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Resumen

El reconocimiento de emociones faciales es muy importante parala comunicacion
social. Por lo cual, a lo largo de los afios se han realizado numerosos estudios e
investigaciones sobre el reconocimiento automatico de emociones.Generalmente, los
sistemas de reconocimiento de emociones faciales se componen de las fases de pre
procesamiento de la imagen, extraccion de caracteristicas y clasificacion de la expresion
facial.La presente tesis propone un meétodo para el reconocimiento automatico de
emociones faciales en imagenes digitales. Este método utiliza ecualizacion de
histogramas para mejorar las condiciones de iluminacion como parte del
preprocesamiento de imagenes, transformada de wavelet discreta bidimensional y
algoritmo PCA para la extraccion y reduccion de caracteristicas respectivamente.
Finalmente se utiliza un clasificador SVM lineal para predecir la emocion.Los
experimentos se realizaron usando la base de datos JAFFE. El sistema obtuvo una
precision promedio mayor al 93%. Ademds reconocidé con mayor precision las
emociones: Felicidad, sorpresa y neutral; con lo cual se demostrd la efectividad del

sistema propuesto.

Palabras claves:Reconocimiento de emociones faciales, clasificacion de expresiones

faciales, extraccion de caracteristicas,pre-procesamiento de imagenes
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Abstract

Facial emotion recognition is very important for social communication. Whereby
through the years it has done many studies and researches about automatic emotion
recognition. Generally, the facial emotion recognition systems are composed of the pre-

processing phase, the features extraction phase and the classification phase.

This thesis proposes a method for automatic facial emotion recognition in digital
images. This method uses histogram equalization to improve the light conditions in the
pre-processing of images, bi dimensional discrete wavelet transform and PCA algorithm
are used to extract and reduce features. Finally it uses a linear support vector machine

sorter to predict emotions.

The experiments were made using the JAFFE database. The system achievesmore than
93% in average accuracy. Also recognizes better the following emotions: Happiness,

surprise and neutral. Whereby it proved its effectiveness.

Key words: Facial emotion recognition, facial expression classification, feature
extraction, image pre-processing
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Introduccion

Los seres humanos comunican emociones mediante expresiones faciales, los musculos

de la cara intervienen para formar expresiones faciales particulares.

El reconocimiento facial de la expresion emocional es la capacidad de todos los
individuos de reconocer formas basicas de expresion afectiva, las cuales aparecen en los
rostros de las personas (Iglesias, Del Castillo, & Mufioz, 2016).La capacidad de
reconocer la expresion facial emocional de los demds es la base de gran parte de la

interaccion social exitosa(Connolly, Lefevre, Young, & Lewis, 2019).

A lo largo de los afios se han realizado numerosos estudios y experimentos en torno al
reconocimiento de emociones y su universalidad. Adelantado a su época, Charles
Darwin realizé experimentos de reconocimiento de emociones con personas cercanas a
¢l utilizando fotografias les preguntaba por la emocion observada. Ademas postuld que
seres humanos de diferentes culturas incluso animales realizan los mismos movimientos
emocionales (Darwin, 1872). Anos mas tarde el psicologo Paul Ekman realizo
unexperimento en una tribu de Paptia Guinea donde comprobd que ciertas emociones
pueden ser encontradas en diferentes culturas, asimismopropuso 6 emociones basicas:
Ira, asco, miedo, alegria, tristeza y sorpresa(Ekman, Sorenson, & Friesen, Pan-cultural

elements in facial displays of emotion, 1969).

En los ultimos afios gracias al avance tecnoldgico se han desarrollado sistemas
inteligentes para el reconocimiento automatico de emociones, estos sistemas son muy
beneficiosos en la vida humana porsu aplicacion en: Publicidad, marketing, seguridad y
salud. Generalmente los sistemas de reconocimiento automatico de emociones faciales
se componen de tres pasos: Deteccion de rostro, extraccion de caracteristicas y

clasificacion de caracteristicas.

Es por ello que el presente trabajo de tesis propone desarrollar un sistema para el
reconocimiento automatico de emociones faciales en imagenes digitales basado en
Wavelets con la finalidad de brindar soluciéon efectiva al problema delreconocimiento

de emociones faciales.



CapituloI = Planteamiento metodologico

1.1 Antecedentes

El reconocimiento de emociones humanas es un tema complejo y demanda colaboracion
de numerosos campos y disciplinas. En las tltimas décadas se han desarrollado diversos
estudios y experimentos entorno al problema de clasificacion de expresiones faciales,

los cuales seran detallados a continuacion:

Como primer antecedente se presenta el estudio del famoso naturalista Charles Darwin
quien postuld que tanto los seres humanos como los animales cercanos al hombre, por
ejemplo primates y perros, muestran sus estados emocionales a través de los mismos
movimientos musculares. También desarrolld experimentos simples que consistian en
mostrar a sus visitantes un conjunto de fotografias de rostros humanos, algunas de ellos
mostraban los musculos artificialmente contraidos por sondas eléctricas, y preguntarles
por la emocion que reflejaban usando sus propias palabras para luego documentar los
resultados en tablas (Darwin, 1872). Estas tablas en manuscritos se encuentran

actualmente en la biblioteca digital de la universidad de Cambridge.

Afos mas tarde en 1969 el psicologo Paul Ekman dirigié un experimento en tribus
aisladas de Papua Nueva Guinea. El experimento consistid en mostrarle a cada
miembro de la tribu fotografias de rostros humanos pertenecientes a otras culturas
diferentes con las cuales no habian tenido alguna interaccion previa y pedirles que las
relacionen con enunciados disefiados para desencadenar las emociones observadas en
las fotografias. Se obtuvo reconocimientos similares de felicidad, enojo y miedo en
todas las muestras, y disgusto y sorpresa en dos de las tres muestras. Este estudio
demostr6 que existen elementos pan culturalesen la forma en que se expresan las
emociones humanas(Ekman, Sorenson, & Friesen, Pan-cultural elements in facial

displays of emotion, 1969).

Ekman en colaboracion de Friesen y Hager desarrollaron el Sistema de Codificacion de
Accion Facial (FACS). Este sistema consistid en una guia visual donde se asociaba un
conjunto de movimientos musculares faciales a una emocion (Ekman, Friesen, & Hager,

Facial Action Coding System - The Manual on CD-ROM [CD-ROM], 2002).



En el afio 2009 Rana el Kaliouby y Rosalind Picard fundaron la compaiiia Affectiva la
cual desarrolld tecnologia como Affdex, software firma de la compaiiia el cual busca
una cara; si hay varias caras, aisla cada una. Luego identifica las regiones principales de
la cara (boca, nariz, 0jos, cejas) para asignarlepuntos verdes a cada una, también busca
la textura cambiante de la piel(Distribucion de arrugasy surcos en el rostro). Después
combina la informacion de los puntos verdes con la textura del rostropara construir
modelos detallados de la cara. Este algoritmo identifica una expresion emocional
comparandola con otras numerosas expresiones que ha analizado previamente.
Actualmente sus soluciones ayudan a las marcas a mejorar sus mensajes publicitarios y

de marketing (Khatchadourian, 2015).

1.2 Definicion o formulacion del problema

1.2.1 Problema principal

En el Perti actualmente es incipiente el desarrollo de sistemas notables de
reconocimiento automatico de emociones faciales a pesar de tratarse de una industria en
expansion y de ser de una necesidad actual; dado que se necesita saber el estado
emocional de la persona, lo cual permite ayudar al ser humano ya sea en el trabajo y en

el estudio.
De manera que podemos plantearnos el problema:

e De qué manerase puede reconocer automdticamente las emociones faciales

humanas?

1.2.2 Problemas especificos

e ;Con qué precision el sistema identificard la emocidn en un rostro digitalizado?

e ;Cuales son las emociones a ser reconocidas?



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

e Desarrollar un Sistema inteligente basado en Wavelets Bidimensionales y
Maquinas de Vectores de Soporte Lineal para el reconocimiento automatico de

emociones faciales.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Identificar emociones en un grupo de personas a partir de sus rostros

digitalizados, con una precision de al menos 80%.

e Identificar, a partir del presente estudio, qué y cuantas emociones seran

reconocidas por el sistema inteligente.

1.4 Justificacion

1.4.1 Justificacion teorica

El presente trabajo de tesis se realiza con el proposito de aportar al conocimiento
existente en tornoal reconocimiento automatico de emociones faciales, como
instrumento de evaluacion de la precision obtenida al utilizar Wavelets bidimensional y
Mziquinas de Vectores de Soporte en el desarrollo de un sistema de clasificacion de la
expresion del rostro; cuyos resultados podran ser utilizados como referencia o
antecedente en el futuro por investigadores que se encuentren en la blisqueda de
técnicas y métodos de inteligencia artificial para la construccion de sus propios sistemas

inteligentes.



1.4.2 Justificacion prdctica

Esta investigacion se realiza porque existe la necesidad de conocer la emocion
desencadenada en los consumidores antes publicidad y marketing de servicios y/o
productos. Los proveedores de servicios que presten atencion a los factores afectivos y
construyan “relaciones” con sus clientes tendran una ventaja competitiva en el mercado

futuro(Erevelles, Shuba, & Rangel, 2003).

Medir la satisfaccion del cliente proporciona una indicacion del éxito de una empresa y
las técnicas de computacion afectiva proporcionan un nuevo horizonte en el analisis

cuantitativo del estado emocional del consumidor usando métodos de inteligencia

artificial(Ren & Quan, 2012).

1.5 Alcance

En el presente proyecto de tesis se pretende desarrollar un sistema de reconocimiento
automatico de emociones faciales utilizando wavelets bidimensionales para la

extraccion de caracteristicas.

Para la clasificacion de caracteristicas se utilizaran Maquinas de Vectores de Soporte

lineal (SVM).

El sistema tendra como entrada imagenes digitales y como salida se obtendra la

expresion facial reconocida.

El sistema reconocera las siguientes emociones humanas: Felicidad, enojo, desagrado,

miedo, tristeza, sorpresa y neutral.

Dado que el Pert no cuenta con una base de datos de expresiones faciales, se utilizaran
imagenes de una base de datos de expresiones faciales entre las existentes actualmente.
Por ejemplo: Base de datos JAFFE (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998), CK
(Kanade, Cohn, & Tian, 2000), CK+(Lucey, Cohn, Kanade, Saragih, & Ambadar,



2010), RAF-DB(Li, Deng, & Du, 2017), FER2013 (Challenges in representation

learning, s.f.) u otros.

1.6 Organizacion de la tesis
El presente trabajo de tesis estd compuesto por cinco capitulos, que seran descritos
brevemente a continuacion:

En el capitulo Il,se presenta el marco tedrico donde se describen los conceptos y

términos relacionados al tema de tesis y serdn mencionados a lo largo de esta.

Luego, en el capitulo III se presenta el estado del arte metodologico donde se dan a
conocer los trabajos realizados previos a la presente tesis donde se proponen diversos

métodos, técnicas y sistemas para dar solucion al problema descrito en este trabajo.
El capitulo IV presenta el aporte teorico.

El capitulo V presenta la implementaciéon donde se detalla la construccion de la

solucion.

Finalmente, el capitulo VIpresenta la discusion, conclusiones y recomendaciones.



Capitulo I Marco teérico

En el presente capitulo se elaboré un glosario de términos que son usados
frecuentemente en el reconocimiento de emociones y el reconocimiento automatico de
expresiones faciales.Las definiciones se han obtenido de fuentes confiables tales como:
Articulos cientificos y paginas web confiables, ademas para cada término se ha

seleccionado los conceptos mas adecuados al contexto del presente trabajo.

