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Sistema de Reconocimiento de Expresiones Faciales aplicado a la interaccién Humano-
Computadora usando Redes Neuronales y Flujo Optico

Por Javier Arturo Porras Luraschi

Resumen

Este trabajo analiza, describe e implementa un sistema capaz de reconocer distintas
expresiones faciales basandose en el reconocimiento de caracteristicas en las expresiones
y del movimiento de la cara a través de sucesiones de imagenes. Se argumenta la
factibilidad del sistema y propone usar métodos clasicos del flujo Optico y redes
neuronales, investigando los movimientos faciales naturales del ser humano y
determinando el campo de movimiento de los mismos. De esta forma, se complementara
la investigacion fisioldgica con la tecnoldgica para asegurar un buen desempefio general.
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Capitulo I - Introduccion

Importancia del reconocimiento de expresiones faciales

El rostro es el espejo de la mente, y los ojos sin
hablar confiesan los secretos del corazon.
San Jerénimo (374 -419)

Desde el inicio del hombre las herramientas tecnoldgicas han desempefiado un papel de
gran importancia para la supervivencia de la especie. Hoy en dia éstas son cada vez mas
complejas y por tanto se requiere facilitar la forma de utilizarlas. En el caso concreto de
este trabajo se propone utilizar el reconocimiento facial de expresiones para mejorar la
interaccidn del ser humano con las computadoras.

Las expresiones faciales en el ser humano son un mecanismo natural para mostrar
satisfaccién, -disgusto, duda, etc. pues son medios de expresion que cualquier persona
puede detectar sin importar raza, edad o sexo; sin embargo, esta tarea es compleja para
los sistemas actuales pues determinar el estado interno de una persona mediante sus
expresiones requiere ponderar muchisimas variables.

Un sistema capaz de obtener informacion de los gestos de las personas tendria un impacto
gigantesco en aplicaciones como las que se presentan a continuacion:

Medida de aprendizaje. Los sistemas de aprendizaje actuales no tienen modo de saber
qué tan bien estd asimilando los conocimientos el usuario, para satisfacer esta necesidad
de evaluacidn se deben aplicar examenes al final de cada leccion; sin embargo, esto es un
tanto ineficiente pues el usuario pudo no haber entendido desde el comienzo. Un sistema
de reconocimiento facial puede ayudar a monitorear casi de manera instantanea el nivel
de aprendizaje del usuario, lo cual es deseable pues se pueden aplicar medidas de
reforzamiento o acelerar el aprendizaje oportunamente.

Compresién’ de videos digitales. En el estindar MPEG-4 se describe un sistema de
compresion de videos usando un modelo de rostro genérico. En el modelo del rostro
genérico se proyecta la textura del rostro de la persona capturada, usando diferentes
configuraciones del modelo que describen distintas expresiones faciales. Esto permite
codificar sélo las expresiones faciales, la posicion de la cabeza y la textura de la misma
en lugar de 30 cuadros por segundo que contienen gran volumen informacién por imagen.
[CHAOQ1] describe un sistema de reconocimiento facial de expresiones con aplicaciones a
la animacion facial del MPEG-4.

Animacion de personajes virtuales. Hoy en dia un método comun para capturar
expresiones faciales se basa en usar marcadores fisicos sobre la cara del actor, que a su

! Entendiendo compresion como la reduccion del tamafio del video por cualquier tipo de algoritmo
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vez se modelan sobre la reticula tridimensional que conforma al modelo virtual, estos
equipos son costosos e inviables en el uso comun; sin embargo usando una camara Web
podemos aplicar este reconocimiento para modelar las expresiones sobre avatares” de
ambientes de interaccion virtuales.

Deteccion de cansancio. Es claro que gran parte de los accidentes en la industria son
causa del cansancio, al igual que los accidentes automovilisticos. De esta forma, detectar
el nivel de cansancio expresado por el rostro, aunado a un mecanismo de alarma, seria
muy adecuado tanto para la industria como para autos inteligentes, incorporando tan sélo
una camara y un dispositivo de procesamiento.

Interactividad en videojuegos. Los videojuegos se han convertido en un nicho de
mercado demandante en el que el nivel de interactividad se convierte en un factor
determinante; los juegos tienden a ser programados para brindarle un reto suficiente mas
no excesivo al usuario, esto se logra generalmente haciendo uso de un incremento gradual
en la dificultad. El problema esta en que en muchas ocasiones el usuario juzgara el juego
por su primera impresion tachdndolo de dificil o sencillo tras los pocos segundos de
haberlo iniciado, por lo que un juego equipado con un sistema de reconocimiento facial
podria brindar la retroalimentacion necesaria para ajustarse al perfil de jugador casi al
instante en el que inicia su uso.

Medida de interés en buscadores y tiendas electrénicas. Una de las grandes pérdidas
en el comercio electrénico ha sido la falta de agentes capaces de convencer a los
compradores, y es que en muchos casos un buen vendedor es capaz de vender un
producto que el usuario ni siquiera necesita. Tales vendedores hacen uso de las
expresiones faciales, vestuario, modales, etc. de las personas con las que interactiian. Un
sistema capaz de detectar el nivel de satisfaccién de un producto en un cliente seria de
mucha ayuda para incrementar las ventas de la empresa; de la misma forma, un buscador
que ofrece bisquedas podria determinar cuales resultados estan mejor relacionados con
los deseos del usuario basdndose nuevamente en su expresion facial.

Fundamento psicolégico

Se afirma [EKM78] que existen cuatro clases de signos generales en las que un rostro
muestra informacion:
1) Signos faciales estaticos. Son caracteristicas propias al rostro como la forma
natural del mismo, proporciones entre ojos y boca, color de ojos, etc.
2) Signos faciales lentos. Son cambios en la apariencia del rostro con el paso del
tiempo como arrugas, color de piel, etc.
3) Signos artificiales. Son aditamentos ajenos al rostro como lentes, cosméticos,
aretes, etc.
4) Signos faciales rdpidos. Son cambios causados por actividad muscular que
influye en la apariencia del rostro, tal es el caso de una sonrisa, guifio, mueca, etc.

% Un avatar es conocido como Ja representacién grafica del usuario bajo un ambiente virtual

12



El estudio de este trabajo se limita al de los “Signos faciales rapidos” pues son los que la
neuropsicologia afirma que estan ligados al estado emocional de cada persona, y son
controlados de forma involuntaria generalmente.

Se ha desarrollado un sistema para medir el movimiento facial denominado FACS
“Facial Action Coding System” cuyo objetivo es clasificar los principales movimientos
de la cara como subir una ceja, cerrar un ojo, etc. Estos a su vez conforman los AU
“Action Unit” que son combinaciones de FACS y determinan una expresion facial como
sorpresa o disgusto.

La tabla [1.1] muestra las principales unidades de accion descritas en [EKMO02]. El
sistema de FACS extiende también las acciones a los movimientos de cabeza y ojos.

Sistema de Codificacion de Acciones Faciales

AU Nombre del FACS Base Muscular
1 | Alzar ceja interna Frontalis, Pars Medialis
2 | Alzar ceja externa Frontalis, Pars Lateralis
4 | Bajar ceja Hundimiento del Glabellae
5 | Levantar parpado Levator Palpebrae Superioris
6 | Levantar cachetes Orbicularis Oculi, Pars Orbitalis
7 | Apretar parpados Orbicularis Oculi, Pars Palebralis
8 [ Juntar labios Orbicularis Oris
9 | Contraer nariz Levator Labii Superioris, Alaeque Nasi
10 | Levantar labio superior Levator Labii Superioris, Caput Infraorbitalis
11 | Hundir 4rea naso-labial Zygomatic Minor
12 | Levantar la esquina labial Zygomatic Major
13 | Contraer cachetes Caninus
14 | Hundir cachetes Buccinnator
15 | Hundir la esquina labial Triangularis
16 | Hundir el labio inferior Depressor Labii
17 | Levantar barbilla Mentalis
18 | Ondular labios Incisivii Labii Superioris; Incisivii Labii Inferioris
20 | Estirar labios Risorius
22 | Sacar labios Orbicularis Oris
23 | Encoger labios Orbicularis Oris
24 | Presionar labios Orbicularis Oris
25 | Separar labios Hundimiento del Labii, o Relajacion del Mentalis
26 | Abrir mandibula Masetter; Temporal y Internal Pterygoid Relaxed
27 | Abrir boca Pterygoids; Digastric
28 | Succionar labios Orbicularis Oris
38 | Dilatar cavidades nasales Nasalis, Pars Alaris
39 | Comprimir cavidades nasales Nasalis, Pars Transversa and Depressor Septi Nasi
41 | Semiabrir parpados Relajacion del Levator Palpebrae Superioris
42 | Abrir ojos Orbicularis Oculi
43 | Cerrar ojos Relajacion del Levator Palpebrae Superioris
44 | Semicerrar ojos Orbicularis Oculi, Pars Palpebralis
45 | Parpadear Pars Palpebralis
46 | Guifiar Orbicularis Oculi
Sistema FACS. Acciones principales
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Sistema FACS para Movimientos de Cabeza y de Ojos

51 | Rotar cabeza a la izquierda
52 | Rotar cabeza a la derecha
53 | Mover cabeza arriba
54 | Mover cabeza abajo
55 | Inclinar cabeza a la izquierda
56 | Inclinar cabeza a la derecha
57 | Cabeza hacia adelante
58 | Cabeza hacia atrés
61 | Ojos a la izquierda
62 | Ojos a la derecha
63 | OQjos hacia arriba
64 | Ojos hacia abajo
Sistema FACS para Movimientos de cabezay de ojos

Interfaz Humano — Computadora

Una interfaz Humano-Computadora constituye el hardware y software que tienen como
finalidad realizar comunicacion entre usuarios y computadoras. El ser humano cuenta con
mecanismos de expresion naturales como los ademanes, gestos, tono de voz, etc. Sin
embargo, la interaccion Humano-Computadora o HCI® no explota estas caracteristicas
naturales a los hombres. Cualquier interfaz que utilice estas cualidades de manera
eficiente y coherentemente tendrd una ventaja gigante con respecto a los dispositivos de
interacciéon actuales (raton, teclado, lapices Opticos, pantallas tactiles, etc.) pues el
hombre tiende a tomar el camino maés sencillo en la realizacién de sus tareas, asi que la
mayor eficiencia de comunicacién se alcanza con dispositivos que interactiien con el
usuario de forma natural.

