el 75 % de ejemplos negativos.

= Configuracion 2: conjunto de ejemplos de entrenamiento formado por el 50 % de

ejemplos positivos y el 50 % de ejemplos negativos.

= Configuraciéon 3: conjunto de ejemplos de entrenamiento formado por el 75% de

ejemplos positivos y el 25 % de ejemplos negativos.

Para aumentar la diversidad en los ejemplos, se adquirieron tres bases de datos mas
aparte de las dos que se utilizaron en el experimento 1, contando con cinco bases de datos
con ejemplos de imagenes con expresiones faciales y un banco de imagenes de ejemplos

extraidas de la Web. A continuacion se describen las bases de datos agregadas:

= MMI Facial Expression Databases (MMI) [52]: contiene 205 secuencias de image-
nes de mas de 20 sujetos. Cada secuencia de imagenes inicia y termina con una
expresion neutral, donde en el intermedio capta una de las seis expresiones basi-
cas: alegria, enojo, disgusto, tristeza, miedo y sorpresa. Se extrajeron imagenes de
cada secuencia, donde se obtuvieron 11,500 imagenes con un formato de .jpg y una

resolucion de pixeles de 890x550.

= Multimedia Understanding Group (MUG): [53] consta de un aproximado de 658
secuencias de imagenes de 86 sujetos que realizan expresiones faciales. Cada se-
cuencia de imagenes inicia y termina con una expresion neutral, donde en el inter-
mendio capta una de las seis expresiones basicas: alegria, enojo, disgusto, tristeza,
miedo, sorpresa, neutral y mixto. Se extrajeron imagenes de cada secuencia, donde

se consiguié 1432 con un formato .jpg a una resolucion de 896x896 pixeles.
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= Indian Spontaneous Expression Database (ISED) [54]: contiene 428 video clips

diferentes edades, sexo, raza y varios posiciones faciales.

con expresiones espontaneas obtenidas por 50 sujetos mientras observaban videos
emocionales. Extrajeron imagenes obteniendo un total de 425 imagenes de emocio-
nes de felicidad, disgusto, tristeza y sorpresa, con un formato .jpg y una resolucion
de 1920x1028 pixeles.

Imagenes Web (WEB): por medio de consultas en la pagina de navegacion de Goo-
gle, se obtuvo siete conjuntos de imagenes todas las expresiones faciales basicas.

Obteniendo un total de 716 imagenes con una variedad de rostros de personas de

La Tabla 4.8, contiene el numero de ejemplos obtenidos de cada base de datos, asi

también la distribucion del namero de ejemplos para cada expresion facial. En total se

obtuvieron 4173 ejemplos de imagenes para utilizar en la formacién de los conjuntos de

ejemplos de entrenamiento.

Tabla 4.8: Distribucién de ejemplos de cada base de datos

Expresién | CK+ | JAFFE | MUG | ISED | MMI | WEB | TOTAL
Enojo 45 30 [ 242 | 0 | 151 | 104 | 572
Disgusto | 59 20 [ 242 | 78 [ 164 | 101 | 673
Miedo 25 32 183 | 0 | 142 | 99 | 481
Alegria | 69 31 259 | 226 | 164 | 103 | 852
Tristeza | 28 30 | 202 | 48 | 154 | 103 | 565
Sorpresa 83 30 244 73 181 106 717
Neutral | 123 | 30 60 0 o [ 100 | 313
Totales | 432 | 212 | 1432 ] 425 | 956 | 716 | 4173 |

Para formar los nuevos conjuntos de entrenamiento se toma como base el nimero total

de ejemplos de cada expresion, definiendo los tres conjuntos con las configuraciones antes

mencionadas. La Tabla 4.9 muestra la formacién del nimero de ejemplos usados para las

configuraciones propuestas para cada clase de expresion facial a clasificar, obteniendo

18 diferentes conjuntos de entrenamiento.