2.1 Emocion

La Real Academia Espanola define que la emocion como: “Alteracion del animo intensa
y pasajera, agradable o penosa, que va acompaiada de cierta conmocioén

somatica”(Espafiola, s.f.).

2.2 Expresion facial

Acciones de todo tipo, si acompafian regularmente al estado de la mente, son
reconocidos como expresivos (Darwin, 1872).Los movimientos expresivos de la cara y
el cuerpo han sido de mucha importancia junto al lenguaje para la comunicacion entre
miembros de una misma tribu y por lo tanto al desarrollo del hombre (Darwin, 1872).

Se puede observar algunas expresiones faciales en la Figura 1.



Figura 1: Ejemplo de expresiones faciales en las imdgenes de la base de datos CK+

Fuente: (Lucey, Cohn, Kanade, Saragih, & Ambadar, 2010).

2.3 Emociones bdsicas

El psicologo Paul Ekman postuldé que existen exhibiciones faciales universales y
distinguibles para cada uno de los principales afectos. Estos son: Ira, asco, miedo,
alegria, tristeza y sorpresa(Ekman, Sorenson, & Friesen, Pan-cultural elements in facial

displays of emotion, 1969).

2.4 Reconocimiento de emociones faciales

El reconocimiento facial de la expresion emocional es la capacidad de todos los
individuos de reconocer formas basicas de expresion afectiva, la cual aparece en los

rostros de las personas (Iglesias, Del Castillo, & Muiioz, 2016).

El estudio de la expresion es dificil debido a que los movimientos son a menudo

extremadamente leves y de naturaleza flotante (Darwin, 1872).

El reconocimiento exacto de las emociones de otras personas es importante para la

interaccion social exitosa (Connolly, Lefevre, Young, & Lewis, 2019).

2.5 Fases del reconocimiento de emociones automadtico

Los sistemas de deteccion de emociones humanas consisten en multiples pasos como

recuperacion de imagenes, pre procesamiento de imagenes, segmentacion de imagenes,
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extraccion de caracteristicas, clasificacion de la expresion facial, entrenamiento seguido

de deteccion de emociones(Khan, Samyan, Ghani, Shahid, & Wahla, 2019).

2.6Preprocesamiento de imdgenes

El preprocesamiento de imagenes puede incluir normalizacion geométrica,
normalizacion de brillo, ecualizacion de histograma y filtrado de imagenes (Wang, Li,

Song, & Rong, 2019).

Las imagenes en los sistemas de reconocimiento de emociones a menudo se preprocesan
mediante el uso de normalizacidon geométrica, ecualizacion de histograma y técnicas de
normalizacion del grado de gris para reducir el ruido en la imagen y garantizan la
uniformidad del tamafio, posicion y calidad de la imagen (Ilyas, Beladgham, Merit, &

Taleb-Ahmed, 2019).

2.7Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es la parte mas importante del reconocimiento de la
expresion facial. Una efectiva extraccion de caracteristicas faciales pueden mejorar el
desempefioen el reconocimiento; si las caracteristicas extraidas de las expresiones hacen
que la distancia dentro de la clase sea lo mas pequefia posible y la distancia entre clases
sea lo mas grande posible, las funciones del clasificador serdn menos

demandadas(Wang, Li, Song, & Rong, 2019).

2.8Clasificacion de expresiones faciales

Es una importante parte del reconocimiento facial, el disefio del clasificador de la
expresion facial afecta en gran medida la precision del reconocimiento de la expresion
facial. La seleccion y aplicacion del clasificador es importante en la determinacion del

resultado final. El clasificador debe tener una alta eficiencia computacional y poderosa



capacidad para manejar un gran namero de datos (Wang, Li, Song, & Rong, 2019). En

la figura 2 se puede observar la clasificacion de expresiones faciales.

t”ﬂ[é A

Newtrdd (Angry)  Happy (Happy) Saf (Angry) \Zvrrnv (Fear)
el

I*"l

Fear (Fear) Disgusd (Disgust)  Angry (Angry)  Comlewpt (Happy)

Figura 2: Ejemplo de de clasificacion de expresiones faciales

Fuente: (Khan, Samyan, Ghani, Shahid, & Wahla, 2019).

2.9Base de datos de expresiones faciales

Estos conjuntos de datos se componen de videos e imdgenes. Algunas contienen
imagenes que se descargan de la web y otras son generadas localmente. Actualmente
pocas bases de datos estan divididas en positivas y negativas, algunas bases de datos
estan modeladas en 3D usando un motor de modelado 3D y contienen una variedad de
expresiones faciales asi como diversidad en término de éngulo de vision y poses.La
mayoria de bases de datos son publicas y proporcionan iméagenes consistentes en

términos de resolucion y claridad (Khan, Samyan, Ghani, Shahid, & Wahla, 2019).

2.10 Red Neuronal Convolucional (CNN)

La Red Neuronal Convolucional es un método de aprendizaje supervisado que puede
realizar la extraccion de caracteristicas y el proceso de clasificacion simultaineamente;
ademas puede descubrir automaticamente los multiples niveles de representaciones en

los datos.

Este método es muy utilizadopara la clasificacion de imagenes ya que puede mapear

informacion mas profunda.La Red Neuronal convolucional incluye principalmente la
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capa de convolucion, la capa de agrupacion y la capa de conexion completa. La capa de
convolucion es responsable de la extraccion de caracteristicas, la capa de agrupacion se
utiliza para la seleccion de caracteristicas y la capa de conexion completa se usa para la

clasificacion(Wang, Li, Song, & Rong, 2019).

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal artificial de
alimentacion inspirada en el tejido de la corteza visual animal. Es una red neuronal
multicapa supervisada capaz de extraer caracteristicas prominentes y distintivas de las
imagenes faciales, dicha caracteristica tiene habilidades deseables de generalizacion
para imagenes desconocidas(Wei, Jia, Feng, Chen, & Chu, 2019). En la Figura 3 se

puede observar la arquitectura de una red neuronal convolucional.

Softmax

anger

. v il b

X . % b i .
’ ' | Pooling Layer : disgust
) k. ol : : fear
B At : \ %l happiness
N7 |
\ / } | sadness
_______________________________ J
. : surprise
convolution Layer convolution Layer

neutral

Figura 3: Estructura general de una implementacion de Red Neuronal Convolucional

Fuente: (Wang, Li, Song, & Rong, 2019).

2.11Base de datos de expresion facial femenina japonesa (JAFFE)

Base de datos de expresiones faciales publicada en 1998. La base de datos fue creada
con la participacion de 10 mujeres japonesas a las que se les pididé que realizaran una
variedad de expresiones faciales (Wang, Li, Song, & Rong, 2019). Las 10 personas
posaron tres o cuatro ejemplos de cada una de las seis expresiones faciales basicas(
Felicidad, tristeza, sorpresa, enojo, disgusto y miedo) y neutral conformaron un total de
219 imagenes de expresiones faciales. Solo se emple6 mujeres japonesas para
practicidad del disefio experimental. Se puede observar algunas imagenes de la base de

datos de expresiones faciales JAFFE en la Figura 4.
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Cada mujer se tom6 fotos mientras se miraban a través de una lamina de plastico
semireflectable hacia la camara. El cabello se recogié del rostro para exponer todas las
zonas expresivas del rostro. Las luces del tungsteno fueron colocadas para crear una
iluminacion en la cara. Una caja encerraba la region entre la cadmara y la lamina de

plastico para reducir la retro-reflexion (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

& )i

Figura 4: Imdgenes de base de datos JAFFE

Fuente: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

En la Figura 5 se visualiza el aparato utilizado para fotografiar las expresiones faciales
de la base de datos JAFFE.

LLLISTRATICNY: André Plante

Figura 5: Aparato con el cual se fotografio las expresiones faciales en JAFFE

Fuente: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).
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2.12Base de datos Cohn-Kanade (CK)

El comportamiento facial se registr6é en 210 adultos entre las edades de 18 y 50 afos. El
69% eran mujeres, 31% hombres, 81% europeos, 13% afroamericanos y 6% otros
grupos. Los adultos fueron observados en una sala equipada con una silla para sentarse
y dos camaras cada una conectada a una videograbadora. Una de las camaras se localizd
directamente frente al sujeto y la otra estaba colocada 30 grados a la derecha del sujeto.
Para aproximadamente un tercio de los sujetos, la iluminacién del cuarto aumentd
mediante una ldmpara de alta intensidad. Para los otros dos tercios, se utilizaron dos
lamparas de alta intensidad con paraguas reflectantes para proporcionar iluminacion

uniforme (Kanade, Cohn, & Tian, 2000).

Las iméagenes de expresion faciales se tomaron bajo un entorno de iluminacion

complejo(Ilyas, Beladgham, Merit, & Taleb-Ahmed, 2019).

CK incluy6 486 secuencias de codigos FACS de 97 sujetos (Lucey, Cohn, Kanade,
Saragih, & Ambadar, 2010).

2.13Base de datos Extended Cohn—Kanade (CK+)

Es una extension de la base de datos Cohn-Kanade, que se lanzé en 2010. Para la
distribucion CK+, se ha aumentado atn mas el conjunto de datos comparado con CK,
para incluir 593 secuencias de 123 sujetos( Un adicional de 107 secuencias (22%) y 26
sujetos(27%)). La secuencia de imagenes varia es duracion; es decir, de 10 a 60
fotogramas e incorporar el comienzo( El cual es tambien el marco neutral.) para
alcanzar la formacion méaxima de las expresiones faciales. El comportamiento facial de
210 adultos se registr6 usando dos cémaras sincronizadas por Hardware. Los
participantes tenian entre 18 y 50 afios 69% mujeres, 81% euro-americanos, 13%
afroamericanos y 6% de otros grupos (Lucey, Cohn, Kanade, Saragih, & Ambadar,

2010). En la Figura 6 se muestra ejemplos de imégenes de la base de datos CK+.



Figura 6:Imdgenes de la base de datos CK+

Fuente: (Lucey, Cohn, Kanade, Saragih, & Ambadar, 2010)

2.14Base de datos FER-2013

La base de datos incluye 35,887 diferentes imagenes. El conjunto de entrenamiento
consta de 28,709 ejemplos. Hay dos subconjuntos de prueba: Publica y privada(Wang,
Li, Song, & Rong, 2019), (Challenges in representation learning, s.f.).

2.15Base de datos Real-world Affective Faces (RAF-DB)

Base de datos de rostros afectivos del mundo real, es una base de datos de expresion
facial a gran escala. Consta de aproximadamente 30,000 imagenes faciales. Tiene dos

carpetas: Basica y compuesta(Wang, Li, Song, & Rong, 2019).

Al principio las URL de las imagenes recolectadas de Flickr se ingresaron en un
descargador automéatico de imagenes de codigo abierto en lotes. Teniendo en cuenta que
los resultados devueltos por el API de busqueda de imagenes de Flickr estaban bien
estructurados en formato XML por lo cual las URLs se pudieron analizar facilmente
luego se usé un conjunto de palabras clave( Por ejemplo: Sonrisa, llanto, risa, miedo,
rabia, asustado, aterrorizado, conmocionado, asombrado, disgustado, inexpresivo.) para
seleccionar imagenes relacionadas con las seis emociones basicas mas la neutrala
Figura 7 muestra el proceso de construccion de la base de datos y en la Figura 8 se

observa un ejemplo de las seis clases de emociones clasicas y las 20 clases de
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emociones que componen la base de datos RAF-DB. El detalle de la distribucién de

imagenes es descrita a cada clase de expresion(Li, Deng, & Du, 2017). .

wfr [— & — — 2

0" ED =lELEE

. Thousands of Crowdsourcing & Basic, Compound or
Social Networks Portraits Machine Learning Multi-label Expression

Figura 7: Proceso de construccion de la base de datos RAF-DB

Fuente: (Li, Deng, & Du, 2017)
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Figura 8: Ejemplo de imdgenes de las seis emociones bdsicas y las 20 clases de emociones de la base de
datos RAF-DB

Fuente: (Li, Deng, & Du, 2017)

2.16 Ecualizacion de histograma

El histograma de imagen es un grafico que representa la escala de grises de cada nivel
en la imagen y su correspondencia de frecuencia. La abscisa indica el nivel de gris de
los diferentes niveles de la imagen y la ordenada denota la frecuencia correspondiente

de la escala de grises.