El procesamiento del lenguaje natural, reconocimiento y generaciéon de habla,
reconocimiento de escritura y de expresiones faciales constituyen algunas de las areas de
desarrollo de interfaces de comunicacién naturales. El presente trabajo centra sus
esfuerzos en reconocer expresiones faciales en tiempo real durante un proceso de
interaccion directo con la computadora.

Planteamiento del problema

Con el fin de enfocar este trabajo a un problema en particular, se optd por plantear la
aplicacioén del reconocedor facial para mejorar la interaccion en ambientes virtuales, en
especifico para laboratorios virtuales.

Los laboratorios hoy en dia requieren de mayor especializacién por lo que se vuelven més
dificiles de construir y mantener. El error fisico de una persona aprendiendo puede llegar
a ser muy costoso; en ocasiones la capacidad de los laboratorios es insuficiente para la

* Human Computer Interaction
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demanda que se requiere; por fortuna, las simulaciones por computadora son cada vez
mas precisas y las herramientas para interactuar dentro de éstas méas realistas, asi que
podemos modelar laboratorios enteramente virtuales de manera eficiente y confiable.
Estos ambientes de interaccién con modelos digitales se llaman laboratorios virtuales
cuando su finalidad es transmitir o generar conocimiento bajo condiciones controladas y
simuladas en el usuario final.

Varias empresas de tecnologia, sitios educativos y de investigacién cuentan hoy en dia
con laboratorios virtuales tan complejos como aeropuertos o tan sencillos como modelos
mecénicos unidimensionales; sin embargo tienen el mismo propésito (generar
conocimientos) aunque ciertamente para distintas personas y necesidades. A continuacién
se presenta una pequefia muestra de los que se usan hoy en dia.

NASA Simulation Laboratories. Cuenta con distintos
laboratorios enfocados a la industria aeroespacial, como
el VAST-RT* y el FFC® en el que el trafico de un
aeropuerto es simulado completamente en tiempo real

con el fin de probar situaciones adversas, y aumentar la~ [V ERpYEesa
. : s Simulation Technology-
seguridad y eficiencia en los aeropuertos. Real-Time

Nasa Simulation Laboratories

The Virtual

n Bacterial ID |

Howard Hughes Medical Institute. Presentan laboratorios de
inmunologia, cardiologia y neuropsicologia, con diversos
objetivos como identificar bacterias o preparar moscas
transgénicas.

Howard Hughes

VIRTUAL LABORATORY. DRILLING FOR OIL.
©Johns Hopking

S

Johns Hopkins University. Se presentan diversos laboratorios de
ingenieria, algunos clasicos como lo es el de circuitos eléctricos,
control de brazos robdticos, propagaciéon de sonido y otros menos
comunes como el de extracciébn de petrdleo, que es inviable
construirlo por las dimensiones geograficas en las que se busca un

yacimiento petrolero. e s o= 88
John Hopkins

* Virtual Airspace Simulation Technology-Real-Time
* FutureFlight Central
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BECIENECE

athea, and rib cage

Virtual Science

Virtual Science. Es una empresa dedicada a crear material
multimedia con fines médicos; algunos de éstos simulan
“laboratorios” que permiten examinar Organos en completo
movimiento lo cual facilita el aprendizaje de los nuevos médicos
e investigadores.
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Objetivos

En el resto de este trabajo se propondrd, implementard y analizard un sistema de
deteccion de expresiones faciales con el fin de mejorar el aprendizaje en ambientes
virtuales haciendo uso de la retroalimentacién visual de los movimientos del usuario. Los
objetivos en especifico que se consideraron son:

1. Diseflaremos un sistema capaz de detectar las principales expresiones faciales
durante el proceso de capacitacion en un laboratorio virtual. Las expresiones que
se busca determinar son:

1.1 Atencion

1.2 Distraccion
1.3 Sorpresa

1.4 Duda

1.5 Razonamiento

27 Detectaremos eéstas expresiones durante €l proceso de aprendizaje con el fin de
entender mejor el problema y proponer un modelo consistente para detectarlas de
forma automatica

3. Implementaremos el disefio del sistema de deteccion de expresiones faciales

4. Evaluaremos la efectividad del disefio € implementacidn propuestos

Existe un crecimiento en el uso de dispositivos digitales para transmitir y generar
conocimiento. Sin embargo, las interfaces de interaccion entre humanos y computadoras
no son del todo eficientes. Las expresiones faciales de cada persona estan ligadas
inconscientemente a la forma en la que asimilamos informacién por lo que podemos
mantener una mejor comunicacion si logramos incorporar expresiones faciales al modelo
de interaccién actual.

Se diseflara, implementard y analizard& un modelo para reconocer las principales
expresiones faciales resultantes de interactuar de forma continua con una computadora.

Los capitulos cubriran los siguientes aspectos:
Capitulol.  Presenta una introduccién al presente trabajo.
Capitulo II.  Fundamento teérico de las redes neuronales y el flujo optico.
Capitulo III.  Definicién de la arquitectura propuesta para el sistema.
Capitulo IV. Implementacion y resultados.
Capitulo V. Conclusiones.
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Redes Neuronales

Capitulo Il - Bases Tedricas

Una mente muy activa no es mente después de todo.
Theodore Roethke (1908-1963)

Introduccién

Existen procesos que el ser humano es capaz de realizar con facilidad y naturalidad. Para
estos casos, en ocasiones es conveniente simular el modelo simplificado en el que trabaja
nuestro cerebro usando el modelo del ANS®. Este modelo se fundamenta biolégicamente
en los componentes de una neurona y en la organizacidn de estas para procesar
informacién. En 1888 Ramén y Cajal mostraré que fluye informacién en una neurona al
entrar a modo de impulsos a través de sus dendritas, después ponderarlos en el soma para
determinar si la neurona emitird a su vez un nuevo estimulo a través de su axdn; de esta
forma la neurona puede ser vista como un componente independiente que procesa
informacion basada en impulsos eléctricos.

El modelo de Neurona

El modelo formal de una neurona se define como f(xw') =y donde S es la funcién de
activacién, x =[1,x,... X, ] es el vector de entradas, w =[w,,w,,... ,wp] es el vector de
pesos y w, el valor de activacién. La funcién de activacién f :R — (0,1) es creciente.
En forma desarrollada tendremos que,

1
l+e™

<].

y=f(ix,-w.-]’°°n 0<f(x)=

=0
Restricciones al usar una neurona como clasificador

Un clasificador lineal (como es el caso de una neurona) es capaz de dividir el espacio de
clasificacién por una linea, plano o hiperplano; es decir, divide e] espacio usando un
polinomio de grado maximo uno. Por desgracia, no siempre es posible clasificar patrones
usando unicamente clasificadores lineales; un problema que imposible clasificar
linealmente es el del “OR” exclusivo, 0 XOR. Esto es una gran limitante para e] modelo
de neurona pues en sistemas complejos la clasificacién generalmente no es lineal.

En la siguiente figura se muestra la tabla de verdad en forma gréfica del operador XOR,
de la imagen se puede observar que es imposible definir una regién que agrupe las salidas
encendidas (1) y apagadas (0) usando tan solo una linea recta.

¢ Artificia) Neura) Systems — Sistema Neuronal Artificial
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1 .-, --------- -I-lllQlIlI-llllv . Salida 1
O salida 0
0 ..Q ............... -. ........ .
0 1
No linealidad en XOR

Algunos de los operadores booleanos pueden ser clasificados linealmente. Tal es el caso
de la conjuncién, disyuncidn o implicacion; sin embargo la doble implicacién o el XOR
no son conjuntos clasificables por un operador lineal. La tabla y el archivo XML
muestran estas caracteristicas de forma concreta.

as A A ana R i or R .
(0} 0|0 0 0 0 1
1 0 |1 0 1 1 0
2 1|0 0 1 1 1
3 1|1 1 1 0 1
Tabla de entrenamiento no lineal

Usamos el término patrones (archivo) de entrenamiento (en este caso la tabla de verdad)
para referirnos al conjunto de patrones con el que alimentaremos a la neurona (o red
neuronal) que a su vez los intentar4 clasificar.

El archivo de entrenamiento en este trabajo se implementd con formato XML. A
continuacién se muestra Ja estructura del archivo de entrenamiento que corresponden a la
tabla de verdad anterior.

<?xml version="1.0" encoding="I1S0-885%-1"?>
<?wml-stylesheet type="text/xsl" href="formato.xsl”?>
<entrenamiento>
<definicion>
<defcasos total="4"/>
<defentradas total="2"/>
<defsalidas total="4"/>
<defepocas total="200"/>
</definicion>
<caso numero="0">
<fuente imagen="" x="" y="" width="" height=""/>
<entradas imagen="">
<e v="0.,0"/><e v="0.0"/>
</entradas>
<salidas>
<S V="O»O"/><S V="0.0"/><S V="0-O"/><S V="1.0“/>
</salidas>
<clasificacion correcta="no" valor="0"/>
</caso>
<caso numero="1">
<fuente imagen="" x="" y="" width="" height=""/>
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<entradas imagen="">
<e v="0.0"/><e v="1.0"/>
</entradas>
<salidas>
<s v="0.0"/><s v="1.0"/><s v="1.0"/><s v="0.0"/>
</salidas>
<clasificacion correcta="no" valor="0"/>

</caso>
<caso numero="2">

<fuente imagen="" x="" y="" width="" height=""/>
<entradas imagen="">

<e v="1.0"/><e v="0.0"/>
</entradas>
<salidas>

<s v="0.0"/><s v="1.0"/><s v="1.0"/><s5 v="1.0"/>
</salidas>
<clasificacion correcta="no" valor="0"/>

</caso>
<caso numero="3">

<fuente imagen=l‘l" x="ll y=Illl width=nll helght=""/>
<entradas imagen="">
<e v="1.0"/><e v="1.0"/>

“<Jentradas> -

<salidas>

<s v="1.0"/><s v="1.0"/><s v="0.0"/><s v="1.0"/>
</salidas>
<clasificacion correcta="no" valor="0"/>

</caso>

</entrenamiento>

Archivo de entrenamiento XML

El modelo de una red neuronal

Para solucionar la restriccidén de linealidad en la clasificacion se utiliza un modelo con
varias capas de redes neuronales, éste simulando el modelo natural en donde el axén a su
vez transmite el impulso a hacia Jas dendritas de neuronas cercanas, a esta estructura la
denominamos “red neuronal”. A continuacién se desarrolla la teoria que sustenta el
proceso de entrenamiento de la red neuronal, el cual consiste en minimizar la funcion de

error que genera la clasificaciéon.

