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Resumen

El reconocimiento automatico de expresiones faciales es un ambito en el que se centran muchos equipos de
investigacion de todo el mundo. En los uUltimos afios gracias a la aparicion del procesado digital de imagenes,
ha habido muchos avances en el ambito de la deteccidon de la cara, extraccidn de caracteristicas y clasificacion
de la expresion. En este informe, en primer lugar se realiza un analisis del estado del arte en el reconocimiento
de emociones para poder saber qué métodos existen y cudles son sus ventajas e inconvenientes.
Posteriormente se implementa un método de obtencidon de la expresién mediante la extraccion de regiones y
segmentacion para poder obtener 12 puntos de interés en la cara que nos permitan clasificar la expresion.
Tras la obtencién de estos puntos de interés se crean unas matrices que contienen informacion util para poder
realizar la clasificacion de las emociones. Una vez implementado éste se crea una interfaz grafica para que el
manejo del programa vy la realizacidon de pruebas puedan ser accesibles por cualquier tipo de usuario. Por
ultimo se realizan pruebas de este algoritmo con diferentes parametros y diferentes expresiones para
comprobar su funcionamiento y poder determinar qué mejoras serian necesarias. Finalmente se extraen las
conclusiones del trabajo y se detallan las futuras lineas de investigacién con las que se puede continuar.

Abstract

Automatic recognition of facial expressions is a field in which many research teams have focused. In recent
years due to the appearance of digital image processing, automatic recognition of facial expressions has been
an active research topic. This is the reason why face detection, feature extraction and expression classification
are constantly evolving. First of all, this work surveys some of the most important techniques in automatic
facial expressions recognition to give an overview of which is the most important methods currently being
researched. Afterwards, an expression recognition algorithm is implemented. It focuses on extracting 12 facial
feature points with help of a segmentation, that allow the expression classification. Then, a matrix, with useful
information regarding the classification of the expression, is created. Besides, a user graphical interface is
created to ease of use and testing of the program by any kind of user. Finally, some tests are carried out with
different parameters and expressions to evaluate its operating mode, and to be able to determine which
improvements would be needed. At the end the conclusions of the present work are extracted and the future
works are detailed.




1. Introduccion

Las expresiones faciales son respuestas a estimulos que tienen dos objetivos principales durante la
comunicacién social: reforzar la comunicacion o engafiar en la comunicacion. La posibilidad de reconocer estas
expresiones de forma automatica lleva siendo investigada desde hace mas de 30 afios, aunque ha sido en esta
ultima década donde la investigacion ha experimentado un impulso, gracias al desarrollo del procesado de la
imagen y los graficos por ordenador.

Hay muchas dreas donde puede resultar muy interesante el desarrollo de aplicaciones de reconocimiento
automatico de emociones. Mediante estas aplicaciones se pretende mejorar la comunicacién de las personas
con las maquinas (Affective Computing). Estas tecnologias tienen numerosos ambitos de aplicacidn son:
robdtica, videojuegos, seguridad de los automoéviles, medicina, psicologia, psiquiatria y rehabilitacion.

Se ha desarrollado un sistema de reconocimiento de emociones basado en la localizacién de 12 puntos
caracteristicos de la cara, concretamente en la boca, ojos y cejas, de forma que se puedan detectar
automaticamente las emociones expresadas por las personas, basandose en este caso en la expresién facial.

Los objetivos principales de este proyecto son:

1. Investigar el estado del arte en el drea del reconocimiento de expresiones faciales para conocer los
diferentes métodos e implementaciones existentes actualmente, asi como algunas de sus posibles
aplicaciones.

2. Analizar los problemas del método propuesto en el Proyecto Fin de Carrera de R. N. Rojas Bello
“Identificacidon de caracteristicas relevantes para reconocimiento de emociones en el rostro” [1] y
plantear un nuevo método que mejore y optimice los resultados. Para ello se plantean determinadas
modificaciones, tales como la division de la cara por regiones, el pre-procesado de la imagen para
obtener segmentaciones mas precisas y la extraccion de puntos de interés.

3. Conforme se desarrollan los algoritmos, extraer conclusiones acerca de la utilidad de las distintas
caracteristicas de la cara en el reconocimiento de expresiones.

4. Evaluar la eficacia del sistema de reconocimiento de expresiones que se ha desarrollado comparando
los resultados con los obtenidos por otros autores y realizando pruebas en varias bases de datos.

Se detallan a continuacion los apartados en los que se divide el documento. En el siguiente apartado se realiza
un andlisis del estado del arte en el reconocimiento de expresiones resaltando los métodos mas relevantes.
Posteriormente, en el tercer apartado, se explica el método implementado para la deteccién y clasificacién de
expresiones y se describe la interfaz grafica desarrollada. En el cuarto apartado se explican los resultados
obtenidos tras probar el método en diferentes bases de datos y con diferentes parametros. Finalmente en el
guinto apartado se detallan las conclusiones extraidas y en el sexto se proponen futuras lineas de trabajo
posibles en este dmbito.