Tabla 4.9: Numero de ejemplos utilizados para las configuraciones propuestas

Expresion Configuracion 1 Configuracion 2 Configuracion 3
Pos. 25% | Neg. 75% || Pos. 50% | Neg. 50% || Pos. 75% | Neg. 25%

Enojo 572 1716 572 572 572 191
Disgusto 673 2019 673 673 673 224
Miedo 481 1443 481 481 481 160
Alegria 852 2556 852 852 852 284
Tristeza 565 1695 565 565 565 188
Sorpresa 717 2151 717 717 717 239

En la clasificacion se utilizé el algoritmo de aprendizaje SVM con LibLinear usando

valores por default. Para cada conjunto de entrenamiento se ejecuté cinco veces modifi-

cando la semilla aleatoria, evaluando con la validacién cruzada a 10 pliegues. Se obtuvo

cinco diferentes resultados de exactitud, precision, recuerdo y medida F.
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Tabla 4.10: Resultados de exactitud en el reconocimiento de expresiones faciales

Expresion Configuracion 1 Configuracion 2 Configuracion 3

Exac. Error Exac. Error Exac. Error
Enojo 92.11% | +2,4573 || 86.42% | +3,003 || 85.71% | +2,347°
Disgusto || 93.79% | +3,2373 || 89.97% | +4,87° || 91.35% | +5,387°
Miedo 90.74% | +2,197% || 84.20% | +3,4573 || 84.99% | +4,047°
Alegria 96.53% | +1,3773 || 94.05% | +3,8173 || 92.74% | +4,0173
Tristeza || 91.71% | +2,9173 || 86.79% | +5,517° || 86.21% | +6,157°
Sorpresa || 92.22% | +2,647° || 89.21% | +4,797° || 89.64% | +1,2873

Promedio || 92.85% | +2,467° || 88.44% | +4,247° | 88.64% | +3.87 7 |

Tabla 4.11: Resultados de precision en el reconocimiento de expresiones faciales

Expresion || Configuracion 1 | Configuracion 2 || Configuracién 3
Exac. Error Exac. Error Exac. Error

Enojo 0.922 | £2,397° || 0.857 | +1,937% || 0.852 | +2,397°
Disgusto || 0.938 | £3,117° || 0.900 | +4,8273 | 0.912 | +5,6373
Miedo 0.909 | +1,6773 || 0.844 | +3,36™° || 0.844 | +4,2273
Alegria 0.965 | £1,1473 || 0.941 | +3,5673 || 0.926 | +4,157°
Tristeza 0.917 | £3,057° || 0.869 | +5,457 || 0.857 | +6,917°
Sorpresa || 0.922 | +1,6473 || 0.893 | +4,95° | 0.894 | +1,2273

| Promedio || 0.929 | +2,17 || 0.884 | +6.917° || 0.881 | +4,097° |

Tabla 4.12: Resultados de recuerdo en el reconocimiento de expresiones faciales

Expresion || Configuracion 1 | Configuracion 2 || Configuracion 3
Exac. Error Exac. Error Exac. Error

Enojo 0.921 | 2,653 || 0.864 | +2,953 | 0.857 | +2,6873
Disgusto || 0.938 | £3,1173 || 0.900 | +4,66°° || 0.913 | +5,5073
Miedo 0.907 | +2,4173 || 0.842 | +3,3273 | 0.850 | +3,6773
Alegria 0.966 | £1,3473 || 0.941 | +3,917° | 0.927 | +4,157°
Tristeza || 0.917 | +2,7773 || 0.868 | +5,45° || 0.862 | +6,267°
Sorpresa || 0.922 | +1,647° || 0.894 | +5,437° || 0.896 | +1,2273

| Promedio || 0.928 | +2,327% || 0.885 | +4297° || 0.884 | +3.927° |

Tabla 4.13: Resultados de medida F en el reconocimiento de expresiones faciales

Expresion || Configuracion 1 | Configuracién 2 || Configuracién 3
Exac. Error Exac. Error Exac. Error

Enojo 0.922 | £2,307° || 0.864 | +2,95° || 0.852 | +2,007°
Disgusto || 0.938 | £3,117° || 0.900 | +4,9773 | 0.912 | +5,6373
Miedo 0.908 | +1,9273 || 0.842 | +3,3273 | 0.845 | +3,6373
Alegria 0.966 | +1,3473 || 0.941 | +3,9173 | 0.926 | +4,1873
Tristeza || 0.917 | +3,0573 || 0.868 | +5,45° || 0.857 | +6,697°
Sorpresa | 0.922 | £1,877% || 0.864 | +5,4373 || 0.894 | +1,5273

Promedio || 0.929 | +2,277° [[ 0.885 [ +4.3475 [| 0.881 | 3,907 |
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La Tabla 4.10 muestra los promedios de exactitud de los cinco resultados obtenidos
de cada conjunto de entrenamiento, donde el mejor resultado lo obtiene la configuracion
1 con el 92.85 % y el peor resultado la configuracion 3 con el 88.44 % y esto se mantiene
consistente con los resultados de Tablas 4.11, 4.12 y 4.13 que contiene los promedios de
precision, recuerdo y medida F respectivamente.