§§Z>H

Estructura multicapa
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Definamos L capas con k, neuronas en la i-ésima capa, k € N Buscamos minimizar los
pesos w(new) de la j-ésima neurona proveniente de la neurona r incluyendo el valor
activacion en w;’. Los pesos seran recalculados por un proceso de aproximacion iterativo
de la forma,
w’ (new) = w)(old) + Aw’ , AW =— &
J -y ’ J - yawr (21)

J

siendo w}(old) el valor de los pesos en la iteracién anterior, J una funcién de error

general ligada a la salida de la red que deberd ser minimizada, y ¢ la funcién de error
especifica para la capa; son definidas como

N X
J=Y ey, e()= %Z () = 3 (D)’ 22)

siendo N el nimero de parejas de entrenamiento (y(i),x(i)) con y(HeR* x@i)eR X,

Para minimizar J se usard el método convencional del “Algoritmo de Gradiente
Descendiente”, donde el gradiente dependera de los pesos de la red, y estaré definido por
de(i)

ow,

Para calcularlo definiremos a v/ (i) como la salida antes de aplicar la funcién de
activacién en la r-ésima capa de la j-ésima neurona,

k. k,_
V)= S WL ) W = S Wiyl (i) (2.3)
k=1 k=0

Debemos suponer que y,(/)=1,Vr,i para asegurar que el valor de activacién no se
altere.

float getV(vector<float> &pEst) |

if (pEst.size() !'= w.size()-1) {
cout << "[Error]) float getV(vector<float> &)" << endl;
cout << " Los tamanos no coinciden" << endl;

)

float v = w[0]); // Asignar Umbral

for (unsigned int i=1l; i<w.size(); i++) |
v += w(i)*pEst({i-1];

}

return v;

Implementacién de v’ (7)

22




de(i) _ de(i) v, (D)

Aplicamos la regla de la cadena =
owi, v (i) ow,

, y de (2.3) se tiene que

; "J(’) +1

o "’W ST 0

S 0= : =y (), yT )= . (2.4)
w0 i)

pues para cada entrada de la matriz las derivadas parciales son precisamente el k-ésimo
téxmino de la surnatoria.

oe(i)
(i)

Definamos,

=9’ (i), por lo que (2.1) se rescribe
a )|
_Awy =) 3Dy D). o (2.5)
=]

Para encontrar el valor de &/ (7) aplicaremos el algoritmo de propagacién hacia atras,
iniciando desde r =L -1,L -2,--+,1.

Consideremos r = L, entonces aj(i) = (’fvgf(:'))’ e(i)= %Z(f(v,ﬁ M-y, (i))2 .
j ! m=|

Tenemos,

L ! <

05 ()= 5 7ot (vi(i)—ym<i>)’)=%g[av}f(i)f(vﬁ(f)—y.,,<z'>)2}
6L (== KZ{2 (I)

De esta forma, 8% (i) = e, (i) f"(v* (1)}, siendo " la derivada de f

)f(v,i (i) —ymo‘))] =e,(i)—— 5T )f(vf- ().

/// <metodo nombre="e" parametros="1">
///  <descripcion>
/77 Error en la ultima capa (L-1) durante el entrenamiento
/// </descripcion>
float e(int ) {
return vOut (j]-red(L-1])(j).£Salida;
}

/// </metodo nombre="e" parametros="1">

Error en la j-ésima neurona de la ultima capa
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! que i) e
f(x)_1+e"’ (1_'_3-:)2_(1_'_(3-;/[1_'_6-1]’
{1+e"_x—1]=( 1_{}[]_—] (1= f(x)).

1+g 1+e 1+

f'(x>=(l L
+e™,

Por lo que f' ser4 definida en términos de f* para mejorar el uso de las salidas en la red.

1
static float f(float x) { -
return (float) (1.0/{1.0+exp(0.0~-x)));
} (13
static float fp(float x) { T
return x*(l-x);

}

'PE

Definicion de [y f° A

Graficaciéon de f

Considerando ahora r <L, v/"(i) influye en todo vi(i), k =1,2,--,k, de la capa
siguiente; aplicando la regla de la cadena se tiene,

o 0e(D) & Be(i) Bvi(i) -, . Ovi(d)
O G Ema a0 & O @9
Ahora bien,
v, (i) =5|Z::0WL»}’;._1(1')J 2.7)
v (i) v () ’
con
av" l ..r=l s
(i) = f( (z)) asi que o '(21)) wyf (v/ '(t)). (2.8)
De (2.6) y (2.8),
87 () = [Z o (ow;j] 707 @)= O 0 o). (2.9)
k=1
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/// <metodo nombre="e" parametros="2">

/77 <descripcion>
/77 Calcula el error por backpropagation en las capas de
/// la red previas a la capa de salida
///  </descripcion>
float e(int r, int j) {
float sum = 0;
for(int idx=0; idx<k(r+1l); idx++) {
sum += red{r+1] (idx].£fDelta*red[r+1] [idx]).w[j+1);
)
return sum;
}
/// </metodo nombre="e" parametros="2">

Error en la j-ésima neurona de la r-ésima capa

" /// <metodo nombre="delta">
float delta(int r, int 3j) {
float ret;
if(r == L-1)
ret = e(j)*EREDN::fp(red[L-1][3j).£fSalida);
else
ret = e(r,j)*EREDN:: fp(red(r)[j).fSalida);
red(r) [j).fDelta = ret;
return ret;
}
/// </metodo nombre="delta">

Delta en la j-ésima neurona de la r-ésima capa

donde,

&,
e, (i)=Y 8} (iwy, . (2.10)

k=)
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/// <blogue nombre="backprop">
/17 <descripcion>
/17 Aplica el algoritmo de propagacion hacla atras
/77 </descripcion>
for(xr=0; r<L; r++) {
int tope = 1+1;
1E(x>0)
tope = klr-1)+1;
/// <for condicion="j<k[x}">
for{int 3=0; j<k(z); j++) {
float fDelta = redir)llj].fDelta;
float fTFactor = cMiu*fDelta;
red([r){j].w(0) += fTFactor;

/// <for condicicn="m<tope'>
for{int m=1; m<tope; m++) {
if(x==0) {
float fFactor = cMiu*fDelta*vin(m-1];
red(r) [(j).w(m) += fFactor:;
}
else
{
float fFactor = cMiu*fDelta*red(r-1)[m-1).£Salida;
red[r}[j].w{m] += fFactor;
)
)
/// </for condicion="m<tope">
}
/// </for condicion="j<k[r]">
}
/// </blogue nombre="backprop">

Algoritmo de propagacidn hacia atras

El algoritmo de entrenamiento propuesto difiere un poco en el implementado, pues el
propuesto requiere que todos los casos de prueba se encuentren previamente
seleccionados. Esta limitacion se ve clara en

N
R AT OF
j=]

pues la sumatoria recolecta todos los casos de prueba. Sin embargo esto en ocasiones es
inconveniente pues los archivos de entrenamiento deberan modificarse continuamente.
Asf que se adoptd el algoritmo de Robbins-Monro que permite agregar casos y
entrenarlos arbitrariamente pues define la iteraciéon como

Wi (i +1) = w) (1) = @ (DY ().
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Para ¢l caso de entrenamiento de la tabla de verdad, se obtuvo la siguiente red usando una
configuracién de 2 capas con k = [2, 6, 4].

-2.03166
4.4148
-0.0527267

—2.48069
-3.04166
4.00351

—7.16854
4.45908
5.04381

1.51611
1.10255
-4.5407

3.32594
3.2022
1.61702

3.07836
6.85415
6.3353S5

-6.18271
2.80046
—0.229343
5.99045
-3.45733
2.7854
0.672571

—3.40059
2.98881
2.36615
2.50954

-1.98304
3.02157
5.51885

-4.77914
-0.333696
0.906761
-8.30347
0.709641
-1.63574
9.76542

0.0456505
3.9421
-5.13018
0.453445
$.36434
2.81663
-1.38256

Muestras: 50000
Clasificaciones Correctas: 4
Clasificaciones Incorrectas: 0
Uso Total: 48

Pesos de la red de la tabla de verdad
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Sumatona  Escalon Swmatana Escalon

| i | | |
Tifi -z.uaﬁ_l -203166 | | 0.115919 =6.1827] | -5.57984] |OONIIGEN
10 | 44148 0.115313] [2.60048/ |
To] | -0.0527 — | [oo7rz3] | -0.2293] |
_____ | 0.00077] | 5.99045] |
) -2‘4903 -2480689_| | 0.077223 | |0.819965 |-3.4523| |
{0 [-3.0417 ! 0.034692| | 2.7854
[o] | 4.00381 0.044009| | 0.67257] |
=7 1685] | -7.1685¢ | | 0.00077 —3.4008| | 4.1478| RSN
To| [«.45908] | 0.115918] [2.98881
o[ |5.04381 0.077223] | 2.386615 i
| 0.00077| | 2. 50954F
1| [17s1ea3] | 151611 | | 0.818965| |0.613965 | ~1.983| [ (o
To| [ 10258 0.034692| | 3.02157 [P
0| |-4.5407 i 0.044009) |5.51885 11
| | [=373289] | -3.32594 | [0.0346%2 | | | -3.79579
10/ [ 3.2822 0.115919] | |
To| |1.e1702 0.077223|
| 06.00077
—3.0784] | -3.07836 | | 0.044009 | |0.819965| 0. 7096i D
10} |6.85415 0.034692| | -1.8357
o] |6 33838 g 0.044009] | 9.76542 | |
il T | [o-veEss| [ 4542235 m
! . 0.116919) | 3.9421
L84 b2 0.077223| |-5.1302
M | 0.00077 | 0.45345|
i [ 0.619965| | 5.36434
| | 10.034692| | 2.81683]
| [0.044009) | -1 3828|