2. Estado del Arte

Se resumen a continuacidn las conclusiones mas importantes extraidas del andlisis del estado del arte en
reconocimiento de expresiones faciales. El andlisis de las expresiones faciales es muy importante para mejorar
la comunicacién entre las personas, ya que aumenta la cantidad de datos que se intercambian durante la
comunicacion. Actualmente, debido a los avances en procesado de imagenes y graficos de ordenador, el
anadlisis de expresiones de forma automatica esta adquiriendo gran importancia.

La mayoria de los sistemas desarrollados presenta determinadas limitaciones relacionadas con la inclinacion
de la cara, la variacidn en las condiciones de iluminacién o la resolucion de las imagenes; asi como la dificultad
al tratar las expresiones espontdneas y la posibilidad de clasificacién de la expresidn en tiempo real. Las
investigaciones mas recientes se centran en la implementacion de métodos que solucionen estas limitaciones.

Existen muchos métodos de extraccion de la emocidn de una persona, partiendo de una imagen, y cada uno
utiliza una combinacién de métodos diferente para realizar los dos pasos principales: extraccion y seleccién
de caracteristicas de interés y clasificacion de la expresion.

Respecto a los métodos de extraccion de puntos de interés de la cara se destacan a continuacion los mas
utilizados. El primer método, propuesto por Ekman y Friesen, fue el FACS (Facial Action Coding System) [2].
Consiste en definir una serie de puntos a observar en el rostro y describir todas las actividades faciales en base
los movimientos de 46 unidades de accién de diferentes partes de la cara. Este método ha evolucionado
actualmente a FACES (Facial Action Coding Expression System), que reduce el tiempo de deteccion de las
emociones y no necesita una codificacion individual de cada musculo como FACS, ya que entrega informacién
de frecuencia, intensidad, velocidad y duracién de la expresién facial. Otro método utilizado en [1], [3], [4], [5]
y [6] es el de la obtencion de puntos de interés mediante el uso de teoria de grafos, deteccidon de bordes y
segmentacién de regiones de la cara, en el que se ha basado la realizacion de las practicas. En [7] se propone
utilizar una mascara parametrizada para la codificacidn de caras, basandose en modelos predefinidos. Se han
publicado varias versiones de esta mascara en las que varia el nUmero de vértices, entre ellos, uno de los
modelos mas nuevos e integrado en las librerias publicadas para la Kinect es el CANDIDE-3 [7]. El método de
Gabor Wavelets permite extraer las caracteristicas de interés de la imagen con el filtrado de Gabor y es
también muy utilizado, como se puede ver en [8], [9], [10], [11] y [12]. Finalmente en [13] y [14] se propone
el método de AAM (Active Appearance Model) que se basa en comparar un modelo de puntos con una nueva
imagen usando una variante del algoritmo de maximizacién de la esperanza. Con esto se encuentran los
pardmetros del modelo que minimizan la diferencia entre dicha imagen y la sintesis del modelo proyectado
en laimagen. Uno de los Ultimos métodos mas utilizados en el campo de extraccion de caracteristicas es el de
LBP (Local Binary Patterns) que da un valor binario a cada pixel de la imagen en funcién de los pixeles de su
entorno, utilizado en [10], [15], [16], [17] y [18].

Respecto a los métodos de clasificacidon de la expresion se detallan a continuacién los mas significativos. El
método propuesto en [19] y [20] de Eigenfaces consiste en interpretar cada imagen facial en escala de grises
como un conjunto bidimensional de patrones claros y oscuros. Con esto se representan los patrones de los
niveles de gris vectorialmente formando una base de vectores capaz de representar caras que tienen
caracteristicas comunes. El método mas utilizado con diferencia es SVM (Support Vector Machine), cuya
utilidad se puede ver en [21] y [22]. Consiste en un modelo de “Active Learning” que analiza los datos segun
se van obteniendo para poder reconocer y clasificar patrones que se repiten. Con SVM se obtiene una
representacion de las caras que expresan una emocion como puntos en el espacio, formando bases. Cada
ejemplo se caracteriza por unos vectores en relacién a las bases creadas. Otro método muy utilizado es ANN
(Active Neural Network) [23], [24] y [6] en el que se usan redes neuronales para interpretar la expresién
detectada tras obtener las caracteristicas de los puntos de interés.

Dentro de los estudios mas destacados sobre esta tematica se podrian destacar [25], [26] y [27]. En todos ellos
se detalla un extenso estado del arte para poder tener una mejor visién del desarrollo actual de las emociones
faciales y ademads se detallan sus aplicaciones y los retos de la investigacion actuales en éste ambito. Algunos



de ellos analizan diferentes métodos realizando comparaciones entre ellos, para poder concluir cuales son los
mas adecuados.