Con base a los resultados mostrados, se aprecian resultados consistentes entre las
tablas, y se obtuvieron modelos binarios con un desempeno competitivo, donde la mejor
configuracion esta formada del 25 % de ejemplos positivos con el 75 % de ejemplos nega-
tivos, el cual también es el conjunto que se forma con el mayor nimero de ejemplos para
su entrenamiento.

Comparando los modelos binarios que se obtuvieron de la configuraciéon 1, se observa
que el modelo de Alegria es el que mejor se desempena con un 96.53 % de exactitud, siendo
este el conjunto que contiene el mayor numero de ejemplos, mientras que el desempeno
del modelo de Miedo es el peor con un 90.74 % de exactitud, ademas de que es el conjunto
que contiene el menor numero de ejemplos para su entrenamiento. Mostrando asi, que
entre mas numero de ejemplos de entrenamiento mejora el desempeno de los modelos
obtenidos.

A pesar que el rendimiento de los modelos binarios obtenidos en este experimento
es un poco mas bajo que el del experimento 1, se consiguié eliminar el sobreajuste y
generalizar los modelos binarios. La Figura 4.2 muestra un ejemplo de cada expresion y
la clasificacion de los modelos binarios conseguidos al momento, donde la primera co-
lumna representa la clasificacion por el experimento 1, la segunda columna representa el
experimento 2 de la configuracion 1, la tercera columna representa el experimento 2 de
la configuracion 2 y la cuarta columna representa el experimento 2 de la configuracion
3. Con esta imagen se puede observar el sobreajuste de los modelos obtenidos del pri-
mer experimento, clasificando siempre con expresion de tristeza a los nuevos ejemplos y
la generalizacion los modelos obtenidos del segundo experimento clasificando adecuada-

mente.

4.1.2. Resultados del método de reconocimiento de micro-expresiones fa-
ciales

A continuacién se muestran los resultados del experimento realizado mediante el
método para el reconocimiento de micro-expresiones empleando la metodologia propuesta
en la Seccion 3.1.2 usando las herramienta de MatLab para la preparacion de las imagenes
de cada secuencia, la libreria MatConvNet en la extraccion de caracteristicas y WEKA para

la clasificacion.

4.1.2.1. Experimento 3: Reconocimiento de Micro-expresiones Faciales

El proposito de este experimento es evaluar el método propuesto en la Seccion 3.1.2
para el reconocimiento de micro-expresiones faciales. Para este experimento se utilizan
tres formas diferentes para representar una secuencia de imagenes, que es la media,

desviacion estandar y fusion temprana.
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Experimento 1 | Experimento 2-1 | Experimento 2-2 | Experimento 2-3

Sorpresa

JO. Jo. Ju. 26

Figura 4.2: Ejemplos de la clasificacion de los modelos binarios obtenidos del primero y
segundo experimento

Se realiz6 una revision en el estado del arte, identificando bases de datos con ejemplos
de micro-expresiones faciales. Como resultado se obtuvieron dos bases de datos las cuales

se describen a continuacion:

= The Chinese Academy of Sciences Micro-expression II (CASMEII): cuenta con
297 micro-expresiones de 26 participantes en segmentos de video y secuencia de
imagenes seleccionadas. Las micro-expresiones fueron etiquetadas por Unidades de
Accidén (AUs). Su formato tiene una resolucion de 200 fps y el area del rostro apro-
ximadamente de 280x340 pixeles. Contiene cinco clases que son alegria, disgusto,

sorpresa, represion y otros [3].

= Spontaneous Micro-expression Database HS (SMIC-HS): contiene de 16 sujetos

un numero de 164 micro-expresiones en total en segmentos de video con una ca-
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mara de alta velocidad de 100 pfs. Los segmentos de video se encuentran etiquetas
por tres clases que son las micro-expresiones negativas, positivas y sorpresa. In-
cluye también, un conjunto de 164 segmentos de videos donde no contiene micro-

expresiones (non-micro) con el fin de utilizarlos como ejemplos negativos [40].