Pesos del ler rengidn en la tabla de verdad

Sumatona  Escalon Sumatana Escalon
| ] | L3
~2.0317| |-2.0843867 | | 0.110624 | =6 1827] | 50744 JXRENS
Jo{ T4 a1de] | 0.110624| [2.80046 :
11 |-0.0527 | | | 0:820953] | -o0. 2253} 11
1] ' | | 0106716 |5.9904S
| [~2.4807| | 152282 | | 0.820953| |0.046327| |-3.4573
0 [-3.0617 | [0.153304| | 2.7854
1 [4.00381] | 0.962923| | 0.67267
| [=7-1€85| | -2.12473 | |0.106716 | [=3 4008 | 482593 m
10| |4-4s308 : | |0.110624| [2.58E81 [
11 |5.04381 ] | |0.620953| | 2.36615 ||
I " 0706716| |2.50354
|| [3Ts16an] | -3.02459 || 0.046327] [0.046327] | -1.983
(0] | 1.1082588 | | 10.153304] |3.02157 =
11 | =a.2407, , [ 0.962923| |5.51885 i
[
23,3259 | -1.70852 | | 0.153304 —1.7791| | 4221701 |NCERRN
10 [ 3.z022 0.110624| |=0.3337 |
1| |1.61702 0.520953| | 0.30676 [
i | [0.106716] |-8.3035] | i I
| [ [=3.0784] | 325699 | | 0962923 |0.046327| |0.70964 |
10| [6.8541% —_17[0.153304| |~1.6357 |
[1] |®.33535 0.962923) |9.76542 '

, | [0.04565] | 33240 [CNGFRod

. 0110624 | 3.9421
| 0.820953] | -5.1302
' 0.106716 | 0.45348[
| 0.0d6327] |5.36434)
| i} 0.153304| | 2.81663
| 0952923| -1, 3925

Pesos del 20 renglén en la tabla de verdad
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Flujo Optico

Introduccion

Para cualquier objeto en movimiento en un espacio tridimensional visto por un
observador podremos definir el concepto de flujo dptico como la proyeccién de la
velocidad real del objeto (v,,v,,v,) sobre el plano de visién del observador. Nuestros

esfuerzos en esta seccion radicaran en intentar deducir el flujo de imagen haciendo uso de
dos imégenes subsecuentes capturadas del objeto en movimiento.

Existen diversas técnicas para calcularlo, en [YEOOQ1] se considera un resumen de las
principales que se presenta a continuacidn.

Técnicas diferenciales. Las técnicas diferenciales calculan derivadas espacio-temporales
de las intensidades de la imagen o de las iméagenes filtradas usando filtros pasa-bajas y
pasa-altas. Suponen que la funcién de intensidad es diferenciable, Estas técnicas son
representadas principalmente por:

Horn y Schunck. Este método utiliza dos restricciones y una constante 1 que
define ]a influencia del término de suavidad. El método original utiliza derivadas
de primer orden.

Se busca minimizar E = L(V]-v+1,)+ X(uf +ul +v; +v, )ds

Lucas y Kanade. E] método de Lucas y Kanade implementa minimos cuadrados
sobre las restricciones de primer orden en una vecindad €. Minimiza
ZW2 (x)(V](x,t) v+, (x,t))2 donde W es una ventana de pesos que le da mas
xef)

influencia a las restriccion en el centro. Los pesos de W son (0.0625, 0.25, 0.375,
0.25, 0.0625).

Nagel. Su método usa derivadas de segundo orden para medir el flujo dptico. La
restriccion esta basada en la suavidad, la cual no se impone sobre intensidades del
gradiente abruptas, es decir, bordes; pues intentdé manejar el problema de
oclusién’,

Uras, Girosi, Verriy Torre. Utilizan derivadas de segundo orden y una solucién
local de la velocidad. Dividen la imagen en regiones de 8x8 pixeles y el mejor

u, u
estimado que cumpla con "MTVI" <<|V1,| con M = [vx vy}
= Vy

? Problema en el que un objeto en movimiento pasa por atras de un cuerpo rigido o semitransparente, por lo
que el movimiento del objeto es dificil de predecir.
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Basados en regiones. Esta familia de métodos busca encontrar la velocidad, como un el
mejor desplazamiento entre regiones a lo largo del tiempo. Buscan la mejor altemativa
definiendo medidas como la SSD® — Sum-of-squared difference.

* Anandan. Esta técnica utiliza SSD y pirdmides para calcular desplazamientos
grandes y mejorar la estructura de la imagen en los bordes. La técnica de
piramides utiliza distintas resoluciones de la imagen, para encontrar Ja mejor
ocurrencia.

* Singh. Utiliza dos etapas, la primera calcula los valores de SSD, mientras que la
segunda propaga la velocidad usando restricciones de vecindad.

Basados en energia. Los métodos basados en energia utilizan la energia que generan
filtros de velocidad. También son llamados métodos basados en frecuencia porque el
diseflo de los filtros se realiza en un dominio de Fourier. Algunos métodos son
equivalentes a los basados en gradientes o en correlacién.

= Heeger. Heeger formulo una aproximacién por minimos cuadrados en un espacio
de frecuencias. La energia local es extraida usando filtros de energia de Gabor que
se configuran para responder a distintas orjentaciones espaciales y distintas
frecuencias.

Basados en fase. Estos métodos se basan en el comportamiento de la velocidad definida
por su fase.

= Waxman, Wu y Bergholm. Waxman et. al. aplicaron filtros espacio-temporales
sobre mapas de bordes binarios para monitorear el movimiento de los bordes en
tiempo real. Los mapas de bordes se suavizan con un filtro Gaussiano. Los
contornos son monjtoreados usando métodos diferenciales.

* Fleet y Jepson. En su técnica definen las componentes de Ja velocidad en
términos del movimiento normal instantaneo. Filtros de banda son usados para
descomponer la sefial de acuerdo a la escala, velocidad y orientacion. Técnicas
diferenciales son aplicadas a la fase.

Determinacién del flujo 6ptico por el método de Horn y Schunck

En este subtema muestra la estructura general del método de Hom y Schunck para
calcular el flujo 6ptico, este desarrollo esta basado en la explicacién de [MAL94].

Definimos flujo dptico como un conjunto de vectores v= (u,v) de velocidad sobre cada
pixel de la imagen que describiran la rapidez y direccién del movimiento.

Ahora bien, si definimos la intensidad para cada pixel en la imagen como funcién del
tiempo /(x,y,t), y analizamos un pequefio desplazamiento, podremos expandirla como

8 SDC. Suma de la diferencia de cuadrados
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I(x+dx,y+dy,t+dt)=1(x, y,t)+—]dx+gd gdt
ox oy ot

Deseariamos que conforme este incremento es cada vez mas reducido, se cumpliera que
I(x+dx,y+dy,t+dt)=I1(x,y,1),
o lo que es lo mismo, que

ZIC ayangdt 0.(3.1)

Dividiendo (3.1) entre dt obtenemos

6] 6] 61 L 6.2)
61 ax 6y
dy .. o/ . ) )
con I—u y Z=V' El término -aT representa el cambio en la intensidad de la

: ol . . . . ,
1magen, ™ tanto 5 representan el cambio espacial de la intensidad; asi que estos tres

1érminos pueden ser estimados, sin embargo por cada ecuacion tenemos dos incdgnitas
por lo que necesitaremos una segunda restriccién.

Escribiendo (3.2) como un gradiente tendremos que

—% = VI(u,v), si definimos /, = Z_j tendremos que (3.2) se escribe como

Viv+1,=0.(3.3)
La ecuacidn (3.3) se conoce como ecuacion de restriccién del flujo éptico.

Para proponer la segunda restriccidén analizaron que el movimiento en pixeles adyacentes
deberia ser similar, a excepcion de en las esquinas. Podemos estimar cuanto varia el flujo
éptico en la imagen si consideramos la variacion de la velocidad en cada coordenada

definiendo
2 2 2 2
S = jj(@] +[@] +(@j +[@] ds. (3.4)
5\ Ox oy ox oy

Podemos considerar también la variacién de la restriccidn de flujo éptico como

C= [[vr-v+1,) ds,3.5)
S
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Teorema: Sea /. UCR" > R y g:Uc R"—> R funciones C' con valores reales dadas. Sean
xo €U y g(x,)=c,ysea S el conjunto de nivel de g con valor ¢ . Suponer Vg(x,) # 0.
Si f|S, que denota “ f restringida a S, tiene un méximo o un minimo local en S, en X, entonces existe un

ntimero real A tal que

Vi(xy)=AVg(x,).

Método de los multiplicadores de Lagrange’

de esta forma, podemos minimizar (3.4) y (3.5) como S+ AC uvsando la técnica de
multiplicadores de Lagrange. Esto es, minimizaremos

2 2 2
”(VI v+1 [6uJ + ou +(@] + il ds.
Ox oy ox dy
Al reacomodar y aplicar la técnica de los multiplicadores de Lagrange deberemos
minimizar el conjunto de ecuaciones diferenciales siguiente:

v[[%] [%] (2 [g]] _loraeny)

2{{‘;’: + g;f]&{g;: + 2;2 JS] =a(vrve1,)vi),

*u du\- (2w 8- ) ) o- a-
Tt Ut =+t |v=4 —u+—v+ u+—
ot oy o oy ox oy 6 o oy

y finalmente expandimos como

desarollando,

es decir,

]

o*u  B*u al aI af al
—2+—2=/{—u —_—

oy ox ay ar

AN B 5_1_ (36)
x* gyt F¥ ay ar ) oy

A no se conoce, sin embargo aunque su valor generalmente se estima empiricamente;
describe que tanta influencia recibe la restriccidon de suavidad. En [MAL94] se
recomienda hacer A grande si las mediciones de intensidad son correctas; por el

¥ Marsden, Tromba, C4lculo Vectorial, Prentice Hall, 4° ed.
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contrario, si se encuentra ruido, se procura que A sea pequefia. Con A definida, el
conjunto de ecuaciones (3.6) podra ser resuelto por métodos numéricos sobre cada pixel
en la imagen.

Determinacion del flujo 6ptico por correlacién

Para encontrar el flujo éptico utilizando métodos de correlacién deberemos realizar una
busqueda que minimice el error en el desplazamiento de una regién en movimiento.
Usando el supuesto de la conservacion de la intensidad en Ja imagen, para cada pixel en
nuestra imagen original buscaremos la mejor correlacion alrededor de una vecindad
cuadrada de radio fijo; finalmente supondremos que la componente horizontal y vertical
de desplazamiento son la velocidad puntual del campo de movimiento para las imégenes
evaluadas.

Definimos una ventana de busqueda como una regién rectangular alrededor de un pixel
que delimita la region en donde se buscara la mejor ventana de comrelacién. Una ventana
de correlacién, es también una regién rectangular pero esta define la semejanza con el
patrén que se busca.