En este documento se hace también referencia al algoritmo Viola & Jones [28] para deteccién de caras. Este
algoritmo se basa en una estructura en cascada de clasificadores sencillos que permite descartar rapidamente
zonas de la imagen que no contienen caras para concentrarse en las zonas de interés; esto lo convierte en un
detector rapido y que hassido la eleccion de muchos autores. Este tipo de clasificadores pueden ser entrenados
para detectar otro tipo de objetos, por ejemplo, los ojos.

3. Desarrollo de sistemas de reconocimiento de expresiones faciales

Se ha observado que hay varios métodos diferentes de anadlisis de expresiones faciales y que la mayoria no
permite el procesado en tiempo real, debido a la gran cantidad de datos a procesar. Se ha optado por
desarrollar un método basado en segmentacion y deteccidn de bordes para la obtencion de puntos de interés
de la cara, ya que permiten un procesado en tiempo real y un tiempo de implementacion acorde con el
desarrollo de las practicas, ademds de conseguir buenos resultados de clasificacion de las expresiones tras la
obtencidn de caracteristicas de interés.

En primer lugar se optd por implementar el método propuesto en el Proyecto Fin de Carrera de R. N. Rojas
Bello, “Identificacion de caracteristicas relevantes para reconocimiento de emociones en el rostro” [1], para
poder tener un punto de partida. Este método se basa en la segmentacién de las diferentes regiones de la cara
para obtener informacion de inclinacion de las cejas o apertura de la boca y usarlo en la clasificacion de las
emociones. Este algoritmo es muy limitado y proporciona resultados mejorables, por lo que se desarrolla un
nuevo método, explicado a continuacidn, para solucionar los problemas y aumentar el nimero de expresiones
detectadas.

3.1. Implementacion de método propuesto en Rojas_08

El algoritmo propuesto en [1] consiste en la deteccion de sorpresa, ira o tristeza. En él se localiza la cara y los
ojos con ayuda del algoritmo Viola & Jones implementado en la Computer Vision Toolbox de Matlab, pero con
una modificacién, se segmenta la boca y los ojos seleccionando un umbral de forma automatica en funcién de
las caracteristicas estadisticas del histograma de la imagen. Posteriormente, se realizan operaciones
morfolégicas para extraer la forma de las regiones boca y cejas y se estudia la inclinacién de las cejas y la
apertura de la boca para distinguir si la expresidn es sorpresa, ira o tristeza.

En la Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos tras la implementacion del sistema descrito en [1] y la
realizacion de pruebas sobre la base de datos Jaffe [28]. Se obtienen porcentajes muy bajos, ya que en ninguin
caso superan el 60%. Ademas, el sistema propuesto solo detecta 3 expresiones, frente a las 6 o 7 del resto de
los sistemas existentes. Por todo esto, el método de procesado se cambia de manera significativa para poder
mejorar la deteccién y clasificacién de las expresiones.

Tabla 1. Resultados obtenidos del método implementado en [1]

Porcentaje de acierto 53,3% 36,6% 56,6%



3.2 Desarrollo de un nuevo método de obtencion de puntos de interés

La obtencion de informacion del tamano o inclinacidn de las regiones de la cara no permite detectar muchas
expresiones, por lo tanto en el nuevo método desarrollado se propone la extraccidén de puntos de interés de
la cara para poder ampliar el rango de expresiones detectadas y la veracidad de éstas. En dicho método se
localizan 12 puntos de interés y se crea una matriz de caracteristicas del sujeto analizado, para posteriormente
compararla con las matrices representativas correspondientes a 6 expresiones (happy, surprise, sadness,
disgust, anger y fear, que son las mas significativas) y proceder a la de la expresién con un algoritmo que se
explica en profundidad en el apartado 3.3. Se muestra en la Figura 1 el diagrama de bloques de la solucién
implementada, que se explica a continuacion.
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Figura 1. Diagrama de bloques de la solucién implementada

Cualquier sistema de reconocimiento de expresiones debe implementar un reconocimiento facial. En primer
lugar, tras la obtencion de la imagen, se localiza la cara dentro de ella. Para ello se utiliza una funcidn incluida
en Computer Vision Toolbox de Matlab que implementa el algoritmo de Viola & Jones, y permite la localizacion
de las caras en una imagen. Tras detectar la cara, se recorta y normaliza con un tamafio de NxN pixeles para
independizar el programa del tamafio de las caras. En este trabajo se escogié un tamafo de 300x300 pixeles
por ser el que, manteniendo un tiempo razonable de procesado de cada imagen, proporcionaba una buena



precisiéon en la detecciéon de los puntos. Tamafios mayores aumentaban el tiempo de procesado de
sensiblemente y tamafios menores dificultaban la correcta deteccidn de los puntos.