La Tabla 4.14 contiene el numero de ejemplos obtenidos de ambas bases de datos, asi
también la distribucién del nimero de ejemplos para cada micro-expresion facial. Cabe
mencionar que cada ejemplo es representado por una secuencia de imagenes que contiene
una micro-expresion facial. Con la finalidad de utilizar el mayor nimero de ejemplos y
aumentar un poco la diversidad, se combinaron las bases de datos para la formacion
de los conjuntos de entrenamiento de manera balanceda, con excepcion del conjunto de
entrenamiento para reconocer una micro-expresion que utiliza 290 ejemplos positivos y

164 ejemplos negativos.

Tabla 4.14: Distribucion de ejemplos de cada base de datos

Tabla 4.15: Resultados de exactitud en el reconocimiento de micro-expresiones faciales

Expresion | CASMEII | SMIC-HS | TOTAL
Negativas 66 70 136
Positivas 34 51 85
Sorpresa 26 43 69

Non-Micro 0 164 164

Expresion Media Desv. estandar Fusion temprana
Micro | 83.08% | +1,017% | 84.93% | 1,032 | 85.37% | +6.727°
Negativos | 73.45% | +5,45°° | 71.10% | +4,507° | 74.62% | +1,2672
Positivos | 74.71% | +1,3872 | 64.71% | +2,8872 | 75.65% | +1,1572
Sorpresa | 80.72% | +£1,1072 | 75.65% | +2,4472 | 79.57% | +2,1472

| Promedio | 77.99% | £1,017% | 74.10% | £1,707> | 78.80% | +1,302 |

Tabla 4.16: Resultados de precision en el reconocimiento de micro-expresiones faciales

Expresion Media Desv. estandar | Fusion temprana

Micro 0.836 | +9,867° | 0.856 | +9,817% | 0.855 | +4,857°
Negativos | 0.735 | £5,7372 | 0.714 | +7,577° | 0.747 | +1,2572
Positivos | 0.747 | £1,4072 | 0.651 | 3,042 | 0.757 | +1,2172
Sorpresa | 0.808 | +1,1272 | 0.757 | +2,4572 | 0.797 | +2,1272
Promedio | 0.782 | £1,0272 | 0.744 | 1,812 [ 0.789 | +1,2672

Dentro de la clasificacion se utiliz6 el algoritmo SVM LibLinear, donde se ejecuté cinco
veces cada conjunto de entrenamiento modificando la semilla aleatoria, evaluando con la
validacion cruzada con 10 pliegues, para obtener cinco resultados diferentes en exactitud,
precision, recuerdo y medida F.

La Tabla 4.15 contiene los promedios de los resultados obtenidos de exactitud, los

cuales indican que el mejor resultado se obtuvé realizando una fusién temprana que
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Tabla 4.17: Resultados de recuerdo en el reconocimiento de micro-expresiones faciales

Expresion Media Desv. estandar | Fusion temprana
Micro 0.831 | +1,0172 | 0.851 | +8,7173 | 0.852 | +5,2473
Negativos | 0.734 | £5,2273 | 0.711 | +4,8073 | 0.746 | +1,2872
Positivos | 0.747 | +1,4172 | 0.647 | +2,8872 | 0.757 | +1,2172
Sorpresa | 0.807 | +1,1172 | 0.757 | +2,4372 | 0.796 | +2,1472

| Promedio | 0.780 | £1,0172 [ 0.742 [ +1,662 | 0.788 | +1.297 |

Tabla 4.18: Resultados de medida F en el reconocimiento de micro-expresiones faciales