En [AJIS1] se propone utilizar un filtro de intensidades y un andlisis por piramides en
resolucién, para cada pixel P(x,y) en la posicidn (x,y). En la primera imagen, una ventana
de correlacién Wy, se forma alrededor del pixel. Una ventana de busqueda W se establece
alrededor del pixel en la posicién (x,)) de la segunda imagen. La medida M(2x,8y) entre
W, y una ventana similar en cada pixel de Wy, desplazada de (x,y) en (0x,dy) se calcula
como la suma de las diferencias al cuadrado como,
M(@x,3y) = 3 Y (L (x+iy+ D=L+ dx+iy+y+ ),
J==p j==n

donde /,(x,y) e I,(x,y) se refieren a la intensidad de! pixel en la posicién (x.y) en la
primera y segunda imégenes filtradas, respectivamente.
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Normalizacion del histograma

Podemos definir una imagen de A pixeles de ancho y L de largo como una funcién
p:NxN - [0,255] que describe tinicamente la intensidad del pixel puntualmente.

El histograma se define como el numero de pixeles que hay en la imagen para un cierto
tono. Mas formaimente definimos a ¢ : [0,255]%[0,255]] - {0,1} como
0 x=c
pxc)=1,
x=c¢
Entonces el histograma 4 :[0,255] —» N, ser4
L 4
h(x)=2"% #(p(i, ),%)

=) j=l

El siguiente fragmento de cédigo define la funcién s (x)

/// <bloque>
///  <descripcion>Encontrar el Histograma de la Imagen</descripcion>
float d = 1.0f/fuente->width/fuente->height;
float hist{256];
for{int i=0; 1<256; i++)

hist[i)=0.0;
fortint j=0; j<fuente->height; j++)

for(int i=0; i<fuente->width; i++)

hist[(unsigned char) fuente->imageData[]*fuente->widthStep+i)] += d;

/// </bloque>

Implementacién del calculo del histograma

Existen dos operaciones principales que pueden realizarse para cambiar el histograma:

¢ Lanormalizacién modifica la imagen para intentar usar todas las intensidades.
* La ecualizacién modifica la imagen para intentar distribuir uniformemente las
intensidades de Jos pixeles.

Histograma original Histograma normalizado
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I Histograma original Histograma ecualizado

Estamos interesados en normalizar el histograma durante el reconocimiento de patrones
pues esto ayudara a reducir las diferencias entre patrones con distinta iluminpacion. De la
misma forma la normalizacién puede ayudamos a recuperar informacion perdida como la
presentada en los ejemplos.

Si consideramos la funcién de distribucién del histograma definida como,

H() = == [ods = 3o,
0 1=0

/// <blogue>
/77 <descripcion>Crear tabla de busqueda</descripcion>
float sum = 0.0f;
unsigned char lookup(256]:
for (1=0; 1i<256; i++) ({
sum += hist[i);
lookup[i]) = (unsigned char) (sum*255.0+0.5);
}
/// </bloque>

Implementacidn de H(c)

H(c) nos mostrard la forma ep la cual se usan las distintas intensidades en la imagen.
Haciendo uso de H podemos modificar las intensidades en cada pixel si componemos

p'(i,J) = 255H(p(i, ))).

/// <blogue>
/17 <descripcion>Encontrar el Histograma de la Imagen</descripcion>
for(int j=0; j<fuente->height; j++) {
for{int 1=0; i<fuente->width; i++) {
unsigned char idxLookUp = (unsigned char)
(fuente->imageData(j*fuente->widthStep+i});
char chrLookUp = (char)lookup[idxLookUp];
dest->imageData(j*dest->widthStep+i] = (char)chrLookUp;
)

)
/// </blogque>

Implementacion del mapeo de intensidades
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De esta forma, la nueva intensidad al ser compuesta con la distribucién del histograma
ampliaré la distribucién original a lo largo de toda la paleta de intensidades. Finalmente
se muestran algunos ejemplos generados por la funcién de normalizacién del histograma

implementada para este sistema, las imagenes normalizadas fueron generadas en su
totalidad en este trabajo.

Imagen base. Ejemplo 3 Histograma rnormalizado. Ejemplo 3
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Capitulo lll - Arquitectura de Reconocimiento

Arquitecturas desarrolladas

El problema del reconocimiento de expresiones faciales se ha podido solucionar con
buenos resultados realizando un seguimiento detallado sobre caracteristicas importantes
en la cara como cejas, boca, ojos, etc. Se afirma en [WIL90] que su método es capaz de
dar buen seguimiento al modelo real de la cara sobre un modelo virtual realizando el
seguimiento de los patrones usando flujo Optico. Sin embargo, su método requiere
inicializar manualmente cada uno de los puntos a los que se les dard seguimiento, lo cual
para nuestra aplicacion no es deseable.

Varios investigadores han desarrollado trabajos relacionados con el reconocimiento de
expresiones faciales. Suwa [SUW68] presenta un método que usa veinte puntos para
monitorear el movimiento de la cara. Pentland [PEN97] desarrolldé un modelo
paramétrico basado en una geometria tridimensional de una cara para reconocer cinco
expresiones prototipo. Mase [MAS91] seleccioné manualmente regiones faciales que
corresponden a lo musculos usando flujo 6ptico. Yacoob [YAC96] desarrollé un sistema
como ¢l de Mase pero sobre regiones especificas como 0jos, cejas y boca. En [YINO3] se
continua la descripcion de algunos otros trabajos realizados, sin embargo concluye que
estos métodos tienen como inconveniente que:

» Utilizan condiciones controladas de laboratorio con altas resoluciones en la

imagen.
» Tamayoria de los sistemas requieren de configuracién manual
= Ninguno de los sistemas intenta lidiar con interacciones en un mundo real

La arquitectura inicial buscard combinar el método de [WIL90] con un reconocimiento
automatico de patrones usando redes neuronales, usando resoluciones comunes y sin
esperar ambientes controlados. El seguimiento de flujo 6ptico se utilizard para capturar
movimientos de la cara; esto es factible pues existen implementaciones en OpenCV
capaces de detectar la posicién de una cara en tiempo real.

Detectando la regiéon de la cara y aplicando el flujo Optico sobre ésta, buscaremos
determinar movimientos relevantes relacionados con diversas expresiones faciales.

Para realizar un andlisis mas detallado de expresiones en el rostro, aplicaremos deteccion
de patrones sobre elementos importantes como ojos, boca, cejas, etc. que definan la
expresidn que la persona esta realizando.

[YINO3] Utiliza una tnica red neuronal con una capa oculta, para determinar sobre unz

regién de importancia como la boca, la expresion que la persona esta realizando. Nuestro
trabajo implementard una red neuronal por expresion; esto nos permitird evaluar mas
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facilmente su desempefio, y en caso de ser necesario, realizar ajustes sélo sobre la
expresion con desempefio pobre.

Considerando los objetivos planteados en el Capitulo I de este documento, se propone
crear e] sistema mediante un modelo versatil que permita expandir y corregir expresiones
faciales. Esto se logrard usando un esquema de optimizacion del sistema con distintas
fases:

a) Identificar AUs viables para el reconocimiento facial

b) Recopilar expresiones que muestren los AUs

¢) Crear caracteristicas del AU

d) Entrenar la red neuronal y definir las regiones de movimiento

e) Mostrar el sistema en funcionamiento usando los archivos entrenados

Identificar AUs |
W
| Recopilar expresiones | <

v

| Crear caracteristicas del AU |

v
¢ Expresiones suficientes? NO
4—
5

| Entrenar |

v

| Medir desempefo |

¢ Desempefio aceptable?

NO

Sl

Proceso de optimizacion del sistema

Para satisfacer el modelo de optimizacion y escalabilidad mencionados en la propuesta,
se definen cinco médulos principales que se ajustan a las necesidades de cada fase.

a) Examen facial.
b) Captura de caras.
c) Clasificacion.
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d) Entrenamiento.
e) Reconocimiento.

Descripcién

El examen facial tiene como finalidad capturar diferentes expresiones faciales durante el
aprendizaje, haciendo uso de un cuestionario con preguntas extremas para crear en el
usuario las expresiones faciales que buscamos. Durante la encuesta el usuario desconoce
que estd siendo grabado y que ademas sus expresiones estdn siendo clasificadas
continuamente.

Este mddulo opera haciendo uso de la definicién del examen facial en un archivo XML
donde se define la pregunta y el tipo de expresion que ésta causa, por ejemplo; una serie
de preguntas repetitivas causa distracciones, preguntas irracionales como la 4 y 5
muestran expresiones de duda y confusion.

77 Conjunto de expresiones disponibles en la evaluacion

nula desinteres interes duda sorpresa
0 1 2 3 4

7/ Conjunto de Preguntas

e
. Num  Expre

R
Vg o Tt ke i

Iniciar prueba?

SI
0 [0.nulal O
1 [2.interes] Cuanto es 7#7+417
2 [2.interes] Como buscarias un libro en especifico en una biblioteca que no tiene

catalogo ni personas a quien preguntarle?
3 [2.interes] Cuantas veces al dia las manecillas de reloj se enciman?

Se ha demostrado que la relacion entre un homocubo y un espacio
4 [3.duda] tetradimensional linealmente convexo e hiperseparable mantiene
) una proporcion equidistante, que entero positivo define la relacion
de proporcianalidad en espacios con estas propiedades?

Si definimos una serie puntualmente hiperconvergente de Lebesgue
5 [3.duda] en un espacio semiplano potencialmente acotado en un subconjunto
) de Ueirstrass. cuantas particiones hiperbolicamente convexas se pueden
adjuntar de forma homeomorfa?

6 [4.sorpresal Cuanto es 1+17

Archivo de entrenamiento en el Examen Facial
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Justificacion

Estén bien estudiados los movimientos musculares que generan cada expresion facial. Sin
embargo, la clasificacion de las distintas expresiones tomadas por la cdmara de video
permitird decidir que tipo de rasgos son faciles de detectar con una cémara de
videoconferencia comun. Asimismo, algunas imagenes seran usadas para extraer rasgos
significativos.

Captura de caras

Descripcién

La finalidad de la “Captura de caras” es crear expresiones para el entrenamiento haciendo
uso de actores que modelan las expresiones faciales mas significativas que se obtuvieron
del conjunto generado por el examen facial. El programa debe almacenar el rostro en un
formato con pérdidas minimas de informacion para clasificar los rasgos posteriormente.