A continuacidn, se divide la cara en regiones de interés segun las proporciones y regiones expuestas en [29],
de las cudles se han seleccionado cejas, ojos y boca. En este articulo se establecen unas posiciones x e y en
funcién de la altura y anchura de la cara. Se han realizado determinados ajustes en las proporciones
propuestas en [29], para obtener mejores resultados ya que en algunos casos no se detectaban las cejas o la
boca correctamente. Por ello se ha disminuido el ancho de la regién extraida de las cejas para limitar los
problemas causados por la presencia de pelo y se ha aumentado la altura de la regidn de la boca para poder
segmentarla en su totalidad cuando se encuentra abierta.

Como se puede observar en el diagrama de bloques, el siguiente paso es la segmentacion de las regiones que
han sido extraidas para obtener 12 puntos significativos, en vez de los 14 indicados en [23], ya que no se
observa gran mejoria al afadir estos dos puntos (puntos intermedios de las cejas) y se considera que 12 puntos
son suficientes para la clasificacion de las expresiones faciales.

Para la extraccién de cada uno de ellos, se probaron varios métodos de segmentacién con el objetivo de
encontrar el que proporcionase mejores resultados y mayor precisién en la deteccién de los puntos.
Finalmente el implementado ha sido el aumento del contraste, el uso de deteccién de bordes de Canny y las
operaciones morfoldgicas de dilatacion y erosion para eliminar ruido y objetos innecesarios en la imagen,
mejorando la delimitacidn de las regiones analizadas. Para el caso de extraccién de los puntos significativos
de las cejas, se soluciona el problema de que debido a la cercania entre las cejas y el pelo, se detectasen ambos
como una sola regién. Los métodos descartados son: utilizacion de mascaras elipticas, segmentacion por
agrupamiento de pixeles, segmentacion por texturas y segmentacion mediante el rango local de una imagen.
Los extremos de la boca (4), cejas (2/ceja) y ojos (2/0jo), son identificados con la funcidn regionprops() de
Matlab. Para los puntos superiores e inferiores de la boca se calcula el punto intermedio entre ambos
extremos de la boca en el eje x ya calculados y se recorre el eje y hasta encontrar una variacion en dos pixeles
consecutivos (ya que la imagen resultante de Canny es binaria).

3.3 Desarrollo de un método de clasificacion de emociones

Tras obtener los 12 puntos de interés es necesario crear un algoritmo que permita la clasificacion de las
emociones con la informacién obtenida de estos puntos. Se muestra en la Figura 2 el diagrama de bloques de
clasificacién de la emocién implementado.
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Figura 2. Diagrama de bloques de la clasificacidon de las expresiones

En primer lugar, se busca la imagen neutral correspondiente al sujeto analizado. Se obtienen los 12 puntos
tanto de la imagen neutral como de la imagen a analizar. En segundo lugar se crea una matriz que da
informacidn sobre las posiciones de los puntos y sus movimientos respecto de la posicidn neutral cuando se



expresa la emocion. En concreto se trata de restar la posicion de los 12 puntos detectados en la imagen que
se estd analizando, con la posicion de esos mismos 12 puntos en la imagen correspondiente a la expresion
neutral de ese mismo sujeto. Esta matriz (a la que se ha denominado “P” en el programa) tiene un tamafio de
12 x 4, cuyo formato se muestra en (1). Contiene en las dos primeras columnas la direccion y cantidad del
desplazamiento, horizontal y vertical (Ah y Av), de cada punto respecto a ese mismo punto en la imagen de la
expresion neutral. En las dos siguientes contiene la posicidn x e y de cada uno de los 12 puntos de la imagen
analizada.

(1)
Ahy Avy x; W
Ah Av X
p= 2 2 2 V2 (1)
Ahy; Avip; X132 V12
Tras crear esta matriz se procede al entrenamiento del sistema para poder clasificar las diferentes emociones.

El disefio de un sistema de clasificacion, en general, suele comprender dos fases. En primer lugar, se utiliza un
conjunto de datos (en este caso, imagenes) para proporcionar la informacién necesaria al sistema de
clasificacion. Este conjunto de datos se denomina comtnmente “conjunto de entrenamiento”. A continuacion
se proporcionan nuevos datos al sistema para que los clasifique y poder asi evaluar su efectividad.

En nuestro sistema la fase de entrenamiento consiste en crear una “matriz representativa” de cada expresion,
por lo que se tendran en total 6 matrices representativas. La forma de crear cada una de ellas es, suponiendo
una emocion X:

1. Obtener las matrices P de todas las imagenes de la emocidn X que hay en una determinada base de
datos de entrenamiento.
2. Hacer la media de todas las matrices P obtenidas de esa emocién, para hallar la matriz representativa.

Con esto se consigue tener una matriz representativa de cada expresion que deberia parecerse lo mas posible
a las matrices P de las imagenes analizadas.