El valor del pixel varia de 0 a 255. La imagen en escala de grises es una imagen en la
que el valor de cada pixel solo contiene informacion de intensidad, varia desde el negro

de baja intensidad al blanco con mayor intensidad.
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Su formula del calculo de histograma es la siguiente:

ng

P(k) =~ (1

N

Fuente: (Li, Wang, Deng, & Xin, 2019).

Donde:
N: Se refiere al nimero total de pixeles en la imagen.
ng: Representa la cantidad de pixeles con una escala de grises k.
P(k): Representa la frecuencia con la que aparece el pixel.

La ecualizacion de histograma es un método capaz de ajustar el contraste de imagenes

automaticamente.

La idea basica es determinar la funcion de transformacion de gradacion a través de la

densidad de probabilidad de la escala de grises.

Con la transformacion del histograma de grises de la imagen original a una forma
uniformemente distribuida, la imagen original se estira de forma no lineal y ademas el

valor concentrado de grises es re distribuido en toda la escala de grises.
Estas dos operaciones se llevan a cabo para mejorar el contraste en la imagen original.

A continuacion la formula de transformacion de la funcion de transformacion y la
funcion de densidad de probabilidad de la imagen original(Li, Wang, Deng, & Xin,
2019).

T(r) = [, py(r)dr )
0<r<l 3)
Fuente: (Li, Wang, Deng, & Xin, 2019).

Donde:
T(r): Se refiere a la funcidn de transformacion

P(r): Representa la funcion de densidad de probabilidad



A continuacién, un ejemplo de la aplicacion de la ecualizacion de histograma en una
imagen. Se puede observar en las Figuras 9 y 11 el el cambio en una imagen al aplicar
ecualizacion de histograma y se puede observar en las Figuras 10 y 12 el cambio en el

histograma de la imagen al aplicar la técnica previamente mencionada.

100
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Figura 9: Imagen tomada de la base de datos JAFFE leida usando bibliotecaOpenCV

Fuente: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).
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Figura 10: Histograma de la imagen original tomada de JAFFE elaborado usando Python

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 11: Imagen después de aplicar ecualizacion de histograma a una imagen tomada de la base de
datos JAFFE, elaborado usando Python.

Fuente: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998)
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Figura 12: Histograma de la nueva imagen obtenida después de aplicar la técnica ecualizacion de
histograma, elaborado usando Python

Fuente: Elaboracion propia.

2.17 Transformada de wavelet discreta (DWT)

En DWT, los wavelets son discretizados usando escalar wavelet y traslaciones. Al
realizar la transformacion de wavelet discreta en cada imagen. De la imagen, se
obtienen cuatro sub imagenes. Que incluyen muestras de paso bajo y muestras de paso

alto. Las muestras de paso bajo (Sub banda LL) representan la aproximacion de baja
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resolucion de la imagen original y las otras tres sub bandas estan hechas de los
coeficientes de la descomposicion de wavelet y contienen los detalles insignificantes en

la aproximacion.

DWT tiene la ventaja de reducir la alta correlacion entre los pixeles adyacentes por lo
cual elimina la redundancia y provee una representacion multiescala de la imagen
(Lisungu & Sumbwanyambe, 2019). Se puede observar el proceso de descomposicion

que realiza el algoritmo 2D-DWT en la Figura 13.
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Figura 13: Proceso de descomposicion de una imagen usando DWT

Fuente: (Lisungu & Sumbwanyambe, 2019).

2.18 Transformada discreta de wavelet bidimensional (2D-DWT)

El 2D DWT es una herramienta muy poderosa para extraer informacion, ademas

suprime el ruido en la imagen.

El 2D-DWT descompone una imagen en cuatro sub bandas imagenes que son

localizadas en frecuencia y orientacion, denotadas por LL, LH, HL y HH.
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La sub banda LL refleja la propiedad de suavizado de la imagen y este es usualmente

llamado: imagen de baja frecuencia.

Las sub bandas LH, HL y HH reflejan las variaciones de intensidad de la imagen a lo
largo de las direcciones horizontales, verticales y diagonales y suelen llamarse imagenes

de alta frecuencia.

Los componentes de baja frecuencia contribuyen a la descripcion global, mientras que
los componentes de alta frecuencia contribuyen a los detalles. La data de la sub banda
de baja frecuencia es muy comprimida respecto a la imagen general pero se mantiene la

informacion principal (Li, y otros, 2019) (Mallat, 1989) (Navnidhi & Basha2, 2012).

La mayor parte de la energia de la imagen se concentra en el componente LL. Las sub
bandas LLI1, HLI, LHI y HHI son obtenidas después del primer nivel de
descomposicion. En el segundo nivel de descomposicion, la sub imagen LL1 se
descompone mas en cuatro componentes: LL2, HL2, LH2 y HH2 (Lisungu &
Sumbwanyambe, 2019). Se puede observar los coeficientes de la imagen al aplicar

DWT y 2D-DWT en la Figura 14.

LL2 HH?2
LL1 HL1 HL1
LH2 HL2
LH1 HH1 LH1 HHI1
a) b)

Figura 14: a) Nivel uno de descomposicion wavelet b) Nivel dos de descomposicion wavelet

Fuente: (Lisungu & Sumbwanyambe, 2019).

Se puede observar graficamente los coeficientes obtenidos al aplicar 2D-DWT a una
imagen de la base de datos JAFFE en la Figura 15.
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Approximation(LL2) Horizontal detail(LH2) Vertical detail(HL2) Diagonal detail(HH2)

Figura 15: Coeficientes LL2, LH2, HL2 y HH2 de una imagen después de aplicar 2D-DWT a la imagen
original,figura elaborada usando Python

Fuente de imagen original: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

2.19 Anadlisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales es un método matematico para la reduccion y
extraccion de caracteristicas. Este método funciona eliminando los conjuntos de

variables correlacionadas.

En otras palabras, este método se utiliza para reducir el numero de variables de tal
forma que pasemos de tener un numero de variables a tener el minimo numero de
variables nuevas. Las cuales representan a todas las variables originales de la manera
mas representativa posible.Se puede decir que PCA es una forma de identificar qué

caracteristicas son relevantes del conjunto de caracteristicas linealmente dependientes.

Los componentes principales de un vector pueden ser usados por la caracteristica de un
vector largo. Esto reduce el nimero de dimensiones en la data, encuentra patrones en la

data de alta dimensionalidad y visualiza la informacion de alta dimensionalidad.

El mejor espacio de baja dimensionalidad puede ser determinado por los mejores
vectores propios de la matriz de covarianza de la data. Es decir, los vectores propios
correspondientes a los valores propios mas largos son también denominados:

“Componentes principales”(Kumar, Kumar , Tripathi, & Kumar, 2019).

PCA reduce la dimensionalidad de la data usando transformacion ortogonal. La matriz
de datos es convertido a una matriz de puntajes, a una matriz de carga y a una matriz
residual. La transformacioén convierte un conjunto de variables correlacionadas a un

conjunto de variables no correlacionadas(Componentes principales). Como un
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procedimiento estadistico multivariado no supervisado, PCA es ampliamente utilizado

como una herramienta de exploracion de datos. Particularmente, trazando los

componentes principales(Grafico de puntuaciones), los cluster pueden aparecer en el

grafico, los cuales son un indicativo de muestras con composicion similar(Allegreta, y

otros, 2020).
El algoritmo PCA es el siguiente:
Suponga x4, x;, X3, ..., X, son vectores Nx1

Paso 1:

Paso 2: Restar la media.

¢, = x; — X; (Por ejemplo, centrar a cero)

Paso 3: Formar la matriz A = [¢1 P, - ¢M](NxM ), luego calcular:
1 1
c=-3og, 4, = AAT

La matriz de covarianza de la muestra, NxN, caracteriza la dispersion de los datos

Paso 4: Calcular los valores propios de:

C:ﬂl >ﬂ,2 > “‘ﬂN

Paso 5: Calcular los vectores propios de:

Crpy > pty > ooy

“)

)

(6)

(7)

Como C es simétrico, Ly Hyy ey My forman una base ortogonal (Es decir, cualquier

vector x o en realidad ( x — X) puede escribirse como una combinacion lineal de los

vectores propios)

X — %= by + bypy + -+ byuy = XL, by

(8)



(=)

Donde: b; = o

©)

Paso 6: (Paso de reducciéon de caracteristicas) Preservar soélo los términos

correspondiente a los valores propios K mas altos:
T—x=Yl 1 bu (10)
Donde: K<<N (11)

La transformacion lineal RN — RK que realiza la reduccion de la dimensionalidad o

reduccion de caracteristicas es:

b1 [#

T
be| (Mo |k =) = UT(x - %) (12)
bl |u”

Fuente de formulas (4), (5), (6), (7), (8), (9), (10), (11) y (12):(Kumar, Kumar , Tripathi,
& Kumar, 2019).

Como ejemplo, analizamos el conjunto de datos de Iris. Este datasetcontiene 150
instancias de plantas iris cada una con cuatro caracteristicas o atributos: Longitud del

sépalo, ancho del sépalo, longitud del pétalo y ancho del pétalo (Fisher, D, & S, 1936).

Las plantas estan categorizadas en tres clases (Setosa, Versicolor y Virginica) con 50
instancias de cada uno, donde cada clase refiere a un tipo de planta Iris(Guru, Suraj, &
Manjunath, 2010).Los datos del conjunto de datos se pueden representar por una matriz

de 150 filas por 4 columnas.

Al aplicar PCA se proyecta el conjunto de datos de Iris, inicialmente 4D, a un espacio

de menor dimensionalidad( Dos dimensiones) como se muestra en la Figura 16.



PCA en IRIS
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Figura 16: Conjunto de datos Iris proyectado usando PCA

Fuente:(Buitinck, y otros, 2013)

2.20 Mdgquinas de vectores de soporte o Mdquinas de soporte vectorial

El algoritmo Mdéquinas de vectores de soporte(SVM) fue propuesto por el profesor
Vapnik del instituto de investigacion NEC en 1995 (Ming-wei, Yu-zhou, Jun-ping,
Chen-bin, & Zong-hai, 2014).

Los sistemas de vectores de soporte son un conjunto de métodos de aprendizaje

supervisado, los cuales son utilizados para clasificacion y analisis de regresion.

Una maquina de vectores de soporte construye un hiperplano o un conjunto de
hiperplanos para clasificar todas los datos, en un espacio de alta dimensionalidad. . Los
vectores mas cercanos al margen de clasificacion son conocidos como vectores de

soportes.
En un espacio bidimensional, el hiperplano es una linea

Las maquinas de vectores de soporte son muy populares y muchos los consideran el
clasificador més practico de implementar. Ademads, existen muchas herramientas que

implementan las méquinas de vectores de soporte(Gove & Faytong, 2012).