Justificacion

Crear expresiones adicionales a las generadas por el médulo de Reconocimiento Facial es
necesario ya que para el entrenamiento se necesitan algunos miles de muestras del patron
por lo que es costoso tomar todas las muestras de expresiones naturales en distintos
voluntarios durante un proceso de interaccion.

Para determinar una aproximacion del tiempo y muestras totales requeridas realizaremos
la siguiente suposicion: el examen puede durar algunos minutos, digamos 10, y las
expresiones como sorpresa pueden durar tan s6lo unos pocos segundos, digamos 3, una
parte reducida estardn libres de ruido y viendo hacia la cdmara, suponiendo que
obtenemos el 5% de las muestras totales. Si suponemos que capturamos 20 cuadros por
segundo, tendremos en 3 segundos 3 imagenes utiles para la clasificacion; de esta forma
si usamos 2000 muestras en el entrenamiento requeriremos realizar 666 exdmenes
faciales y clasificar las expresiones de estos exdmenes podria tomar meses pues tan sélo
se requeririan 111 horas en los examenes suponiendo que somos perfectamente
eficientes, despreciando el tiempo que tardemos en conseguir voluntarios, y sin cometer
error alguno.

De esta forma, vemos que es muy importante usar este modulo para reducir el tiempo que
requiere recopilar las muestras. Ahora bien, estas expresiones adicionales seran generadas
con base en las muestras que se obtengan del examen facial por lo que se deben mantener
en buena medida las caracteristicas encontradas en el examen.
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Descripcion

La clasificacion tiene como funcion determinar las caracteristicas principales de la
expresion, su finalidad es reducir el nimero de muestras que se requieren para entrenar la
red neuronal, ya que si no se clasificasen deberiamos entrenar la red con la expresion
facial completa, lo que provocaria un nimero de muestras mayor.

Las caracteristicas principales que se clasificaran son los ojos y boca, definiendo también
durante la clasificacion la region donde es mas probable encontrarlas.

Otra de las funciones de este modulo es la de preprocesar la imagen, realzando los
detalles y ajustando la resolucién de la imagen. Para este proceso se usara la
normalizacion del histograma local.

Justificacion

Al determinar las caracteristicas de una expresion reducimos el problema de
reconocimiento considerablemente y mejoramos la eficiencia del sistema, pues al
preprocesar la imagen calculando el histograma local se realzan las caracteristicas y se
homogenizan los distintos niveles de luz en los que se puede realizar el reconocimiento.

Descripcion

El médulo de entrenamiento toma como entrada el archivo de salida del moédulo de
clasificacion, y entrenard a la red neuronal. En caso de que ésta ya esté entrenada se
realiza su actualizacién con respecto a los nuevos casos de entrenamiento. Debera
desplegar estadisticas y resultados del proceso de entrenamiento para medir la efectividad
en el aprendizaje.

Justificacion

Una red neuronal es capaz de reconocer patrones distribuidos de forma no lineal;
mientras que el proceso propio de reconocer patrones en la expresion facial representa un
proceso complejo que dificilmente podra ser implementado como algoritmo. El uso de
redes neuronales permite realizar el proceso de reconocimiento de manera mas natural,
pues las expresiones se aprenden empiricamente sin usar mecanismos precisos; asi que es
una buena area de aplicacion.
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En el Capitulo II se modifico el algoritmo convencional de propagacion hacia atrés por la
version de Robbins-Monro con el fin de realizar un entrenamiento continuo y permitirle
al sistema agregar nuevos casos de entrenamiento con facilidad, lo cual es deseable por
los niveles de escalabilidad que deseamos.

Reconocimiento

Descripcién

La funcion del médulo de reconocimiento es utilizar la red neuronal entrenada y/o el flujo
optico en la imagen en tiempo real para determinar si el usuario se encuentra en alguno
de los siguientes estados:

a)
b)
c).
d)
e)

Atencion.
Sorpresa.
Duda.
Distraccion.
Razonamiento.

El proceso deberd utilizar tanto redes neuronales como flujo 6ptico seglin convenga. Sin
embargo el algoritmo de reconocimiento serd esencialmente:

1.

Capturar imagen del dispositivo.

Reconocer la posicion del rostro.

Iterar sobre el total de redes neuronales.

3.1. Dentro del rostro desplazar la red neuronal en la region de busqueda
para encontrar un patrén usando la red neuronal.

Aplicar el flujo 6ptico para determinar movimientos importantes.

Mostrar la expresion reconocida.

Redes Neuronales

v
=
Expresion
it e Reconocida
—» _— >
Reconocer Rostro Buscar patron en la

region de busqueda y
aplicar flujo 6ptico

Algoritmo de reconocimiento
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Capitulo IV — Implementacion y Resultados

Plataforma

El desarrollo se realiz6 sobre Windows XP y Visual Studio .NET usando la biblioteca
OpenCV orientada al procesamiento de vision por computadora. Asi mismo, para el
manejo de XML se utilizo la biblioteca de codigo abierto Expat para C++. El dispositivo
de captura fue una camara convencional de videoconferencia Creative Labs con
resolucion de 320x240, bajo un procesador Celeron 1400MHz con 480Mb en RAM.

Caracteristicas del Sistema

General Especifico
Sistema operativo Windows XP
Biblioteca de vision OpenCV
Biblioteca XML Expat
Fuente C++
Ambiente de trabajo NET
Procesador Celeron 1400MHz
RAM 480Mb
Céamara 320x240 Creative Labs
Caracteristicas del Sistema

Se desarrollaron las aplicaciones principales que se proponen en el disefio de la
arquitectura:

a) ExamenFacial.
b) CapturaCaras.
¢) Clasificador.

d) Reconocedor.

@ Soludién 'sistemaREF' (7 proyectos)
@ CapturaCaras
- [Za Clasificador

- [Z4 Entrenador

- 28 Estimulador

- (28 ExamenFadal

- [24d FiujoOptico

- Reconocedor

y ademads algunas aplicaciones adicionales:

e) Moddulo de generacidn de estimulos.

f) Moddulo de flujo optico.

Estructura Aplicaciones

Tanto el mddulo de generacion de estimulos como el Modulo de flujo dptico son
aplicaciones que se usaron para facilitar el desarrollo; el mddulo de generacion de
estimulos toma como entrada una imagen, convierte la imagen en un estimulo y
finalmente obtiene el valor del estimulo que generé la red; por otra parte, el modulo de
Sflujo dptico prueba la clase que lo implementa, esto es deseable pues depurar la salida del



flujo 6ptico en el propio reconocedor seria mas complejo ya que debe utilizar distintos
hilos'® y ademés tiene la tarea de reconocer patrones sobre la imagen.

Existen aplicaciones para depuracién (sus nombres concatenan una ‘d’) y las aplicaciones
de distribucién. Cada aplicacion toma distintos parametros de entrada pero estos
generalmente serdn a su vez archivos XML en donde se especifica el funcionamiento de
la aplicacion.

Fcapcaras.exe 56KB Application  3/18/2005 10:44 AM
Fcapcarasd.exe 104KB Application  2/27/2005 1:19 PM
[ dasificador .exe 244KB Application  2/14/2005 10:34 AM
mdasiﬁcadord.exe 412KB Applicaton  2/27/2005 1:19 PM
[entrenador.exe 276 KB Application  2/14£2005 12:06. PM
M entrenadord.exe 616KB Application  2/27/2005 1:13 PM
[ estimulador .exe 228KB Application  313/2005 4:37 PM
=) estimuladord.exe 408KB Application  2/27/2005 1:19 PM
P examenfacial.exe 244KB Application  3/13/2005 4:38 PM
) examenfaciald.exe 336 KB Application  3/4/2005 1:25 PM
[ flujooptico.exe 124KB Application  3/13/2005 11:21PM
1 fuicopticod. exe 208KB Apglication  3/13/2005 11:11PM
Freconccedor.exe 272KB Applicaton  3/14/2005 12:02 AM
Ereconocedord.exe 392KB Application  3£13/2005 11:18PM
Listado de aplicaciones

0 . . . .
' Los hilos es un fragmento de cédigo que corre de manera concurrente en una aplicacién
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Implementacion

El archivo ExamenFacial.xml contiene los estados de animo
que generan las distintas preguntas definidas en él. El
programa las despliega en una ventana de consola cada una de
las preguntas del examen, mientras otro hilo se encarga de
reconocer en las imégenes el rostro (haciendo uso de las
funciones de reconocimiento de OpenCV) y enviar las
imagenes al directorio que le corresponde.

ExamenFadal

- (&3 References

& &3 source

E @ main. cpp

& & Headers
examenFadal.h
e genUtils.h
opencyUtils-h

Estructura examen facial

Definicién del
Examen

Hilo Preguntas XML

Impresion de Preguntas

Hilo Captura

OpenCV

Capturar Imagen Reconocer Rostro

Recoleccién de Respuestas

|
£ expaAburrimiento
) expbuda
a explnteres

| ) exphula

)expsorpresa

Clasificas Expresion

Algoritmo general del examen facial

El hilo de preguntas se encarga de presentar las preguntas y capturar las respuestas. La
aplicacion busca recopilar las distintas expresiones y bajo el supuesto de que las
preguntas generan la expresion facial deseada es irrelevante guardar la respuesta del
usuario a la pregunta, asi que simplemente las respuestas del usuario se desechan.
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/// <funcion nombre="interfacePreguntas" tipo="hilo">
/77 <descripcion>

/77 Realiza las preguntas contenidas en la clase
/17 del examen facial, la respuesta del usuario
/77 es desechada

/77 </descripcion>
void interfacePreguntas(void * data) {
char respuesta[l1000];
while (efac->imprimePregunta()) {
cout << endl << "Respuesta: ";
cin.getline (respuesta, 1000);
cout << endl << endl << endl << endl;

bActivo = false;
_endthread(};
}

/// </funcion nombre="interfacePreguntas">

Implementacién del hilo de preguntas |

El examen propuesto se compone de preguntas clasificadas en: nula, desinterés, interés,
duda y sorpresa. Las preguntas nulas omiten las expresiones realizadas. Esto es
conveniente pues en la primera pregunta permitiremos que el usuario se adecue al
ambiente, y en algunas otras como las previas a las expresiones de desinterés
simplemente las expresiones no son significativas por lo que también se desechan.