Para clasificar una emocién tras obtener su matriz P se resta a cada una de las matrices representativas de
cada expresidn y se obtiene la media de todos los elementos de la matriz diferencia. Aquella expresién cuya
diferencia con la matriz representativa sea menor, es decir, cuya media sea menor, serd la expresion
detectada: happy, surprise, disgust, sadness, anger o fear.

3.4 Creacion de una interfaz grafica

Para garantizar la usabilidad de cualquier programa a menudo es necesario proporcionar una interfaz grafica
gue permita al usuario acceder correctamente a sus funciones y visualizar los resultados. En este caso era
necesario disponer de una forma cémoda de abrir las imagenes a procesar y representar graficamente la
posicion de los puntos en la cara.

Se utiliza la herramienta GUIDE de Matlab para crear una ventana con los controles necesarios para realizar
cada una de las funciones del sistema de la forma mas intuitiva posible, asi como para poder visualizar los
resultados de una forma visual y unificada.

También se implementan los controles necesarios para poder realizar las pruebas de porcentajes de aciertos
y fallos, analizando de forma automatica todas las imagenes de una base de datos, especificando la expresién
gue se quiere evaluar.



Se incorpora también una funcién de ayuda destinada a explicar el funcionamiento del programa a nuevos
usuarios, y permitir en el futuro expandir sus funcionalidades de forma sencilla.

La interfaz proporciona también un acceso a la captura de imagen mediante camara web, para poder realizar
pruebas con otras imagenes diferentes de las de la base de datos.
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Figura 3. Disefio de la interfaz gréfica

4., Resultados

Para poder comprobar el funcionamiento del sistema se realizan pruebas en las bases de datos CohnKanade+
[30], Jaffe [31] y en imdagenes capturadas mediante la cdmara del ordenador. Estas pruebas se realizan de
forma automatica utilizando la interfaz gréfica, que permite seleccionar la expresidn que se quiere analizar y
calcula y muestra los porcentajes de acierto o fallo.

Se crean matrices representativas diferentes para cada una de las dos bases de datos y se prueba sobre las
mismas imagenes a partir de las cudles se crearon dichas matrices. Por otro lado, se usan las matrices
representativas creadas a partir de la base de datos CohnKanade+ para realizar pruebas con imagenes
capturadas por la webcam. No se usa la base de datos Jaffe para el analisis de las imagenes obtenidas con la
camara del ordenador, debido a que esta base de datos es limitada en cuanto al reducido numero de sujetos
y principalmente porque se trata de sujetos asiaticos, y las imagenes capturadas por la webcam pertenecen a
sujetos europeos y tanto los rasgos faciales como la forma de expresar emociones varian significativamente.

Las expresiones que detecta el algoritmo son las 6 mds analizadas en la mayoria de los trabajos existentes:
happy, disgust, anger, surprise, sadness, y fear.



4.1 Realizacidn de pruebas con la base de datos Cohn Kanade + con 6 expresiones

Se realizan pruebas con diferentes tamafios de cara para comprobar cual es el tamafio 6ptimo de
normalizacién respecto a la relacién calidad/tiempo de procesado. Los resultados obtenidos se muestran en
la Tabla 2 y la Tabla 3. Estas tablas son unas tablas de confusién, es decir, al analizar una expresién muestran
el porcentaje de acierto que se obtiene de cada una de las 6 expresiones analizadas, para, en caso de error,
saber con qué expresion o expresiones se confunde y poder tomar medidas correctoras. Asi se muestran en
las filas de la primera columna cada una de las expresiones analizadas y en las siguientes columnas la expresién
que se ha clasificado al analizar la emocidn de una fila determinada.

Tabla 2. Pruebas en CohnKanade+ con 6 expresiones y tamafo de la cara de 200x200

86,6 4,5 5,9 1,5 0,0 1,5
8,7 60,0 17,6 7,0 0,0 7,0
6,8 4,5 68,2 2,3 6,8 11,4
1,2 1,2 0,0 93,8 3,7 0,0
0,0 3,7 18,5 14,8 30,0 33,3
16,7 4,2 29,2 4,17 4,2

Tabla 3. Pruebas en CohnKanade+ con 6 expresiones y tamafo de la cara de 300x300

85,1 4,4 7,4 0,0 0,0 2,9
10,5 75,4 5,2 5,2 1,8 1,8
20,5 11,3 47,7 9,0 9,0 2,2
0,0 2,5 1,2 91,3 3,7 1,2
0,0 11,1 7,4 11,1 40,7 29,6
4,2 8,3 16,7 0,0 20,8 50,0

Las pruebas se realizan con un tamano de cara de 200 x 200 (tabla 2) y con 300 x 300 (tabla 3). Se observa que
en el tamafo de 200 x 200 se tienen problemas significativos con la deteccidén de sadness y fear ya que se
obtienen porcentajes inferiores al 42% en ambos casos, pues se reduce el tamafo medio de la cara original en
la base de datos. Sin embargo, al aumentar el tamafio de la cara a 300 x 300, que es el tamafio comun
correspondiente a la cara para las imagenes de esta base de datos, estos porcentajes tienen una mejora de un
10%. Esto es debido a que a menor resolucidn las distancias entre los puntos son menos precisas y tienen
menos importancia en la media final que se hace al comparar laimagen analizada con cada una de las matrices
representativas.