Los datos del espacio original se asignan en el espacio de caracteristicas de alta

dimensién por un proceso de transformacion no lineal, tal como se muestra en la Figura

17.

input space

L o)

+&
insensitive loss function

Figura 17: Proceso de transformacion — Mdquinas de Vectores de Soporte

Fuente: (Ma, Zhang, Xin, & Li, 2019).

A continuacion, se explica el algoritmo SVM en el trabajo de (Navarro, 2018):

Se tienen vectores de entrada x; € R%(i = 1,2, ...,n) correspondientes con las etiquetas
y;: € {—1,+1}(Navarro, 2018).

Existe un plano separador cuya funcién es(Navarro, 2018):

wx+b=0 (13)
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bl

wll
representa la distancia perpendicular desde el hiperplano separador hacia el
origen(Navarro, 2018).

Donde w € R"es un vector normal que define la frontera, b es un umbral escalar y

Mientras que la distancia del hiperplano al margen estd dada por d = m . Dos

hiperplanos paralelos pueden ser representados como(Navarro, 2018):
yi.-(w.x; +b) =1 (14)

El objetivo del SVM es maximizar la distancia existente entre dos clases, por la

amplitud del margen entre dos hiperplanos paralelos es d = —, por lo tanto para el

2
wll
caso de tratarse de datos linealmente separables se puede encontrar el hiperplano 6ptimo
resolviendo el siguiente problema de optimizacion cuadratico(Navarro, 2018):

min% lw||?sujeto a y;. (w.x; + b) > 1 (15)

Utilizando multiplicadores de lagangre o; (i =1,2,...,n)para la restriccion, el
problema primal de la ecuacion 16 se convierte a encontrar el punto de silla de
Lagangre. Por lo tanto se convierte en un problema dual de Is siguiente forma(Navarro,
2018):

1
maxL(a) = X a; — 33t & & yiy; (% %) (16)

sujetoa: ) a;y; =0, 0, =0 (17)
Resolviendo las condiciones de Karush-Kukn-Tucker(KKT), se tiene(Navarro, 2018):
a;lyiiw.x; +b)—1] =0 (18)

Si a; > 0, los puntos correspondientes a los datos son llamados vectores de soporte. Por
lo tanto, la solucion 6ptima para el vector normal esta dada por (Navarro, 2018):

w* =YL yx; (19)

Donde N es el nimero de vectores de soporte. De la ecuacion 18, eligiendo cualquier
vector de soporte (xi,Yyx), se obtiene b* =y, —w*.x;,. Después (w* b*) es
determinado, a partir de la ecuacion 19, el hiperplano separador 6ptimo puede denotarse
como(Navarro, 2018):

f(x) = sgn(TiLy a; yi(x.x;) + b*) (20)

—1si f(x) <0 (21)

Donde sgn(.) es la funcién signo, y x € {

Fuente de formulas (13), (14), (15), (16), (17), (18), (19), (20) y (21): (Navarro, 2018)



Capitulo III Estado del arte metodolégico

En el presente capitulo se presentaran los articulos con propuestas de solucion al

problema planteado en este trabajo de tesis.

3.1 Articulos

1.

El articulo (Wang, Li, Song, & Rong, 2019)propuso un nuevo modelo para
mejorar la precision en el reconocimiento de expresiones faciales.

Este modelo utiliz6 una red neuronal convolucional (CNN) simple para extraer
las caracteristicas ya que este tipo de red puede mapear informacion mas
profunda con lo cual se mejora la precision.

Se combind las caracteristicas extraidas por la red con un algoritmo de bosque
aleatorio modificado; dicho algoritmo se coloco en la ultima capa de la red
porque cuando los datos originales alcanzan completamente la capa de conexion,
la naturaleza de los datos sin procesar se distorsionaba.

Se escogio utilizar el clasificador C4.5 por su alta eficiencia computacional y su
capacidad de procesar gran cantidad de datos. Sin embargo, un solo clasificador
es propenso a sobreajustar y su habilidad de generalizacion es débil por lo que se
modifico para mejorar la tasa de ganancia de informacion.

Este trabajo utilizo cuatro bases de datos: JAFFE, CK+, FER-2013 (Se utilizo el
conjunto de pruebas publicas para seleccionar el modelo CNN o6ptimo y el
conjunto de pruebas privado para verificar la tasa de precision del modelo CNN
optimo) y RAF-DB.

Finalmente se comprobd que el modelo propuesto tiene ventajas en el
reconocimiento de emociones sobre la misma base de datos JAFFE en
comparacion con otros métodos que se basaron en un arbol de decision o
implementaron un bosque aleatorio sin modificaciones(Mollahosseini, Chan, &
Mahoor, 2016), (Wen, Hou, Li, Jiang, & Xun, 2017), (Lucey, Cohn, Kanade,
Saragih, & Ambadar, 2010), (Shan, Gong, & McOwan, 2009) y (Liu, Li, Shan,
& Chen, 2015).

Sin embargo, este articulo no realizd experimentos tomando en cuenta

condiciones especiales como la oclusion. Cabe mencionar que la red neuronal



convolucional requiere recolectar tantas muestras como sea posible para
entrenarla y obtener buen rendimiento. Se muestra la arquitectura del método

propuesto en la Figura 18.

Input information

Decision tree_1

Decision tree_2

Decision tree_n

Figura 18: Estructura del modelo propuesto

Fuente: (Wang, Li, Song, & Rong, 2019).

El articulo (Wei, Jia, Feng, Chen, & Chu, 2019)propuso un novedoso método
que emplea una estrategia multimodal para extraer caracteristicas emocionales
de las expresiones faciales.

La idea principal es combinar dos tipos diferentes de caracteristicas:
Caracteristicas empiricas de bajo nivel (Selecciona puntos clave del rostro mas
discriminatorios para el reconocimiento de expresiones faciales. Se selecciond
59 puntos de las cejas, 0jo, nariz y boca) y caracteristicas de autoaprendizaje de
alto nivel extraidas mediante redes neuronales convolucionales (CNN).
Estemétodo propuesto basado en redes neuronales convolucionalesesta

configurado con ocho capas convolucionales y cuatro capas de agrupacion;

44



ademas se le afiadieron pequefios filtros en todas las capas con el fin de mejorar
el poder diferenciador del modelo, reducir el nimero de parametrosy
caracteristicas. Dada la fusion de caracteristicas se obtiene un tnico vector de
caracteristicas para cada imagen facial. Finalmente se aplico SVM mediante el
uso del paquete gratuito LIBSVM.

Los experimentos se realizaron con un conjunto de datos Cohn-Kanadey se
aplico una técnica para aumentarartificialmente el conjunto de datos con lo que
se obtuvo finalmente un total de 1592 imagenes en el conjunto de imagenes.

La tasa de reconocimiento obtenida fue 93% con lo que mostrd buen
rendimiento en términos de tasa de reconocimiento de emociones. Y comparado
con otros dos modelos (Happy & Routray, 2015), (Liu, Li, Shan, & Chen, 2015)
y (Minh Vo, Sugimoto, & Hoang Le, 2016)que utilizaban otros métodos para
extraer caracteristicas, la presente propuesta demostrd mejores resultados.

Sin embargo el conjunto de datos utilizado para las pruebas tenian muchas
restricciones. Como trabajos futuros se plantea que el modelo propuesto utilice
imagenes faciales de baja calidad, sin 4reas faciales claves. Se muestra el

diagrama de flujo del método propuesto en la Figura 19.
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Figura 19: Diagrama de flujo del marco de representacion de la expresion facial multimodal propuesto

Fuente: (Wei, Jia, Feng, Chen, & Chu, 2019).
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3. El articulo (Chang & Ryoo, 2017)propuso un nuevo método para captar la
emocion en una imagen facial.
Para la extraccion de caracteristicas el sistema se subdividio en fase de
entrenamiento y fase de clasificacion.
En la fase de entrenamiento, el area facial de la imagen se extrae utilizando
puntos de referencia (Utilizd Active Shape Model o ASM); para reducir la
dimension de las caracteristicas y clasificarlas se utilizé Fisherfaces. Después de
esto, las caracteristicas faciales finales son obtenidas mediante la imagen
proyectada y los puntos de referencia de la imagen normalizada.
En la fase de clasificacion, se utilizan nuevas imagenes faciales para clasificar
las emociones. Al igual que en el entrenamiento se obtienen primero los puntos
de referencia, luego las caracteristicas faciales son producidos a mediante
fisherface. Finalmente se extrae la emocion facial utilizando SVM.
Este nuevo sistema fue desarrollado en sistema operativo Windows con lenguaje
C++, openCV vy librerias stasm. También se implementd en sistema movil
(Android), donde se obtuvo el reconocimiento en tiempo real con solo presionar
el boton de inicio.
Los experimentos se realizaron sobre tres bases de datos: Cohn-Kanade, JAFFE
y una base de datos de expresiones faciales auto-fotografiadas. Para el
entrenamiento se utilizaron 219,129 y 234 imdagenes de las bases de datos
mencionadas respectivamente y para la clasificacion: 87, 57 y 94 imdagenes
respectivamente.
El nuevo sistema super6 en casi un 12% a los resultados obtenidos por el
algoritmo Eigenfaces(Lucey, Cohn, Kanade, Saragih, & Ambadar, 2010) y
(Lyons, Akamatsu, Kamachi, & Gyoba, 1998). También mostréoun resultado
avanzado para las imagenes dasperas y auto-fotografiadas, con lo que se
demuestra un alto valor agregado en el reconocimiento de emociones humanas
en contenidos actuales.
Como trabajos futuros el articulo plantea que podria utilizarse un método
avanzado de clasificacion de caracteristicas y un sistema de aprendizaje
automatico para mejorar la precision del reconocimiento. Asimismo propone no
solo usar las expresiones faciales para reconocer la emociéon humana, sino
también emplear el habla y el movimiento humano para el reconocimiento. Se

observa la arquitectura del método propuesto en la Figura 20.
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— Facial Characteristic Extraction —

Figura 20: Procedimiento en la fase de entrenamiento

Fuente: (Chang & Ryoo, 2017).

. El articulo (Happy, Dantcheva, & Bremond, 2019) propuso utilizar una red
neuronal convolucional (CNN) con suavizado de etiquetas de manera
supervisada y sintonizar los pesos CNN con datos etiquetados y sin etiquetar
simultaneamente. Este modelo utiliz6é una fraccion de datos no etiquetados junto
con las muestras etiquetadas para actualizar la red;al realizar el suavizado
sucesivo de etiquetas en los datos etiquetados, el modelo aprende las
intensidades de expresion correctamente con lo cual se mejora el problema de
sobre ajuste que se hace evidente en el caso de transicion de expresiones.

Los experimentos se realizaron en cuatro conjuntos de datos: CK+, RaFD,
lifespan y FER-2013.

Los pasos de preprocesamiento de imagenes implican la deteccidon de rostro y
alineacion de rostro para posicionar ambos ojos a una distancia paralela al eje
horizontal.

Esta propuesta demostrd gran rendimiento comparado con otras propuestas que
también usan CNN(Liu, Shan, Wang, & Chen, 2014), (Sikka, Sharma, &
Bartlett, 2016),(Meng, Liu, Cai, Han, & Tong, 2017), (Liu, Han, Meng, & Tong,
2014), (Ding, Zhou, & Chellappa, 2017), (Jung, Lee, Yim, Park, & Kim, 2015) y
(Zhao, y otros, 2016). Ademas el sistema logro aprender diferentes intensidades
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de expresion y reconocid 7 clases de expresiones faciales. Se observa la

arquitectura del método propuesto en la Figura 21.
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Figura 21: Flujo de trabajo del modelo propuesto

Fuente: (Happy, Dantcheva, & Bremond, 2019).