Para las preguntas de interés (preguntas 1,2,3) se usaron preguntas sencillas de entender y
algunos acertijos para captar la atencion. En contraste, para las expresiones de duda se
propusieron preguntas totalmente irracionales pero que parecen complejas y dificiles de
contestar (preguntas 4,5). Después de un arduo intento por contestar preguntas complejas
se presenta una pregunta en extremo sencilla (pregunta 6) para causar sorpresa;
finalmente se hace una serie de preguntas repetitivas que son desechadas hasta llegar a las
Gltimas 5 (preguntas 23-27) que contindan con el modelo de preguntas repetitivas para
causar desinterés por el examen en el voluntario.

// Conjunto de expresiones disponibles en la evaluacién

nula desinterés interés . duda sorpresa
0 1 2 3 4

// Conjunto de Preguntas

Num Expresidén Pregunta
o [0.nula] Iniciar prueba?
[2.interes] Cuanto es 7*7+17?

Como buscarias un libro en especifico en una biblioteca que no
2 [2.interes] tiene
catalogo ni personas a quien preguntarle?

46



-_— b =
Nao@WON® o

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

[2.interes]

[3.

[3.

[4.sorpresal

[0.
[0.
[0.
[0.
[0.
[O0.
[0.
[0.
[O.
[O.
[0.
[O.
[0.
[O.
[0.
[o.
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nulal
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nula]
nula]
nulal
nulal
nulal
nulal
nulal
nulal
nulal
nulal
nula]
nula]
nulal

nulal

Cuantas veces al dia las manecillas de reloj se enciman?

Se ha demostrado que la relacion entre un homocubo y un espacio
tetradimensional linealmente convexo e hiperseparable mantiene
una proporcion equidistante, que entero positivo define la
relacion de proporcianalidad en espacios con estas propiedades?
Si definimos una serie puntualmente hiperconvergente de Lebesgue
en un espacio semiplano potencialmente acotado en un subconjunto
de Weirstrass, cuantas particiones hiperbolicamente convexas se
pueden adjuntar de forma homeomorfa?
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1427 = e

3+37
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2427

3+27?
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2427
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3+27?

2+17?

2427

3+2?

Contenido del archivo del examen facial

Resultados

Se realizaron 28 preguntas en total durante el examen facial a 25 personas, algunas
expresiones fueron sencillas de causar en el voluntario, como interés, duda, y algunas
mas complejas como sorpresa; una vez clasificadas en directorios se tomd una muestra de
las mas representativas. Estos resultados se muestran en la tabla de imagenes del examen

facial.
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Preguntas por Expresion

_ Expresién Preguntas _ Expresion Muestras
Distraccion 5 Distraccién 607
Duda Duda 4387
Interés / Pensando 3 Interés / Pensando 4883
Sorpresa 1 Sorpresa 320
Total 11 Total 10197
Desglose de preguntas por expresion Desglose de muestras por expresion

En la sucesion de iméagenes de la tabla se aprecia claramente €l movimiento de la cabeza
horizontalmente al existir algun tipo de distraccion.

lﬂﬂﬁﬂﬂﬂ

Algunas imdgenes capturadas durante el examen facial

Las imagenes muestra se encuentran recopiladas en el directorio “Muestras” vy
representan las expresiones mas significativas durante el proceso.
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C3iDistracdon File Folder 2/14/2005 10:13 AM
[CDuda File Folder 2/14/2005 10:15 AM
Einteres File Folder 3/17/2005 1:13 AM

CiiPensando File Folder 2/14/2005 10:23 AM
) sorpresa File Folder 2/14/2005 10:26 AM

Directorio de muestras |

Imdgenes seleccionadas del examen facial
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CapturaCaras

Implementacion

El programa permite capturar rostros haciendo uso de OpenCV
y los almacena en el directorio especificado en los parametros,
el nombre de las imdgenes se genera haciendo uso de un
contador incremental como sufijo concatenado al nombre de la

CapturaCaras

[ References

E @ Source

e Eﬁ main.cpp

imagen.

Estructura captura caras

/// <funcion nombre="printParams">
/// <descripcion>
Imprime los parametros de este programa
/17 </descripcion>
void printParams () {

printf (" [Parametros de Entradal\n");

/17

printf (" -destino Ruta en la que se almacenaran las imagenes\n");
printf (" -prefijo Prefijo de las imagenes\n”);
printf(" -cascada Cascada XML generada en openCvV\n");

},.

/// </funcion nombre="printParams">

Pardmetros para la captura de caras

}

/// <funcion nombre="printUso">
/77 <descripcion>Imprime el uso del programa</descripcion>
void printUso () {

printf (" [Captura de Imagenes]\n");

/// </funcion nombre="printUso">

printf (" | '1' Capturar\n");
printf (" Invertir Imagen\n"):;
printf (" Salir\n");

Uso de la captura de caras

[ img0163.bmp N img0173.bmp A img0183.bmp
Simgo 164.bmp Singo 174.bmp &imgolsﬂi.bmp
() img0165.bmp . img0175.bmp [N img0185.bmp
() img0166.bmp . img0176.bmp (8 img0186.bmp
(8 img0167.bmp % img0177.bmp [N img0187.bmp
[\ img0168.bmp %) img0178.bmp [ img0188.bmp

img0169.bmp 5. img0179.bmp [N} img0189.bmp
(8 img0170.bmp [3.img0180.bmp (83 img0190.bmp
(M} img0171.bmp Nimg0181.bmp [ img0191.bmp
(8 img0172.bmp Nimg0182.bmp [ img0192.brp

(3 img0193.bmp
[\ img0194.bmp
[ img0195.bmp
A img0 196.bmp
&imgo 197.bmp
[\ img0198.bmp
[ img0 195.bmp
[\ img0200.bmp
(8 img0201.bmp
[N img0202.bmp

Parte del listado de las imagenes capturadas
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<+ j¢z\Dacuments and Settings\ProgramadoriDesktop tesis\Desarrollo\Bin\capcaras.exs
LCaptura de Imagenesl
i Capturar

Invertir Imagen

Salir

I result ' EIE)x

| Ejecucion durante la_captura de caras |

Resultados

Este proceso fue satisfactorio pues, entre otras aportaciones, permitié tomar imégenes de
la misma expresion con distintas iluminaciones tal como se muestra en la figura siguiente
de imagenes, lo cual habria sido dificil de obtener usando tinicamente el examen facial.

Algunas imdgenes adicionales generadas durante la captura de caras |

La siguiente tabla resume el total de imagenes generadas por expresion. Se consider6
contar s6lo las imagenes usadas en el proceso de entrenamiento pues el total de imagenes
capturadas fue de 1719 y en la tabla s6lo aparecen 1233.
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Expresién ~_ Muestra Expresion Muestra
Distraccion 306 Duda 208
Interés 223 Pensando 122
Sorpresa 335 Verificacién 39
Total 1233

Desglose de las muestras clasificadas por expresion

Las imagenes de verificacioén son usadas por el entrenador para medir la eficiencia con la
que fue entrenada la red por lo que no se usan durante el entrenamiento. Esto se explica a
detalle en la seccidn del entrenador.
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Algunas imdgenes de verificacion
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Clasificador

Implementacién Clasificador
‘- (£33 References

La finalidad del clasificador es clasificar patrones EJ €3 source
~eficientemente haciendo uso de las imagenes generadas por | | ) man.cop

modulos anteriores, asi que se optd por presentar imagen

&- €8 Headers
por imagen y haciendo uso del cursor, manualmente se

ClasificadorXML.h

. . ) . ) genUtils.h
selecciona s6lo el 4rea del patrén sobre la imagen que se . [B) normalizatist.h
desea clasificar. . ] opencvutilsh

’ redUtils.h

- xmiEntrenamiento.h

Estructura Clasificador

El tnico pardmetro de entrada es un archivo XML que describe las especificaciones de la
aplicacion.

/// <funcion nombre="printParams">
/77 <descripcion>Imprime el uso del programa</descripcion>
void printParams () {
cout << "[Parametros de Entrada]"™ << endl;
cout << " -archivoxml Especificaciones de la clasificacion en XML" << endl;
}

/// </funcion nombre="printParams">

Parémetros del clasificador

Las variables que se especifican son:

Errores. Representa el error en pixeles tanto en escala como en traslacién que
existe al seleccionar un patrén; al tener valores positivos se agregan al
entrenamiento patrones con traslaciones y escalas distintas pero sin que estos
patrones adicionales rebasen el error de escala o traslacion que se indica.

Neurona, Identifica el ancho y largo de la neurona en pixeles; cada pixel sera
convertido en una entrada para la neurona durante el proceso de clasificacion.

Archivos, Se especifica el directorio donde se encuentran almacenadas las
imagenes que seran usadas para realizarla clasificacion. También se especifica el
archivo y ruta de salida; la ruta de salida es necesaria pues se creardn imagenes
para cada patrén seleccionado.

Despliegue. Es el tamafio de la ventana en la que se visualizara el patrén.
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Incrementos. Representan los pixeles que se agrandara la ventana a lo ancho y
largo al seleccionar el patréon. Es importante que guarden proporcion con el
tamafio de la neurona pues de lo contrario el patrén se distorsionara.

<clasificador>
<errores escala="0" traslacion="1"/>
<neurcna width="20" height="10"/>

<archivos rutaentrada="..\..\DatalimgCaras\"
imagenactual=""
rutasalida="..\..\Data\localexp\Atencion\OjoDer\"

entrenamiento="entrenamiento.xml"/>
<despliegue width="200" height="100"/>
<incrementos width="2" height="1"/>
</clasificador>

Pardmetros del clasificador del archivo XML

Antes de explicar el funcionamiento del clasificador debemos tener claro que existen
distintos tipos de muestras. En nuestro caso, como la red se entrenara para discernir si un
patrén esta dentro o no de un conjunto, podemos dividir las muestras en positivas
(pertenecientes al conjunto) o negativas (no pertenecientes) y mas especificamente en:

a) Muestra de entrenamiento. Es una muestra que usa la red neuronal
directamente para generalizar el patron.
a. Positivas. Definen patrones de lo que se quiere clasificar.
b. Negativas. Definen conjuntos que no son patrones, y por tanto la red
no debe aceptar.

b) Muestra de verificacion. Son muestras seleccionadas manualmente que
funcionan como indicadores de la eficiencia con la que la red neuronal
aprendié la informacién con la que se le entrend. Estos ejemplos nunca son
vistos por la red neuronal durante su entrenamiento

a. Positivas. Definen patrones que deberian haber sido clasificados
exitosamente.

b. Negativos. Definen patrones que no deben haber sido clasificados
como elementos del conjunto.