Por otro lado, si se aumenta el tamafio de 200 x 200 a 300 x 300, el tiempo de procesado aumenta en unos
40 ms. Lo mismo ocurre si se contintia aumentando la resolucién, por tanto, de ahora en adelante se contintan
las pruebas con una resolucién de 300 x 300.

Los mejores resultados en la clasificacidon de las expresiones se obtienen con happy, disgusty surprise. Esto es
debido a que estas expresiones son muy diferentes entre si y no se suelen confundir con otras, al contrario
qgue sadness, fear y anger.



4.2 Realizacidn de pruebas con la base de datos Cohn Kannade + con 5 expresiones

A continuacién, se descarta una de las expresiones que tiene menor porcentaje de acierto y se muestran los
resultados en las siguientes tablas, para ver los porcentajes de acierto con 5 expresiones. Los peores
porcentajes al analizar las 6 expresiones son en anger, sadness y fear, ya que se confunden entre si. Por ello,
se analizan 5 expresiones, eliminando en la Tabla 4 la expresion sadness, en la Tabla 5 la expresién anger y en
la Tabla 6 la expresion fear.

Se muestra a continuacion una de las razones por las cuales el algoritmo disenado no distingue bien entre
anger, sadness y fear. Hay muchas imagenes en la base de datos en las que visualmente es dificil diferenciar
si se trata de la expresidn fear, sadness o anger. Esto se muestra en la Figura 4, con unas imagenes que la
base de datos las clasifica como anger y visualmente podrian ser sadness o disgust. Esto afecta a la
determinacion de la emocidn por el algoritmo implementado, y a la reduccién de los porcentajes de acierto.

W3zizE T go=33: 1 CE

Figura 4. Imagenes de la base de datos CohnKanade+ clasificadas como anger, que visualmente pueden ser
identificadas como sadness

Se puede observar en la Tabla 4, comparandola con la Tabla 3, que los resultados obtenidos en happy, surprise
y disgust practicamente no varian. Sin embargo, se aprecian mejoras significativas en anger (de 47 a 50%) y
fear (de 50 a 62%).

Tabla 4. Pruebas en CohnKanade+ con todas las expresiones menos sadness

85,0 0,0 4,5 7,5 2,9
0,0 92,5 2,5 2,5 2,5
10,5 5,2 75,5 5,2 3,5
30,5 9,09 11,3 50,0 9,1
4,1 0,0 8,3 25,0 62,5

Comparando igualmente los resultados obtenidos en la Tabla 5 con los de la Tabla 3, los porcentajes en happy,
surprise y disgust practicamente no varian, y se aprecian mejoras también significativas en sadness (de 40,7
a 44,4%) vy fear (de 50 a 66,6%). Uno de los problemas es que aun mejorando los porcentajes no se consigue
que la expresion sadness pase del 50% de aciertos.

Tabla 5. Pruebas en CohnKanade+ con todas las expresiones menos anger

85,1 0,0 7,5 0,0 7,4
0 92,5 2,4 3,7 1,2
10,5 7,0 75,4 3,5 3,5
0,0 14,8 11,1 44,4 29,6
4,1 0,0 8,3 20,8 66,6
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Con 6 expresiones el tercer peor porcentaje se detectaba en fear por lo que se realizan también pruebas
eliminando esta expresion y se muestran los resultados en la Tabla 6. En este caso happy, surprise y disgust
también permanecen casi iguales, asi como anger. Por otro lado, sadness aumenta los porcentajes de 40,7 a
55,5.

Tabla 6. Pruebas en CohnKanade+ con todas las expresiones menos Fear

85,1 0,0 4,5 8,9 1,4
0,0 92,6 2,4 1,2 3,7
12,2 5,2 75,5 5,2 1,7
20,4 9,1 11,3 47,7 11,4
3,7 14,8 11,1 14,8 55,5

Se puede concluir que los mejores resultados obtenidos del analisis de 5 expresiones se observan al elegir las
expresiones: happy, disgust, anger, surprise y fear, ya que todos los porcentajes de acierto en este caso se
encuentran por encima del 50%.

4.3 Realizacidn de pruebas con la base de datos Jaffe

A continuacion se realizan pruebas en una base de datos distinta. Se trata de una base de datos con reducido
numero de sujetos de origen asiatico cuya principal diferencia con la base de datos CohnKanade+ es que en
este caso los sujetos tienen una forma distinta de expresar emociones, por ejemplo para expresar sorpresa no
suelen abrir la boca. Ademas, contiene Unicamente imagenes de mujeres, al contrario que la CohnKanade+.