El articulo (Ilyas, Beladgham, Merit, & Taleb-Ahmed, 2019)propuso un método
para la identificacion de expresiones faciales. Este método combina el algoritmo
de deteccion de rostros Viola-Jones, algoritmo de ecualizacion de histograma
adaptativo (CLAHE), la transformada de wavelet discreta (DWT) y red neuronal
convolucional profunda.

El algoritmo Viola-Jones se utilizé para localizar la cara y sus partes, luego se
mejora la imagen utilizando CLAHE.

La extraccion de caracteristicas se realiza mediante DWT. Finalmente las
caracteristicas extraidas se usan para entrenar la red CNN.

Los experimentos se realizaron en las bases de datos CK+ y JAFFE.

El método propuesto proporciona una alta precision de reconocimiento de 99.2%
para disgusto, 98.9% para sorpresa, felicidad y tristeza. Mientras que las
emociones de ira, neutralidad y miedo también obtuvieron un alto nivel de
precision pero menos que las expresiones anteriormente mencionadas.

La base de datos JAFFE logr6 una precision de reconocimiento del 98.63%.

En la base de datos CK+ se obtuvo una precision del 97.05%. Los resultados de
la precision en CK+ fueron satisfactorios pero inferiores a los proporcionados

con la base de datos JAFFE. Esto porque las imdgenes en dicha base de datos
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fueron capturadas en una condiciones de iluminacion mas dificiles. Sin embargo
se demostro la efectividad del método.

En esta propuesta se elaboréun nuevo algoritmo denominado CLAHE el cual
mejord el contraste y brillo en las imagenes mas que en otras técnicas(Cunha
Santiago, Ren Tsang, & Cavalcanti, 2016), (Ai-Sumaidaee , Dlay, Woo, &
Chambers, 2015), (Hamester, Barros, & Wermter, 2015), (Nwosu, Wang,
Unwala, Yang, & Zhang, 2017) y (Teixeira Lopes, De Aguiar, De Souza, &
Oliveira-Santos, 2017). Se observa el proceso de extraccion de caracteristicas de

Gabor en la Figura 22.
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Figura 22: Proceso de extraccion de caracteristicas de Gabor

Fuente: (Ilyas, Beladgham, Merit, & Taleb-Ahmed, 2019).
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IV Aporte tedrico

4.1 Comparacion de las tecnologias

En la Tabla 1, se presentan los articulos cientificos considerados en el estado del arte.

ITEM AUTORES TITULO REVISTA ANO DE

PUBLICACION

1 Yingying Wang, | Facial Expression | Information | 2019
Yibin Li, Yong | Recognition Based on
Song y Xuewen | Random Forest and
Rong. Convolutional Neural
Network
2 Wei Wei, | Multi-modal facial expression | Journal on | 2019
Qingxuan Jia, | feature based on deep-neural | Multimodal
Yongli Feng, | networks User
Gang Chen vy Interfaces
Ming Chu.
3 JaeKhun Chang y | Implementation of an | Multimed 2017
SeungTaek Ryoo. | improved facial emotion | Tools Appl
retrieval method in
multimedia system
4 S L  Happy, | A Weakly Supervised | Pattern 2019
Antitza Dantcheva | learning technique for | Recognition
y Francois | classifying facial expressions | Letter
Bremond.
5 Ridha Ilyas | Improved Facial Expression | Electronics | 2019
Bendjillali, Recognition Based on DWT
Mohammed Feature for Deep CNN
Beladgham,
Khaled Merit y
Abdelmalik
Taleb-Ahmed.
Tabla 1: Articulos analizados
Fuente: Elaboracién propia.
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En la Tabla 2, se comparan las ventajas y desventajas de los métodos descritos en el
estado del arte.

ITEM ARTICULO VENTAJAS DESVENTAJAS  METODOS/TECNICAS
UTILIZADAS
1 (Wang, Li, e Extrae e No fue Red neuronal CNN,
Song, & caracteristicas probado clasificador C4.5,
Rong, 2019) mas completas. bajo algoritmo de bosque
e Soluciona los condicion de | aleatorio.
problemas de oclusion.
sobreajuste y e Parael
generalizacion entrenamien
débil. to de la red
e Demostrd se necesita
mayor tasa de recolectar
reconocimient tantas
o comparado muestras
con técnicas como sea
que usan posible.
caracteristicas
artesanales.
e Se disminuyo
la alta
configuracion

que se requiere
en un modelo
deep learning.

2 (Wei, Jia, e Aborda el e Se Red neuronal
Feng, Chen, problema  de realizaron convolucional (CNN) y
& Chu, sobreajuste 'y experimento | SVM.
2019) desbalance de S con
datos. imagenes
e Obtuvo mejor que tenian
tasa de muchas
reconocimient restricciones

o comparado
con métodos
que solo
utilizaban un
tipo de
caracteristicas
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a través de las
caracteristicas
multimodales.
Redujo el
numero de
parametros
para la red
neuronal
convolucional
sin afectar la
efectividad de
su aprendizaje.
Es robusto por

su pequena
escala 'y sus
pocos
parametros.
(Chang & Demostro e Solo se | Andlisis de componentes
Ryoo, 2017) buenos utilizd  las | principales(PCA),
resultados  al expresiones | analisis  discriminante
trabajar  con faciales para | lineal(LDA) y SVM.

imagenes auto

fotografiadas.
El sistema se
pudo
implementar
en sistema
Android y
usarlo en

tiempo real.
Comparado
con otros el
algoritmo que
utiliza
Eigenfaces,
obtuvo casi
12% mas de
mejores
resultados en
casi todas las
emociones.

reconocer la
emocion.




(Happy, e Soluciona el Requiere Método basado en red
Dantcheva, problema de complejas neuronal convolucional
& Bremond, sobreajuste, el configuracio | con  suavizado  de
2019) modelo nes. etiquetas de manera

aprende las supervisada.

intensidades de

las emociones

correctamente.

e Demostrd alto

reconocimient

0 de

emociones en

los

experimentos.
(Ilyas, e Utilizé el Obtuvo Método  basado  en
Beladgham, método mejores algoritmo  viola-jones,
Merit, & CLAHE, el resultados CLAHE, DWT y red
Taleb- cual mejoro las con neuronal convolucional.
Ahmed, condiciones de imagenes no
2019) iluminacion de complejas.

las imagenes.

El método
demostré  ser
efectivo, ya
que obtuvo alta
precision en la
base de datos
JAFFE y CK+.

Tabla 2: Comparacion de ventajas, desventajas y métodos/técnicas utilizadas

Fuente: Elaboracion propia.




En la Tabla 3, se muestran los criterios que se tomaran en cuenta para seleccionar un

método.

ftem Criterios de Definicion
evaluacion

1 Complejidad Es el grado de dificultad en la implementacion del
método.

2 Precision Es el grado de precision con el que se reconoce la
emocion.

3 Dominio de la técnica | Es el nivel de conocimiento que se posee sobre las
técnicas y métodos requeridos para el desarrollo del
sistema.

Tabla 3: Criterios de evaluacion

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 4, se observa los pesos asignados a cada criterio.

Criterios Complejidad Precision Dominio de la
técnica
PESO Alto:0 (0) Alto: 20 (8) Alto:20 (10)
Medio: 10 (4) Medio: 10 (4) Medio:10(5)
Bajo:20 (8) Bajo: 0 (0) Bajo:0(0)

Tabla 4: Pesos de los criterios

Fuente: Elaboracién propia.
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En la Tabla 5, se muestran los puntajes alcanzados por los métodos del estado del arte.

Criterios de Complejidad Precision Dominio de | Puntaje
evaluacion la técnica

Método Alto(0) Alto(8) Bajo(0) 8

propuesto por

(Wang, Li,

Song, & Rong,

2019)

Método Alto(0) Alto(8) Bajo(0) 8

propuesto por
(Wet, Jia, Feng,
Chen, & Chu,
2019)

Método Alto(0) Alto(8) Medio(5) 13
propuesto por
(Chang & Ryoo,
2017)

Método Alto(0) Alto(8) Bajo(0) 8
propuesto por
(Happy,
Dantcheva, &
Bremond, 2019)

Método Medio(4) Alto(8) Medio(5) 17
propuesto por
(Ilyas,
Beladgham,
Merit, & Taleb-
Ahmed, 2019)

Tabla 5: Evaluacion de métodos

Fuente: Elaboracién propia.
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4.2 Estrategia para el diseiio de la solucion y seleccion de tecnologias

Para el disefo de la solucion se seguira la siguiente estrategia:

e Definir las fases en que se dividira la solucion.

e Identificar el nimero y qué emociones se reconoceran.

e Elegir una base de datos de expresiones faciales que contengan imagenes con las
etiquetas de emociones a reconocer.

e Seleccionar las técnicas, métodos y algoritmos mas convenientes a aplicar en

cada fase del sistema y lograr los objetivos planteados.

Diversos métodos fueron propuestos por los autores en el estado del arte, los cuales
combinados apropiadamente podrian obtener 6ptimos resultados en el reconocimiento

de emociones.

Para el disefio de la solucion se emplea la estrategia observada en los articulos del
estado el arte, la cual consiste en la comparacion de técnicas existentes para escoger las

que mas se adecuen a los objetivos del trabajo de investigacion.
Por lo tanto:

e Se mantendran las fases de los sistemas de reconocimiento automatico de
emociones utilizados en la mayoria de propuestas: Pre procesamiento, extraccion
y reduccién de caracteristicas, entrenamiento y clasificacion de la expresion

facial.

e El sistema reconocera siete emociones, las cuales seran: Felicidad, tristeza,

disgusto, enojo, miedo, desagrado y neutral.

e Se utilizara la base de datos de expresiones faciales japonesa femenina (JAFFE)
ya que es publica y contiene el nimero de imagenes necesarias para el

entrenamiento y la clasificacion.



e Después de realizar la comparacion entre los métodos propuestos por los
articulos del estado del arte, se vio conveniente y viable utilizar ecualizacién de
histograma en el pre procesamiento para mejorar las condiciones de iluminacion
presente en las imagenes. Transformada discreta de wavelet bidimensional y
analisis de componentes principales en la fase de extraccion y reduccionde
caracteristicas respectivamente. Finalmente se usara maquinas de vectores de

soporte lineal en la fase de clasificacion.

4.3 Metodologia

Para la mejor comprension del sistema propuesto, se presenta la arquitectura de la

solucion en laFigura 23.

Base d
datos
JAFFE
l .-—'Jf H-”-----h‘*
E— Re-dimension
PRE .. Ecualizacion de 2,
FROCESAMIENTO . histograma y
P ™
Extraccion de Feduccion de ! « MDDWT .
caracterizticas caracterizticas b « PCA .
8 l _/' B
Clazificacidn T = SVM <.

Figura 23: Arquitectura del sistema de reconocimiento de expresiones faciales propuesto

Fuente: Elaboracion propia.
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Ahora se explicara la metodologia a seguir en cada fase del sistema propuesto de

reconocimiento automatico de emociones faciales:

4.3.1 Base de datos de expresiones faciales

La base de datos de expresiones faciales a usar serd JAFFE debido a que se trata de una

base de datos publica.

Se dividira aleatoriamente el conjunto de datos: El 80% de las imagenes de la base de
datos serd utilizada para entrenar al sistema y el 20% restante se usaran para realizar las

pruebas.