Expresion Media Desv. estandar | Fusién temprana
Micro 0.833 | +9,917% | 0.851 | +9,9873 | 0.853 | +5,2473
Negativos | 0.735 | £5,547° | 0.711 | +4,3873 | 0.746 | +1,2672
Positivos | 0.747 | £1,4172 | 0.645 | 2,872 | 0.757 | +1,1772
Sorpresa | 0.807 | £1,0872 | 0.756 | +2,46°2 | 0.796 | +2,1472

| Promedio | 0.780 | £1,0172 [ 0.741 [ +1,69°% | 0.788 | +1,27>

concatena la representacion de la secuencia de imagenes de la media y la desviacion
estandar, donde el modelo obtenido para la deteccién de micro-expresiones tiene un
resultado de exactitud de 85.37 % y el promedio para el reconocimiento de clase de micro-
expresiones obtiene una exactitud del 78.80 %, con una precision de 0.789 (Tabla 4.16),
recuerdo de 0.788 (Tabla 4.17) y por los tanto, una medida F de 0.788 (Tabla 4.18).
Comparando el estado del arte que tienen un rendimiento de exactitud del 60 % al
80%, el resultado obtenido de los modelos de micro-expresiones faciales se considera
aceptable, puesto que el rendimiento obtenido se mantiene dentro del rango. Por lo tanto,
se puede considerar la implementacion CNN para la extracciéon de caracteristicas en el
reconocimiento de micro-expresiones faciales como una alternativa para resolver esta

tarea.

4.2. Resultados de la etapa de contruccion del prototipo

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos durante la contrucciéon del
prototipo, y se encuentra organizada de la siguiente manera: 4.2.1 se describe la obtencion
de los modelos aprendidos compatibles con el prototipo; 4.2.2 muestra la estructura del
prototipo e integracion de los modelos; 4.2.3 muestra el disefio grafico a utilizar en el
prototipo y la explicacion de sus elementos; por ultimo en 4.2.4 se muestra la evidencia

y funcionamiento del prototipo.

4.2.1. Obtencion de los modelos aprendidos

En esta etapa se decidi6 utilizar la herramienta Matlab 2016b [55], ya que permite
pre-procesar las imagenes, integrar las librerias de MatConvnet V1.0 [49] y LibLinear

V2.11 para el aprendizaje de modelos, y desarrollar la interfaz grafica del usuario (GUI).
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4.2.2. Estructura del prototipo e integracion de los modelos

La estructura del prototipo tiene como entrada un video que sera analizado para
obtener como resultado las expresiones y micro-expresiones faciales contenidas en el
video. En la Figura 4.3 se observa a detalle las partes de la estructura del prototipo, y que

a continuacioén se describe en los siguientes pasos:

1. Seleccion del video. Se elige el video a analizar y obtener los siguientes datos: nombre

del video, ubicacién, numero de frames, duracién, frames por segundo (fps).

2. Seleccion el segmento. Permite al usuario elegir cierta parte del video a analizar,

introduciendo el periodo de nimeros de frames.

3. Obtencion de imagen. Dependiendo del segmento seleccionado, se toma secuencial-

mente las imagenes del segmento.

4. Procesamiento de la imagen. La imagen pasa por la fase del pre-procesamiento
de la imagen y extraccion de caracteristicas, obteniendo como salida el vector de

caracteristicas de la imagen.

5. Modelos de expresiones faciales. El vector de caracteristicas pasa por los modelos
binarios de expresiones faciales: enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza y sorpresa,

obteniendo como respuesta si hubo alguna expresion facial en la imagen.

6. Representacion del segmento. Al obtener los vectores de caracteristicas de n image-
nes (n = fps/2), es representada por la fusion temprana conformada por la media y

desviacion estandar.

7. Modelo de micro-expresion. La representacion del segmento pasa por el modelo
binario de micro-expresion. Este modelo sirve como filtro, puesto que si la respuesta

dada por el modelo es positiva pasa a reconocer el tipo de micro-expresion.

8. Modelos de micro-expresiones. La representacion del segmento pasa por los tres ti-
pos de modelos binarios de micro-expresiones que son: negativo, positivo y sorpresa,

obteniendo como respuesta si hubo alguno de los tres tipos de micro-expresion.

9. Lista de las expresiones y micro-expresiones encontradas en el video.

4.2.3. Diseiio de la interfaz grafica

De acuerdo a la estructura del prototipo, se obtuvieron las siguientes interfaces gra-
ficas que se muestran en la Figura 4.4 y se describen a continuacion.
El diseno de la interfaz principal que se muestra en la Figura 4.4(a), cuenta con los

siguientes elementos:

= Area para la visiualizacion del video. La mayor parte de esta area muestra los
frames contenidos en el video y en la parte inferior contiene una barra de progreso

que visualiza el frame actual y el porcentaje de avance del analisis.
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5. Modelos binarios
de expresiones
faciales:
Enojo
Disgusto
Miedo
Alegria
Tristeza
Sorpresa