En la Tabla 7 se aprecia que los resultados para esta emocién (sorpresa) son peores que cuando se analizé en
la base de datos CohnKanade+ (con un 91,3 %). Para el resto de emociones los resultados son similares y los
porcentajes mds bajos de acierto se obtienen en las expresiones de sadness y fear.

Tabla 7. Pruebas en Jaffe con 6 expresiones y tamafio de la cara de 300x300

80,6 6,4 3,2 0,0 3,2 6,4
0,0 82,1 3,5 0,0 7,1 7,1
3,3 20,0 70,0 0,0 6,6 0,0
10,0 6,6 0,0 53,3 3,3 26,6
6,4 12,9 6,4 0,0 25,8
15,6 28,1 3,1 9,3 9,3 34,3

4.4 Realizacidn de pruebas con imagenes obtenidas de la cAmara del ordenador

Se han hecho también pruebas sobre una base de datos creada a partir de imagenes tomadas con la cdmara
del ordenador para comprobar su funcionamiento en el mundo real. Actualmente es una base de datos poco
relevante ya que cuenta solo con imagenes de 8 sujetos y se pretende ampliar el nimero de sujetos de esta
base de datos en un futuro. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 8. Las matrices representativas
utilizadas para la comparacién han sido las obtenidas con la base de datos CohnKanade+.
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Se puede observar que en la expresion happy se obtiene un porcentaje de acierto muy alto, superior incluso
al obtenido en las pruebas realizadas en la base de datos CohnKanade+. Sin embargo en el resto de expresiones
se obtienen porcentajes inferiores, ya que los sujetos analizados de la cdmara del ordenador expresan estas
emociones de forma diferente a los sujetos de CohnKanade+.

Tabla 8. Pruebas en imagenes de la cdmara del ordenador con 6 expresiones y tamafio de la cara de 300x300

85,7 0,0 0,0 14,3 0,0 0,0

42,8 0,0 0,0 0,0 14,3

0,0 33,3 16,7 16,7 33,3 0,0

0,0 14,3 14,3 0,0 28,6

0,0 14,3 42,8 14,3 28,6 0,0

25,0 25,0 0,0 0,0 25,0 25,0
4.5 Comparacion de resultados con estudios similares

Como se ha indicado en el estado del arte hay una gran cantidad de métodos diferentes para la deteccion de
emociones. El problema es la dificultad de comparar los resultados obtenidos de cada uno de estos métodos
ya que cada uno usa una base de datos diferente o solo una parte de una base de datos, por lo que las
comparaciones no serian muy precisas, ya que varian significativamente los resultados en funcién de la base
de datos utilizada.

Sin embargo, se puede concluir que con los papers analizados, los mejores resultados y los mas utilizados por
los grupos de investigacion se obtienen en los métodos de LBP (local binary pattern), SRC (sparse
representation classifier), Gabor Wavelets y el uso redes neuronales y SVM para la clasificacion de la expresion.

Se han comparado los resultados obtenidos con los de los papers encontrados que se basan en la deteccion
de puntos de la cara para la clasificacion de la emocién con el uso de la base de datos CohnKanade+. Se ha
comparado con el método desarrollado en [5] que detalla un método de reconocimiento de emociones
extrayendo 8 o 68 puntos de la cara y posteriormente clasificando la emocién en funcion de las distancias
entre éstos, utilizando CohnKanade+. Posteriormente también se ha comparado con [6] que utiliza la
segmentacion y la deteccién de bordes de Canny, como el método implementado durante el desarrollo de
estas prdcticas , para la extraccion de caracteristicas, pero sélo detecta 4 expresiones (el método
implementado en estas practicas detecta 6 expresiones). El Gltimo de los métodos comparados ha sido el
paper que explica la creacidn de la base de datos CohnKanade+ ya que presenta porcentajes de aciertos del
analisis entero de ésta con el método FACES [30] .

Se muestran los porcentajes de acierto de cada método en la Tabla 9 para poder realizar la comparacion entre
éstos. Se puede observar que en todos los métodos los mejores porcentajes de acierto, se obtienen en happy
y surprise. Nuestra implementacién mejora significativamente los resultados de [6], ya que se obtienen
porcentajes de acierto similares o superiores y detecta mayor nimero de expresiones que [6]. Se destaca que
los métodos desarrollados en [5] y [30] tienen porcentajes de acierto superiores a los nuestros pero los peores
porcentajes de acierto los obtienen en las mismas expresiones con las que nosotros obtenemos los menores
porcentajes: sadness, feary anger.
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Con todo esto se puede concluir que nuestro método tiene todavia mucho margen de mejora, pero que se ha
conseguido realizar un método bastante fiable que sea un buen punto de partida para futuras investigaciones
en este ambito en nuestro laboratorio.