4.3.2 Preprocesamiento de imdgenes

Como parte del preprocesamiento, primero se detectaran los ojos, luego se rotara la

imagende tal forma que la recta formada por los ojos sea paralela al eje x.

Se recortard la imagen para eliminar el fondoy reducir el ruido en la imagen. Con lo
cual nos quedaremos con la region de interés que en este caso en la cara y se
redimensiona el tamafio de la imagen a 96x128. Como paso final de la fase de
preprocesamiento, se aplicara ecualizacion de histograma para reducir los efectos de

diferencia de iluminacion en cada imagen de la base de datos de expresiones faciales.

4.3.3 Extraccion de caracteristicas

En esta etapa aplicaremos dos algoritmos para la extraccion de caracteristicas.

Se aplicara algoritmo 2D-DWT a las iméagenes de la base de datos de expresiones
faciales: El coeficiente de aproximacionde segundo nivel de descomposicion(Mayor
detalle en la seccion 2.18 de la presente tesis)contendrd las caracteristicas que
representen la informacion escencial de las imagenes,de tal manera quese

podamosclasificarlas posteriormente.



Finalmente, se usard la técnica de analisis de componentes principales(PCA) para
reducir las dimensionalidad de las caracteristicas.De tal forma que en la siguiente
etapa(Clasificacion), el algoritmo pueda trabajar con esta informacion y obtener los

mejores resultados posibles.

4.3.4 Clasificacion

Para la presente etapa, se utilizaran Maquinas de Vectores de Soporte(SVM)para

abordar la clasificacion de las expresiones faciales en siete clases.

En este trabajo se aplica SVM con la configuracion lineal para la separacion de clases.

4.3.5 Entrenamiento del reconocedor

Consistird en alimentar al modelo con las caracteristicas extraidas del conjunto de
imagenes de entrenamiento y sus respectivos valores conocidos (Etiquetas) con la

finalidad de que pueda aprender.

4.3.6 Pruebas

Las pruebas se realizardn con un conjunto de datos conformado por el 20% del total de

imagenes.

Las caracteristicas extraidas de las imdagenes de pruebas alimentardn al modelo
previamente entrenado para poder predecir las emociones. Con el modelo ya
determinado, se utilizara el algoritmo SVM para la prediccion con lo cual se podra

validar el modelo.

4.3.7 Validacion del sistema

Para validar la efectividad de la solucion propuesta, se tendrd en cuenta las siguientes

métricas:



e Exactitud:Es la métrica de evaluacion mdas usada en la practica, ya sea para
problemas de clasificacion binaria o multi-clase. A través de la precision, la
calidad de la soluciéon es evaluada basado en el porcentaje de predicciones
correctas sobre el total de instancias (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman,

2015).

tp+tn

Exactitud = ———
tp+fp+tn+fn

(22)

Donde:
tp: Verdadero positivo
fn: Falsosnegativo
tn: Verdadero negativo

fp: Falso positivo
Fuente: (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015)

e Sensibilidad: Indica la capacidad para diferenciar los casos positivos de los
negativos.Esta métrica es usada para medir la fraccion de casos positivos que

fueron correctamente clasificados (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015).

R _tp
sensibilidad = p—— (23)

Fuente: (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015)

e Puntaje F1: Esta medida representa la media armoénica entre los valores de las

métricas sensibilidad y precision (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015).

precisi 6n x sensibilidad

Puntaje F1 =2 X (24)

precisi bn+sensibilidad

Fuente: (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015)

e Precision: La precision es usada para medir los casos positivos que fueron
clasificados correctamente del total de predicciones de clase positiva (Hossin,

Mohammad , N, & Sulaiman, 2015).

. ey tp
P = 2
recision = — s (25)



Fuente: (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015)

e Soporte: Es el nimero de ocurrencias de clases.

4.4 Tecnologias a utilizar

4.4.1 Hardware

Computador: Asus Core 15, con memoria RAM de 8 Gb y sistema operativo Windows
10.

Para el desarrollo, pruebas e implementacion de este proyecto se utilizard un

computador con las siguientes caracteristicas.
e Sistema operativo: Windows 10 Home 64-bit (10.0, Build 18362)

(18362.19h1 release.190318-1202)

e Procesador: Intel(R) Core(TM) 15-6198DU CPU @ 2.30GHz (4 CPUs),
~2.4GHz

e Memoria: 8 GB RAM

4.4.2 Software

Se tomard como base la implementacion Python(Github, 2019) basada en el
articulo(Shih, Wang, & Chuang, 2008).

Para la implementacion del sistema se utilizara:

Python, como lenguaje de programacion (Rossum & G, 1995)ya que contiene librerias
de inteligencia artificial con los métodos a implementar en la solucion. Se observa su

logo en la Figura 24.



python

Figura 24: Logo python

Se utilizard la aplicacion web Jupyter Notebook para ejecutar el codigo Python. Se

observa el logo en la Figura 25. Jupyter Notebook es open-source.

L B
VS
jupyter
o

Figura 25: Logo Jupyter Notebook

Ademas, se importaran las siguientes librerias:

e OpenCV: Bibliotecade vision artificial(Bradski & G, 2000). Se observa el logo
en la Figura 26.
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GO

OpenCV

Figura 26: Logo OpenCV

e Numpy: Biblioteca numérica (Van der Walt, Colbert, & Varoquaux, 2011).

Permite utilizar matrices N dimensionales. Se observa el logo en la Figura 27.

f
.8 4 NumPy

“.o’

B

Figura 27: Logo Numpy

e Scikit learn: Libreria para aprendizaje automatico (Pedregosa, y otros, 2011).
Proporciona técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado.

Se observa el logo en la Figura 28.

Figura 28: Logo Scikit learn

63



Matplotlib: Permite visualizar los datos(Hunter, 2007). Se observa el logo en la

Figura 29.

matpl: tlib

Figura 29: Logo Matplotlib

Dlib: Proporciona algoritmos de aprendizaje de maquina (King, 2009). Se

observa el log en la Figura 30.

Figura 30: Logo Dlib

Imutils: Contiene herramientas que permiten el procesamiento de imagenes.
PyWavelets: Permite implementar wavelets(Lee, Gommers, Waselewski,
Wohlfahrt, & O’Leary, 2019).

Pandas:Proporciona herramientas para visualizar datos(McKinney, 2010). Se

observa el logo en la Figura 31.

A

[P7andas

Figura 31: Logo Pandas
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Capitulo V Implementacion

En el presente capitulo se describe el desarrollo del sistema propuesto para el

reconocimiento automatico de emociones faciales.

5.1 Desarrollo de la solucion

5.1.1 Preparacion de la base de datos de expresiones faciales

Descargar la base de datos de expresiones faciales JAFFE de la siguiente pagina web:

http://www.kasrl.org/jaffe.html

Esta base de datos contiene 213 imdgenes, por lo cual se utilizara 43 para las pruebas y

170 para el entrenamiento del sistema.

Luego, crear las subcarpetas “Reconocedor/jaffe” en el directorio Documents y copiar
las imagenes de la base de datos descargada previamente. Se muestran las imagenes en

el directorio local en la Figura 32.


http://www.kasrl.org/jaffe.html
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KA.AN1.39.tiff KA.AN2 40 tiff KA.AN3.A1.tiff KA.DI1.42.iff KA.DI2.43 tiff KA.DI3.44.tiff KAFE1.45.tiff KA.FE2.46.tiff KAFE3.47.tiff KAFE4.48.tiff KAHA1.29.tiff
4 sl | ~
KAHA2.30.tiff KAHA3.31.tiff KAHA4.32 tiff KANE1.26.1iff KANE2.27 tiff KANE3.28.tiff KASA1.33.tiff KASA2 34 tiff KASA3.35.4iff KA.SU1.36.4iff KA.SU2.37 tiff
IIIIII IIlII Iigall IIIIil 7 ) : £
KA.SU3.38.tiff KL.AN1.167.tiff KL.AN2.168.tiff KL.AN3.169.iff KL.DI.170.tiff KL.DI2171.tiff KL.DI3.172.tiff KL.DI4173.tiff KL.FE1.174.tiff KL.FE2.175.4iff KL.FE3.176.tiff

R - e

slslslslsfsfalslalals

KL.HA1.158.tiff KL.HA2.159 tiff KL.HA3.160.tiff KL.NE1.155.tiff KL.NE2.156.tiff KL.NE3.157.tiff KL.SA1.161.tiff KL.SA2.162 tiff KL.SA3.163 tiff KL.SU1.164.tiff KL.SU2.165 tiff
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Figura 32: Imagen de la carpeta RECONOCEDOR donde se colocé las imdgenes descargadas de la base
de datos JAFFE

Fuente de las iméagenes: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

5.1.2 Preparacion del ambiente de desarrollo

En la ventana CMD, ejecutar el siguiente comando:

ﬂDﬂE—aﬂy.hh_

Installin ecte ( es: pip
Found h' : pip 18.1

Instalar virtualenv, herramienta para crear ambientes virtuales.
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###### #########################
ed packages: virtualenv

Activar el ambiente virtual.

e \FIORELLANDOCUment

C:\Users\FIORELLAND

1 (4.1MB)

whl (18.@MB)

RECONOCEDOR>pip install dlib-18.17 1e-win32.whl

reconocedor\dlib-18.17.16@-cp27-none-win32.whl

HHHHHHHHHHEEEEEHHH
ump




Instalar la libreria imutils.

Instalar la libreria Sklearn.

1
ettt
5 nump

tlib)

i 1
EEREH AR R
from ma

m p.

i 1
S
fi 1s-1rt




Iniciar Jupyter.

(env) C:\U yter notebook

;Como quieres abrir este archivo?

Seguir usando esta aplicacion

g Google Chrome

Incluido en Windows 10

Microsoft Edge
Haz més en linea con el nuevo explorador de
Microsoft.

Otras opciones

Microsoft Visual Studic 2019
Nuevo

= Internet Explorer
&7
L T S .

Usar siempre esta aplicacion para abrir los
archivos .html

Aceptar

5.1.3 Componentes software

En la Figura 33 se muestra los componentes software del sistema.



/ Pre procesamiento de Imagenes \

J detectar_ojos rotar_fmagen r/‘

Caracterizticaz

L 1
halla ROT redimansionar H aplicar 2D_DWT H aplicar_PCA
\ ecuzli_histosrama /

T h 4
Clazificacion
Basze de Datos JAFFE

Imagenes da Iméganes de aplicar_3VAI_linsal
entranamisnto prusha

h 4

)
I

Figura 33: Componentes software

Fuente: (Github, 2019).

5.1.4 Pre-procesamiento de imdgenes
Importamos las siguientes bibliotecas y librerias necesarias para el pre-procesamiento
de imagenes: OpenCV, numpy, math, os, dlibe imutils.

En el sistema, se representa cada emocion con un valor entre cero y siete como se

muestra en la Tabla 6.

Clase Codigo

Neutral 0

Felicidad 1

Enojo 2

Disgusto 3
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Miedo 4

Tristeza 5

Sorpresa 6

Tabla 6: Representacion de clases

Fuente: (Github, 2019).

Para leer las imagenes en modo de escala de grises usamos el métodoimread de la
bibliotecaOpenCV. La biblioteca nos permite ingresar al sistema de archivos para leer

las imagenes.
input_img = cv2.imread(dir_path + img, cv2.IMREAD GRAYSCALE)

Se genera la Figura 34 con la libreria matplotlib.