9. Lista de resultados
de expresiones y
micro-expresiones
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i. Representacion
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8. Modelos binarios de
micro-expresiones:
Megativos
Positivos

7. Modelo binario
de micro-expresion

Sorpresa

Figura 4.3: Estructura del prototipo

= Area de informacion del video seleccionado. Los datos proporcionados del video
son: nombre, ruta, duracién, numero de frames y nimero de frames por segundo
(fps)

» Area para la selecciéon del segmento a analizar. Esta area contiene dos campos de
entrada para definir el periodo de frames a analizar, introduciendo los nimeros de
inicio y final, asi también se muestran los botones “Analyze” para iniciar el proceso
del analisis y “Results” para mostrar la lista de las expresiones y micro-expresiones

encontradas en el segmento del video elegido.
= Botén “Select Video”. El bot6n permite la busqueda y eleccion del video a analizar

= Boton “Clean Screen”. Sirve para inicializar la pantalla para una nueva eleccion

de video.

= Botén “‘Information”. Muestra el motivo principal de la funcionalidad del prototipo,

autores y contactos para aclarar cualquier duda.
= Botén “Exit”. Este boton permite salir de la interfaz grafica.

La ventana de resultados como se observa en la Figura 4.4(b), aparece al momento de
presionar el boton “Results” que se habilita al terminar el analisis de un segmento. Esta

interfaz se divide en tres partes:

1. La primera parte muestra una grafica con los resultados de las expresiones faciales
encontradas en el segmento analizado, donde el eje ’X’ representa el namero de

Jrames analizados del segmento y el eje 'Y’ las expresiones.
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2. En la segunda parte aparece una tabla que muestra un listado de las expresiones y

el frame en donde se encontré cada expresion.

3. Por ultimo, en la tercera parte aparece una tabla que contiene un listado de las

micro-expresiones faciales y el periodo de frames donde fueron encontradas.

Video

‘ Select Video | ‘ Clean Screen |

Information

Video information:
Path:
Video:

Duration: seg N° of frames:

Frames per second (fps)

Data to Analyze:
First frame:

Analyze Results

N

(a) Interfaz principal

‘e0e@ Analysis of results
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

DEde b RATUDEA-2 0B 8D

Emotions using Facial Expressions Recognition
T T T

¥ T T T
_ [Burprise
= 4
Fad
= 4
Hal
oo [P |
2 Fear
wal B
Disgust
29 -
, Pnary |
ormal | I I I I I I
1212 1214 1216 1218 1220 1222 1224
Number of Frames
Video of 30 fps
|
List of results in List of results in
facial expressions facial micro-expressions |
‘ Frame | Expression | #First ‘ #Last | Expression

(b) Interfaz de resultados

Figura 4.4: Interfaces obtenidos para el prototipo
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4.2.4. Funcionamiento del prototipo

A continuacion, en la figura 4.5 se muestra un ejemplo que a través de imagenes
permite mostrar el funcionamiento del prototipo. El ejemplo expuesto comienza seleccio-
nando el video, para ello se presiona el boton “Select Video” donde aparece una ventana
alterna que permite explorar en la computadora y elegir un video (ver Figura 4.5(a)). Inme-
diatamente, se muestra la informacién del video elegido, ruta, nombre, duracién, nimero
total de frames y el numero de frames por segundo (fps), asi también se completan los
campos First frame con 1 framey Last frame con el ultimo frames abarcando todo el video
elegido (ver Figura 4.5(b)). Posteriormente, el usuario puede elegir analizar todo el video o
seleccionar una parte del video como es el caso del ejemplo, donde se ingresa un periodo
de 221 al 250 frames y se presiona el botén “Analyze” para inicializar su buisqueda de
expresiones y micro-expresiones (ver Figura 4.5(c)). Las Figuras 4.5(d) y 4.5(e) muestran
las expresiones encontradas, asi también el progreso del segmento en la barra inferior del
area del video, y por ultimo al finalizar el analisis del segmento seleccionado se habilita
el boton “Result” y al presionarse se muestra una ventana alterna con los resultados de
expresiones y micro-expresiones encontradas (ver Figura 4.6). En ésta ultima Figura 4.6
se puede ver que solo fueron encontrados 2 tipos de expresiones que son: sorpresa en los
Jrames 221 al 244 y alegria en los frames 245 al 250, asi también, una micro-expresion
positiva durante el segmento del video.