Tabla 9. Comparacion de resultados

Método Resultados Resultados Resultados

Expresion analizada desarrollado de [5] de [6] De [30]

85,1 97,1 95,2 100,0
75,4 88,2 = 94,7
47,7 75,6 50,0 75,0
91,3 98,7 95 96,0
40,7 89,3 33,3 68,0
50 76,0 = 65,2

5. Conclusiones

Gracias al estudio realizado del estado del arte se ha conseguido el primer objetivo propuesto: profundizar y
entender la mayoria de las herramientas que existen en la actualidad del andlisis de las expresiones faciales.

Otro de los objetivos iniciales era analizar y optimizar el método propuesto en el Proyecto Fin de Carrera [1]
debido a que no proporciona resultados dptimos y detecta un rango limitado de expresiones. Para ello en el
nuevo algoritmo desarrollado se procede a la localizacion de 12 puntos de interés en la cara del sujeto a
analizar mediante la separacion de la cara en regiones, seguido de un pre-procesado y una segmentacién mas
precisa. Después se compara la distribucion de estos puntos con una serie de matrices representativas
correspondientes a 6 expresiones (happy, disgust, anger, surprise, sadness, y fear) ya que era la forma mas
eficiente en cuanto al tiempo disponible y proporcionaba resultados satisfactorios: se pasa de tan solo
detectar 3 expresiones (surprise, angery sadness) a las 6 mencionadas anteriormente. A su vez, los porcentajes
de acierto obtenidos en la implementacion de [1] han sido mejorados notablemente, como se observa en la
Tabla 8.

Tabla 10. Comparacion de resultados entre el algoritmo de partida y el algoritmo final

| PORCENTAJESDE ACIERTO | Happy | Disgust | Anger | Surprise | Sadness | Fear |

Algoritmo inicial con base de datos Jaffe 53,3 36,6 56,6

Algoritmo final con base de datos Jaffe 80,6 821 70,0 53,3 48,3 343

Algoritmo final sobre con de datos 85,1 75,4 47,4 91,3 40,7 50
CohnKanade+

Se puede observar que los peores porcentajes obtenidos tras la realizacién de pruebas sobre CK+ son en las
expresiones sadness, anger y fear, ya que son las mas parecidas de esta base de datos. Sin embargo en la base
de datos Jaffe los peores porcentajes se obtienen ademds de en sadness y fear, por las mismas razones que
en la anterior base de datos, en surprise también, debido a que en esta base de datos los sujetos expresan
sorpresa de una forma diferente, ya que no abren la boca y muchas expresiones que etiquetadas como surprise
son clasificadas como fear.

13



6. Trabajo futuro

Aunque los resultados obtenidos para las expresiones analizadas son satisfactorios, el sistema aun tiene
margen de mejora. Es razonable pensar que perfeccionando la deteccidn de los puntos de la cara se obtendran
resultados mas sélidos en la clasificacién de las expresiones, ya que en determinados sujetos con arrugas,
sombras o inclinaciones de la cara, los puntos se detectan de manera errénea. Una forma de hacerlo puede
ser mejorar el sistema de pre-procesado de la imagen para que sea capaz de corregir la orientacion de la cara;
asi como condiciones de iluminacién variables que puedan empeorar la segmentacion. Otra mejora puede ser
el aumentar el numero de puntos extraidos de la cara y realizar pruebas para la comprobar la veracidad de la
relevancia del aumento de puntos. Ademas se podrian afiadir a la matriz de representativa de clasificacién de
la expresion mas columnas. Asi en vez de las cuatro descritas, se podria anadir por ejemplo una con
informacién de las distancias entre puntos de la cara para proporcionar mas informacién que fuese de utilidad
para la clasificacion de la emocién.

Ademas se podria estudiar la posibilidad de aplicacion de este método a la deteccién de micro-expresiones y
expresiones espontaneas, ya que es en este dmbito donde se centrard la investigacion en un futuro.

Por otro lado la implementacién de otro método para clasificar las emociones, como SVM, daria lugar a una
comparacién mas exhaustiva y serviria para mejorar resultados y determinar el método éptimo.

Por ultimo se destaca que aunque el método implementado trabaja muy rapido, se podria intentar mejorar la
eficacia del método para conseguir que trabajase en tiempo real y poder ser utilizado con video.

Cabe sefialar que aunque este estudio se centra en la clasificacion de la expresién facial, ésta no es la Unica
fuente de informacion a la hora de interpretar las emociones. La combinacion de estos métodos con
informacién contextual o proveniente de otras formas de expresién, como la voz, permitiria discriminar de
forma mds efectiva estas emociones.
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martina-user
De hecho, nuestra forma de clasificar es muy rudimentaria, creo que con cualquier algoritmo de aprendizaje más sencillo conseguiríamos bastante mejora. Pero aún estoy aprendiendo como funciona esto ;-)

martina-user
Lo que pasa es, si no presentáis estos datos en el apartado de resultados, aquí no se debería mencionar.
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