L]

) 50 100 150 200 250

Figura 34:Imagen de la base de datos JAFFE leida usando OpenCV en Python

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Identificamos los puntos de referencia faciales mas importantes en las iméagenes de

expresiones mediante el predictor de la biblioteca Dlib.
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Usamos el modelo predictor de la forma facial ya

entrenado:shape_predictor_68_face_landmarks.dat(68 puntos de referencia facial)
(Dlib).

detector = dlib.get_frontal_face_detector()
predictor = dlib.shape_predictor(landmarks_predictor_model)

shape = predictor(gray, rect)
shape = face_utils.shape_to_np(shape)

Se muestra los puntos de referencia faciales en la Figura 35.

100

150

200

250

0 50 100 150 200 250

Figura 35: Puntos de referencia identificados en el rostro

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Luego detectamos las coordenadas de los puntos centrales de los ojos izquierdo y
derecho en la imagen para calcular la pendiente entre el eje X y la recta formada por los

puntos centrales de los ojos. Se observa la deteccion de ojos derecho e izquierdo en la

Figura 36.
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Figura 36: Deteccion de ojos en la imagen

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Con estos datos hallamos la matriz de transformacidon que nos permitira rotar la imagen

hasta que la recta formada por los ojos tenga pendiente cero.

Para ubicar los puntos centrales de los ojos utilizamos los métodos convexhull y

moments de la bibliotecaOpenCV en Python y se muestra en la Figura 37.
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Figura 37: Localizacion de los puntos centrales de los ojos en el rostro

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

73



Para hallar la matriz de transformacién y aplicar la matriz aplicamos respectivamente

los métodos getRotationMatrix2D y warpAffine de la bibliotecaOpenCV en Python.

rot_mat = cv2.getRotationMatrix2D(image_center, angle, 1.8)
result = cv2.warpAffine(image, rot_mat, image.shape[1::-1], flags=cv2.INTER_LINEAR)

Se muestra la rotacion de la imagen en la Figura 38.

0 0
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250 250

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura 38:Rotacion de la imagen

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Localizamos la region de interés en la imagen a partir del punto medio de la recta que

une a los puntos centrales de los 0jos y se observa en la Figura 39.

Consecutivamente, se redimensiona la region de interés obtenida a 96x128. Para ello

utilizamos el método resize de la biblioteca OpenCV y se visualiza en la Figura 40 y 41.

face_roi = cv2.resize(face_roi,(96,128))
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Figura 39: Localizacion del punto medio entre los ojos en la imagen

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).
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Figura 40: Region de interés(ROI)

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Luego para ecualizar histogramas de la imagen usamos el método EqualizeHist de

OpenCV.

face_roi = cv2.equalizeHist(face roi)
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Figura 41: Imagen redimensionada

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

En la Figura 42, se observa la imagen después de aplicar ecualizaciéon de histograma.

100

Figura 42: Imagen después de ecualizar su histograma

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).
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5.1.5 Extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad usando wavelets
bidimensionales y PCA:

Importamos la libreria pywt.
import pywt

Para aplicar la transformacion de wavelet bidimensional usamos el método dwr2de la
biblioteca PyWavelets en las imdgenes previamente procesadas eindicamos el tipo de

wavelet a utilizar:

e  Wavelet : “biorl.3” (Wavelet simétrico y biortogonal) (Pywavelets, s.f.)

coeffs2 = pywt.dwt2(img, "biorl.3")
LL, (LH, HL, HH) = coeffs2

Con lo cual obtendremos la informacion de caracteristicas en el coeficiente LL2 como

se muestra en la Figura 43 y 44.

0 10 x E o 0
Transfoomada Wasekt [LL) Transformacda Wavelet (LH)

Figura 43: Coeficientes LL2 y LH2

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).
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Figura 44: Coeficientes HL2 y HH2

Fuente de la imagen de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

Normalizamos el conjunto de datos antes de aplicar PCA, debido a que PCA asume que

todos los datos tienen una distribucion gaussiana o normal.

Para aplicar la normalizacion, se importaStandardScaler de la biblioteca sklearn. Con la
finalidad de que cada caracteristica se distribuya normalmente. De forma que se escale

la distribucion a una media de cero y una desviacion estandar de uno.

Para escalar, aplicamos los métodos fit y transformconsecutivamente.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(X_new)
scaled_data = scaler.transform(X_new)

A continuacion se proyectanlos datos de las expresiones faciales de alta dimension. Para
ello importamos PCA, aplicamos el método PCAde scikit learn(Pedregosa, y otros,
2011)indicando como argumento la varianza deseada la cual serd explicada por los

componentes que se generaran.

Finalmente llamamos a los métodosfityluego transformen el dataset de entrenamiento,
con lo cual obtenemos los componentes principales que representan la dimension

inferior en la que se proyectan los datos de dimension superior.
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El dataset de entrenamiento se obtuvo mediante el método train_test_split de scikit-

learn(Pedregosa, y otros, 2011).
from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components=8.99, whiten=False)

pca.fit(scaled_data)

X _tr, X_ts, y_tr, y ts = train_test_split(scaled data, Y, test size=0.28, random_state=4)
X_tr_pca = pca.transform(X_tr)

Como ejemplo, mostramos en la Figura 46 los datos de las expresiones faciales

proyectados en un espacio 2D.
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Figura 45: Datos proyectados en de dos componentes utilizandoPCA

Fuente: (Github, 2019).

5.1.6 Configuracion del clasificador SVM y entrenamiento:

Se utiliza la clase GridSearchCV de la biblioteca scikit-learnparaseleccionar los

parametros de entrenamiento mas apropiados para el modelo mediante una validacion

cruzada.
Configuramos los siguientes parametros:

e Estimator: SVC(kernel="linear’)(Modelo a evaluar)
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Param_grid: {“C:[0.1, 1, 10], “gamma”:[1, 0.1, 0.01]}(Diccionario donde se

indica los pardmetros a evaluar como clave y el conjunto de elementos como

valor)

e Scoring: ‘accuracy’

Luego, GridSearchCV implementa el método “fit” utilizando los siguientes parametros.

e x tr pca: Vector de entrenamiento.
e v tr: Etiquetas objetivo para la clasificacion del vector de entrenamiento.

param_grid = { "C" : [@.1, 1, 18] , "gamma" : [1, 8.1, 8.81]}

gs = GridSearchCV{estimator=SVC(kernel="1inear'), param grid=param grid, scoring='accuracy', refit=True, verbose=2)
gs = gs. fit(X tr pca, y tr)

Obtenemos como parametros a utilizar los siguientes valores:

e ‘C:0.1

e ‘gamma’: 1

Luego se crea elclasificador de vectores de soporte(SVC) de la libreriascikit-learn con

los parametros de la Tabla 7.

Parametro Valor = Descripcion

C 0.1 Dureza del margen
Kernel Linear | Tipo de nucleo o funcién kernel
Gamma 1 Coeficiente de kernel

Tabla 7: Pardmetros del clasificador SVM
Fuente: (Github, 2019).

Para entrenar SVM pasamos como argumentos al método fit: Las caracteristicas

extraidas del conjunto de entrenamiento y sus respectivas etiquetas.
from sklearn.svm import SVC

bp = gs.best_params_

model = SVC(C=bp['C'], kernel="linear', gamma=bp[ gamma'])
model.fit(X_tr_pca, y_tr)
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Para la prediccionse utilizael método predicty le pasamos las caracteristicas extraidas

del dataset de prueba.

predictions = model.predict(X_ts_pca)

5.1.7 Evaluacion

Se utiliza el 20% de imégenes del conjuntos de datos JAFFE obtenido por el método

train_test_split de la libreria scikit-learn.

En la evaluaciondel sistema inteligente propuesto, se usa los métodos
classification_report y confusion_matrix de la libreriametrics para obtener el reporte de

clasificacion y la matriz de confusion respectivamente.

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

5.2 Resultados experimentales

Los resultados experimentales obtenidos reflejan la efectividad y viabilidad del método

propuesto.

Como se puede visualizar en la Figura 46, el sistema reconocid correctamente las
emociones faciales de 40 imagenes, resaltadas en azul para diferenciarlas, de un total de

43 imagenes que conforman al conjunto de pruebas.
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Figura 46: Resultados de la clasificacion de emociones
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Fuente de imagenes de JAFFE: (Lyons, Akemastu, Kamachi, & Gyoba, 1998).

La exactitud del sistema fue 93.02%.

Matriz de confusién

Para un mejor anélisis del desempefio del sistema propuesto, se utiliza una matriz de

confusion.

En las filas se representa el numero de predicciones de cada clase (Es decir la emocion
predicha) y en cada columna se representa a las instancias de clase real(Es decir la
emocion real). En la Figura 48, se visualiza una matriz de confusion para una

clasificacion binaria(Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015)..

Actual Positive Class Actual Negative Class
Fredicted Positive Class True positive (1p) False negative (fin)
Predicted Negative Class False positive (fp ) True negative (1)

Figura 47: Matriz de confusion para una clasificacion binaria

Fuente: (Hossin, Mohammad , N, & Sulaiman, 2015).

Donde, un verdadero positivo es un resultado donde el modelo predice correctamente la

clase positiva.

Un verdadero negativo es un resultado en el que el modelo predice correctamente la
clase negativa. Mientras que un falso positivo es un resultado donde el modelo predijo
de manera incorrecta a la clase positiva y un falso negativo es un resultado donde el

modelo predijo de manera incorrecta a la clase negativa.

Los valores de las diagonales expresan el nimero el nimero de imagenes clasificadas

correctamente.

La confusion se representa por el numero de imagenes clasificadas incorrectamente

(Los elementos fuera de la diagonal), ya que se confundieron con otra clase.
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La Tabla 8, muestra la matriz de confusion del modelo propuesto.

Clase real Clase Predicha
Neutro Enojado | Disgustado | Asustado Sorprendido
6 0 0 0 0 0 0
Feliz 0 7 0 0 0 0 0
Enojado 0 0 6 0 0 0 0
Disgustado | 0 0 1 2 0 1 0
Asustado 0 0 0 0 7 1 0
Triste 0 0 0 1 0 5 0
Sorprendido | 0 0 0 0 0 0 7

Tabla 8: Matriz de confusion

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 48, se visualiza graficamente la matriz de confusion no normalizada
obtenida.

oh b

B

5
— 4
1=}
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B 1 1

T T T T T
Predicted

Figura 48: Matriz de confusion sin normalizacion, elaborado en Python

Fuente: Elaboracion propia.
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La matriz de confusion normalizada es util para tener una mejor visualizacion de como
se predicen las etiquetas.

En la tabla 9, se muestra la matriz de confusion normalizada.

Clasereal Clase predicha
Neutro Enojado | Disgustado | Asustado | Triste Sorprendido
Neutro 1 0 0 0 0 0 0
Feliz 0 1 0 0 0 0 0
Enojado 0 0 1 0 0 0 0
Disgustado | 0 0 0.25 0.5 0.25 0 0
Asustado 0 0 0 0 0.875 0.125 |0
Triste 0 0 0 0.167 0 0.833 |0
Sorprendido | 0 0 0 0 0 0 1

Tabla 9: Matriz de confusion normalizada

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 49, se observa la matriz de confusion obtenida normalizada.

Actual

]

>

10

'Predicted’

00

Figura 49: Matriz de confusion normalizada, elaborado en Python

Fuente: Elaboracién propia.
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Reporte de clasificacion

El reporte de clasificacion muestra las principales métricas de clasificacion por cada
clase: Precision, sensibilidad, puntaje de F1 y soporte del modelo.Por lotanto brinda

mayor visibilidad del comportamiento del clasificador multiclase.