Con motivo de mostrar el funcionamiento de la interfaz y los modelos binarios de las
expresiones faciales, se obtuvieron tres nuevos videos de tres personas. En cada video
se capturaron las seis expresiones faciales basicas, cabe mencionar que la mayoria no
fueron espontaneas, obteniendo las siguientes expresiones como se muestra en la Figura

4.7, Figura 4.8 y Figura 4.9.
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Figura 4.5: Imdgenes de ejemplo del funcionamiento del prototipo
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Figura 4.6: Resultados del segmento

Figura 4.7: Expresiones encontradas en el video con la persona 1



Capitulo 4. Resultados

Figura 4.9: Expresiones encontradas en el video con la persona 3
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capiio D Conclusiones

A continuacioén, el capitulo describe las principales conclusiones obtenidas del pro-

yecto y se plantea el trabajo a futuro para su mejora.

5.1. Conclusiones

En este proyecto se desarroll6 un prototipo capaz de reconocer seis clases de expresio-
nes y tres clases de micro-expresiones faciales mediante el uso del aprendizaje profundo
utilizando una CNN como extractor de caracteristicas.

Por un lado, en la etapa experimental se comprobé que el utilizar una clasificacion
binaria tiene un mejor desempefo en comparaciéon con una clasificacion multi-clase.
Asi tambien, se realizé una comparacion de varios algoritmos de aprendizaje, donde las
maquinas de soporte vectorial mostraron el mejor desemperfio para predecir la clasifica-
cion de nuevos ejemplos. Ademas, se observo que el aumentar el nimero de ejemplos
en expresiones faciales, reduce el sobreajuste de los modelos prediciendo mejor nuevos
ejemplos, ya que incrementa la diversidad del conjunto de entrenamiento. Por lo tanto, se
obtuvieron modelos aprendidos para el reconocimiento de expresiones con un resultado
promedio de exactitud del 92 %. Mientras que en el reconocimiento de micro-expresiones,
tras la comparacién de varios métodos, se obtuvé que al utilizar el promedio junto con
desviacion estandar para representar las caracteristicas extraidas de una secuencia de
imagenes, se obtiene un mejor reconocimiento, obteniendo modelos aprendidos con un
resultado promedio de exactitud del 77 %, resultado de exactitud comparable con los
obtenidos por métodos del estado de arte.

Por otro lado, en la etapa de construccion del prototipo, usando la herramienta MatLab
para el desarrollo de la interfaz, se consiguié un prototipo eficaz y facil de utilizar.

De esta manera, se puede concluir que mediante la metodologia propuesta en el Ca-
pitulo 3 y los resultados mostrados en el Capitulo 4, se cubren los objetivos planteados

en este proyecto de tesis.

5.2. Trabajo futuro

Mediante los resultados y discusiones presentados en el capitulo anterior, el trabajo

a futuro se enfoca en las siguientes direcciones:

= En primer lugar los resultados de exactitud de los modelos para el recocimiento de
micro-expresiones pueden ser mejorados explorando métodos que permitan combi-
nar los modelos obtenidos con el sistema de codificacion facial (FACS Facial Action

Coding System).

= Construir una nueva base de datos con ejemplos de micro-expresiones faciales,
beneficiaria el aumentar la diversidad en los ejemplos y mejorar el desemperio en

su reconocimiento.
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Actualmente, el prototipo no es portable ni distribuible, lo cual son aspectos desea-
bles para una aplicacion de este tipo. Se podria solucionar esto, importando su
codigo mediante el uso de herramientas y lenguajes de programacion libres, asi

como framework especializados para aplicaciones méviles.

El prototipo actualmente trabaja en la deteccion de un solo rostro. Una manera de

ampliar sus capacidades es la ubicacion de n nuimero de rostros en un video.

Trabajar la usabilidad del prototipo mediante un caso de uso, es decir, en donde un

especialista evalue su funcionalidad.

Finalmente, el adoptar enfoques de procesamiento en paralelo, ampliaria la efi-
ciencia de analisis en la deteccion de rostro y reconocimiento de expresiones y

micro-expresiones faciales por parte del prototipo.
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