En el reporte de clasificacion,se observa que el sistema tiene mayor precision en las

emociones: Felicidad, sorpresa y neutral. Y menor precision en la emocion del disgusto.

Las emociones con mayor sensibilidad fueron: Neutral, felicidad, enojo, tristeza y

Sorpresa.

En la Tabla 10, se observa el reporte de clasificacion.

Precision Sensibilidad Puntaje F1 Soporte
Neutral 1.00 1.00 1.00 6
Felicidad 1.00 1.00 1.00 7
Enojo 0.86 1.00 0.92 6
Disgusto 1.00 0.50 0.67 4
Miedo 1.00 0.88 0.93 8
Tristeza 0.71 1.00 0.83 5
Sorpresa 1.00 1.00 1.00 7

Micro 0.93 0.93 0.93 43
Promedio

Macro 0.94 0.91 0.91 43

Promedio

Promedio 0.95 0.93 0.93 43
ponderado

Tabla 10: Reporte de clasificacion

Fuente: Elaboracién propia.
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En la Tabla 11 se muestra los tiempos de ejecucion obtenidos en cada etapa del método

propuesto.
ftem Etapa Tiempo(Segundos)
1 Pre-procesamiento 19.459
2 Extraccion de caracteristicas 0.158
usando 2D-DWT
3 Entrenamiento sobre el 0.013
conjunto de entrenamiento
4 Clasificacion sobre el conjunto | 0.003
de prueba

Tabla 11: Tiempos obtenidos por etapas del método propuesto

Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 12, se visualiza la comparacion de precisiones obtenidas al aplicar el método
propuesto usando imagenes de JAFFE y CK+. Se utilizaron 354 imégenes de la base de
datos CK+ para entrenar y validar el sistema.

ftem Dataset Método Precision(%)
1 JAFFE | 2D DWT+PCA+SVM 93.02
2 CK+ 2D DWT+PCA+SVM 92.95

Tabla 12: Comparacion de precisiones en JAFFE y CK+

Fuente: Elaboracién propia.

A modo de comparacion se probd el sistema inteligente sin realizar la ecualizacion de
histogramas en las imagenes durante el pre procesamiento. Los resultados obtenidos en
precision, matriz de confusion y reporte de clasificacion fueron los mismos que cuando

se aplico la ecualizacion en el conjunto de datos.

87



5.3 Comparacion con otros métodos

En la Tabla 13se observa una comparacion entre la precision obtenida por los métodos
del estado del arte y el sistema propuesto en el presente trabajo sobre imagenes de la

base de datos JAFFE.

Precisiones en base de datos JAFFE:

ftem Articulo Método Precision(%)

1 (Wei, Jia, Feng, Chen, & Chu, | CNN+C4.5+Bosque 94.41
2019) Aleatorio

2 (Wang, Li, Song, & Rong, 2019) CNN+SVM 98.9

3 (Chang & Ryoo, 2017). PCA+LDA+SVM 81.5

4 (Ilyas, Beladgham, Merit, & Taleb- | CLAHE+DWT+CNN 98.63
Ahmed, 2019)

5 Propuesto 2D DWT+PCA+SVM 93.02

Tabla 13: Comparacion entre métodos

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 13, se observa que el sistema inteligente propuesto superd en precision al
método propuesto en el articulo (Chang & Ryoo, 2017). Sin embargo; no superod en
precision a los métodos de: (Wei, Jia, Feng, Chen, & Chu, 2019), (Wang, Li, Song, &
Rong, 2019) y (Ilyas, Beladgham, Merit, & Taleb-Ahmed, 2019). Estas técnicas

tuvieron en comun el uso de redes neuronales convolucionales(CNN).

Por ello se decidi6 cambiar solo el clasificador SVM por CNN en el método propuesto
con la finalidad de medir la variacién en la precision. De tal manera que se us6 una red

neuronal convolucional para entrenar y clasificar.

Se implementé un modelo tipo secuencial de red neuronal convolucional (Analytics
Vidhya, s.f.)usando la libreria Keras(Chollet & Francois, 2015). Las capas son las

siguientes:
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1. La primera capa es una convolucional con 25 nodos, recibe las caracteristicas de
la imagen. La forma de la imagen que recibe es 66x50 en escala de grises. El
tamafio de la matriz filtro para la convolucion es de 3x3 y la funcion de
activacion en esta capa es ReLu(Activacion lineal rectificada).

2. La segunda capa reduce la muestra tomando el maximo valor sobre la ventana
definida en el parametro pool size en este caso su valor es 2x2. En otra palabras
reduce la dimensionalidad reduciendo el niimero de pixeles, al final se obtiene
una nueva representacion de la imagen.

3. La tercera capa flatten funciona como conexion entre las capas Conv2D vy la
capa densa.

4. La cuarta capa es una capa densa con 100 nodos y funcion de activacion ReLu.

5. Laultima capa de salida es densa con 7 nodos, uno para cada posible salida (0-
6). Y funcién de activacion softmax. Softmax hace que la salida sume uno, por
lo que la salida puede interpretarse como probabilidades. El modelo hace la

prediccion segun la opcidon que tiene mayor probabilidad.

Se visualiza en la Figura 51, la arquitectura de la red neuronal convolucional

implementada.

conv2d_1_input:
InputLayer

v

max_pooling2d_1:
MaxPooling2D

flatten_1: Flatten

dense_1: Dense

denze_2° Dense

Figura 50: Arquitectura del CNNimplementado, basado en (Analytics Vidhya, s.f.)
Fuente: (Analytics Vidhya, s.f.).
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Luego se aplico la técnica “Data Augmentation”, la cual nos permitié aumentar el
tamafio y diversidad del dataset por medio de alteraciones en el conjunto de datos

original. El nuevo conjunto de datos esta conformado por 4890 imagenes.

En la Figura 51, se observa que se alcanz6 una precision de 98.67%.El tiempo de

entrenamientofue 412 segundos.

Epoch 15739

31/31 [ ] - 1@s 318ms/step - accuracy: 1.8800 - loss: 8.@@67 - val_accuracy: ©.9867 - val_loss:
B6.e581

Epoch 16/38

31/31 [ ] - 125 395ms/step - accuracy: 1.8000 - loss: 8.8856 - val_accuracy: 8.9867 - val_loss:
0.e486

Epoch 17/38

31/31 [ ] - 185 588ms/step - accuracy: 1.8000 - loss: 8.8048 - val_accuracy: ©.9867 - val_loss:
a.e429

Epoch 18/38

31/31 [ ] - 165 S@lms/step - accuracy: 1.880@ - loss: 8.8042 - val_accuracy: ©@.9877 - val_loss:
a.e477

Epoch 19/38

31/31 [ ] - 1@s 31ims/step - accuracy: 1.8800 - loss: 8.@@38 - val_accuracy: ©.9867 - val_loss:
B.ed484

Epoch 28/38

31/31 [ ] - 185 314ms/step - accuracy: 1.8000 - loss: 8.8033 - val_accuracy: 0.9857 - val_loss:
@.ed66

Epoch 21/38

31/31 [ 1 - 1@s 315ms/step - accuracv: 1.8800 - loss: 8.803@ - val accuracv: 8.9857 - val loss:

Figura 51: Resultados usando CNN sobre el conjunto de validacion

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 52, se muestran las lineas de aprendizaje de pérdida y precision para

entrenar y probar el sistema.

a) Loss
10 - — frain
test
0.5 4
DU L T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 an
b} Accuracy
10 4
0.8
— frain
test
DE L T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 an

Figura 52: Linea de aprendizaje de pérdida y precision

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla 14, se visualiza la comparacion de precisiones entre el método propuesto

usando clasificador SVM lineal y empleando un clasificador CNN.

ftem Método Precision(%)

1 2D DWT+PCA+CNN 98.67

2 2D DWT+PCA+SVM 93.02

Tabla 14: Comparacion de precision después de variar el clasificador

Fuente: Elaboracion propia.

La precision obtenida por la variacion del método propuesto usando CNN superd en
esta prueba a la precision obtenida usando clasificador SVM sobre el conjunto de datos

JAFFE.
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Capitulo VI Discusion, Conclusiones y recomendaciones

En el presente capitulo se presenta la discusion, conclusiones y recomendaciones.

6.1 Discusion

e El sistema propuesto en el presente trabajo demuestra una alta precision

(93.02%) en el reconocimiento de las emociones faciales debido al usode

Wavelets bidimensionales y algoritmo PCA. Los cuales permitieronextraer

informacion relevante de las imagenes y que fue de vital importancia para la

clasificacion de la emocion.

e En comparacion con los métodos de(Wang, Li, Song, & Rong, 2019),(Wei, Jia,
Feng, Chen, & Chu, 2019), (Happy, Dantcheva, & Bremond, 2019) y (Ilyas,
Beladgham, Merit, & Taleb-Ahmed, 2019) basados en redes neuronales

convolucionales;el método propuesto no requirié de una extensa cantidad de

imagenes para entrenar al sistema nitampoco de configuraciones complejas.Sin

embargo, dichos sistemasbasados en redes neuronales reflejan una precision

promedio entre 90.1% y 99.9%. La precision obtenida en este trabajo también se

encuentra dentro de dicho rango.

e El modelo evidencid6 muy buenos resultados para reconocer las emociones de

sorpresa (1.0),felicidad (1.0)y neutral (1.0)segin lo observado en la métrica

puntaje F1 del reporte de clasificacion.Posiblemente por la marcada diferencia

de las expresiones faciales asociadas a estas emociones comparada con las

expresiones faciales asociadas a las demas emociones.

e Para medir el impacto de la técnica de ecualizacion de histogramas, se probo al

sistema cuando aplicaba esta en las imagenes y cuando no lo aplicaba. Como

resultado no se observd variacion en la precision ni en otros indicadores como la

matriz de confusion o el reporte de clasificacion. Debido a quelas iméagenes de

JAFFE fueron capturadas en entornos de iluminacion controlados.



Para medir la influencia del método de clasificacion seleccionado, se probd el
sistema cambiando solo el clasificador a redes neuronales convolucionales
(Analytics Vidhya, s.f.) y aumentando el tamafio del conjunto de datos. Se
alcanzd mayor precision en el reconocimiento. Como es bien conocido, las redes
neuronales incrementan su precision cuando se aplican sobre grandes volimenes

de datos.

6.2 Conclusiones y recomendaciones

Al término de la presente tesis se puede concluir que el sistema inteligente,
basado en Wavelets bidimensionales y Maquinas de Vectores de Soporte, es

efectivo para reconocer emociones faciales en imagenes digitales.

Se obtuvo una precision de 93.02% al clasificar imagenes de la base de datos
JAFFE y92.95% cuando se aplico sobre imagenes de CK+.Estos valores deben
tomarse en cuenta cuando se desee realizar cualquier implementacion en el
futuro.

Asimismo, se puede afirmar la alta efectividad del sistema basado en Wavelets
bidimendionales y redes neuronales convolucionales para el reconocimiento
automaticode emociones faciales, ya que se obtuvo experimentalmente una

precision de 98.67% sobre imadgenes de la base de datos JAFFE.

El sistema inteligente desarrollado distingui6 entre 7 tipos de emociones
diferentes basdndose en la clasificacion planteada por Paul Ekman: enojo,
desagrado, miedo, alegria, tristeza y sorpresa. Y adicionalmente se consider6 la
emocion neutral presente en la base de datos JAFFE. Sin embargo, las
emociones humanas son por naturaleza mas diversas,complejas, y dinamicas. Es
por ello, que la elaboracion de unsistema que identifique un mayor nimero de

emociones puede ser consideradopara futuros trabajos.
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