. y . 1 Fas v sis s
Los comandos para clasificar un patrén haciendo Tipos demucstras  sus comandos

. Positivas | Negativas
uso del teclado se especifican en las tablas de Enfrenamiento [p]

“Comandos”, el caracter se delimita por []. Verificacion [v] vl Ip]
Comandos para definir las muestras
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Comando b Descripcién
[e] Cierra el programa y guarda los cambios en el archivo XML
[n] Carga la siguiente imagen en el directorio
[m] Salta 20 im4genes hacia delante en el directorio de imagenes
[v] Alterna entre muestras de entrenamiento y verificacion
[1] Reduce la ventana de captura en (<incrementos.width> , <incrementos.height>)
[2] Aumenta la ventana de captura en.(<incrementos.width> , <incrementos.height>)
[h] Normaliza el histograma global. Desactivado por omision.
(] Normaliza el hisograma localmente. Activado por omisién.
[p] Alterna entre muestras positivas y negativas
[i] Reinicia la posicion en el directorio de iméagenes

<click> | Agrega la imagen a) archivo de entrenamiento

Comandos del clasificador

/// <funcion nombre="imprimeUso">

i <descripcion>Imprime el uso del programa</descripcion>

void imprimeUso () {
cout << endl << " [Clasifica Patrones] " << endl;
cout << " 'e' Salir" << endl;
cout << "7 'n' Siguiente Imagen.” << endl;
cout << ™ ‘'m' Ir 20 Imagenes adelante.” << endl;
cout << " 'v' Agregara la imagen para verificacion."” << endl;
cout << " 'l Reduce Capura en (incrementowidth,incrementoheight)" << endl;
cout << " '2' Aumenta Captura en (incrementowidth, incrementoheight)” << endl;
cout << " ‘h' Normaliza Histograma Global [Activar/Desactivar]" << endl;
cout << " 'j' Normaliza Histograma Local [Activar/Desactivar]" << endl;
cout << " 'p' Seleccionar Entradas [Positivas/Negativas]" << endl;
cout << " 'i’' Reiniciar en Capturas" << endl;
cout << " <click izquierdo> Agrega Entrada XML" << endl;
cout << endl;

}

/// </funcion nombre="imprimeUso">

Uso del clasificador

ninEscala: @
la:

Patrones]

<+ e \Documents and Settings\iProgramador Desktop\tasisDesarrollo Binic lasd icadorn, exe
Total de Entradas
1 E 58

de Uerificacion 74

0.462687

Ejecucion del clasificador |
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Resultados

Se clasificaron regiones de interés como ojos y bocas para los 2 B locale
. L. . . *p
distintos tipos de expresiones; los resultados se muestran en las & £ Atendion
tablas de resultados. £ Boca
(3} OjeDer
_ B optmg
Expresion Regién Entradas | Salidas | Casos =20 DISHBFGON
Boca 200 1 2630 ©3 OroDer
Atencién | Ojo Derecho | 200 1 3808 @ ojoizg
Ojo Izquierdo 200 1 3393 & 3 Duda
Distraccién L_0lo Derecho 200 1 5180 2 Boca
Ojo Izquierdo 200 1 7018 & [ Negativas
Duda Boca 200 1 3646 € OjoDer
. Ojo Derecho 200 1 1462 £ Ojolzg
Negativas | 1 quierdo | 200 1 1489 E £ Pensando
Ojo Derecho 200 1 2939 joDer
Pensando ™ 0jo Taquierdo | 200 | 2039 E ot
Sorpresa Boca 200 1 3901 & ) Sorpresa
Total __ _ ] 38405 I 380
Informacién general de la clasificacién w
Estructura de directorios |

Con el fin de reducir el 4rea de busqueda durante el reconocimiento, el clasificador define
el drea posible donde el patron se puede encontrar. Asi mismo genera informacion
adicional como la posiciéon més probable en donde se puede encontrar al patron.

Regiones Faciales Clasificadas

Expresion Regién Minima Maéxima Media
X y escala X y escala X y escala
Boca 0.277 | 0.659 | 0.243 | 0.692 | 0.992 | 0.348 | 0.341 | 0.756 | 0.291
Atencién Ojo Derecho 0.533 | 0.277 | 0.151 | 0.887 | 0.483 | 0.236 | 0.710 | 0.380 | 0.193

Ojo Izquierdo | 0.113 | 0.282 | 0.139 | 0.449 | 0.492 | 0.227 | 0.279 | 0.388 | 0.174
Ojo Derecho | 0.518 | 0.226 | 0.128 | 0.952 | 0.515 | 0.285 | 0.730 | 0.351 | 0.211
Ojo Izquierdo | 0.030 | 0.208 | 0.140 | 0.480 | 0.513 | 0.262 | 0.143 | 0.325 | 0.224
Duda - Boca 0.237 | 0.648 | 0.269 | 0.737 | 0.971 | 0.458 | 0.465 | 0.710 | 0.280
Ojo Derecho | 0.513 | 0.255 | 0.153 | 0.891 | 0.513 | 0.236 | 0.740 [ 0.336 | 0.178
Ojo Izquierdo | 0.513 | 0.255 | 0.153 | 0.891 | 0.513 | 0.236 | 0.740 | 0.336 | 0.178
Sorpresa Boca 0.203 | 0.646 | 0.268 | 0.772 | 1.000 | 0.462 | 0.342 | 0.730 | 0.324
Regiones faciales clasificadas

Distraccion -

Pensando
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Implementacion

Eﬂ!&menmkx
Los algoritmos de entrenamiento de redes neuronales se | i~ & References
implementaron como se especificé en el Capitulo II; existen | F & Source Fies
dos principales archivos de entrada usados en esta fase, E] a?ia::;r;g
primeramente el archivo de entrenamiento XML creado por redn.h

el clasificador y un archivo de definicién de la red neuronal,
que a su vez serd el archivo en el que se estableceran los
pesos de la red.

[E) xmiEntrenamiento.h

Estructura Entrenador

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-~1"?2>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="..\..\..\xmlData\entrenamiento.xsl"?>
<entrenamiento>
<definicion>
<defcasos- total="3808"/>
<defcapturadas total="3088"/>
<defverificacion total="44"/>
<defentradas total="200"/>
<defsalidas total="1"/>
<defepocas total="50"/>
</definicion>
<estadisticas>
<statregion minx="0.533784" maxx="0.887218" miny="0.277311"
maxy="0.483607" minescala="0.151515" maxescala="0.236364"
promx="0.71051" promy="0.380491" promescala="0.193927"/>
</estadisticas>
<caso numero="0" verif="no" generada="si">
<fuente imagen="distraccion00l.bmp" x="87" y="46" width="20" height="10"/>
<entradas imagen="10 cO_distraccion001l.bmp">
<e v="1"/>
</entradas>
<salidas>
<s v="Q"/>
</salidas>
<clasificacion correcta="si" valor="0.0 "/>
</caso>
</entrenamiento>

Definicién muestra del archivo de entrenamiento
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<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7?>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="redneuronal.xsl"?>
<red>
<creacion>
<descripcion></descripcion>
<fecha></fecha>
<autor></autor>
</creacion>
<definicion capas="3">
<entradas total="200"/>
<defparametros usarvalesperado="si" cmiu="0.25"/>
<defcapa numcapa="0" neuronas="12" neuwidth="20" neuheight="10"/>
<defcapa numcapa="1" neuronas="6" neuwidth="8" neuheight="1"/>
<defcapa numcapa="2" neuronas="1" neuwidth="4" neuheight="1"/>
</definicion>
</red>

Definicion XML de una red neuronal

Podemos monitorear el estado en el que se encuentra la red al entrenarla usando el
archivo de estado de la carpeta de “estados”, este archivo nos muestra bloques de
informacion relevantes como:

Epoca Actual. Una época tiene como objetivo dividir el proceso de
entrenamiento de patrones en etapas; en nuestro desarrollo, una época se define
como el entrenamiento de 10,000 patrones. La época actual representa la época
que esté siendo entrenada.

Numero de ciclos en las entradas. Este numero indica cudntas veces se le ha
presentado un cierto patrén a la red neuronal en promedio.

Distancia minima. Esta distancia es el minimo error que se alcanzé durante el
entrenamiento de la red.

Mejor clasificacion. La mejor clasificacion es el mejor nimero de muestras que
se clasificaron correctamente.

Tabla de verificacién. Este indicador es bueno para saber si la red estad bien
entrenada, pues representa el porcentaje con que se clasificaron correctamente
patrones que no fueron usados durante el entrenamiento.

Tabla de activacion. Este indicador muestra cuantas neuronas O pesos se
activaron durante el entrenamiento de la red neuronal; siempre deberd ser el total
de neuronas y pesos, pues de lo contrario significaria que algunas neuronas o
pesos estan siendo desaprovechadas.

Tabla de épocas. Para cada época se detalla el valor de la distancia, el nimero de
clasificaciones correctas y una grafica con la clasificacién porcentual. Las épocas
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se presentan en orden inverso, es decir, la primera época en la tabla es la época
que esta siendo procesada.

[[ Estada Actual de] Entrenamiento ]}

\\ Epoca Actual: 30

\\ Nuemero de Ciclos en las Entradas: 81
\\ Distancia Minima: 15

\\ Kejor Clasificacion: 3757,3764

i

erificacion| Porcentaje Grafica
Positivas 100
sqativa_s 93

Neuornas| Pesos/100 Imagen Neuronas
> - SR2gRN_DeuIonsy
6
1

%
N1 B3 [=)
i

\\ Distancia Actual: 15.255
\\ Clasificacion Actual: 3757

Distancia Clasificacionas Correctas Clasificaciones Correctas Porcentual j

15 3757 16 15 375/ 37 :mil_s 375 I 64 3654 17 3752

7 3757 19 44 2 375 49 3731 N 34 7+
1 3745 35 37 44 3737 64 3740

5 371 I 55 3725 105 3712 120 3709 173 36 _ 210 3ccc 261 3632_

Estado final del entrenamiento de una red neuronal

Para iniciar el entrenamiento verificamos si ya se ha inicializado la red neuronal; de no
ser asi, se generan pesos aleatorios y se les asignan a las neuronas. Sin embargo, dejar el
valor de la activacion completamente aleatorio puede inutilizar neuronas por la gran
diferencia entre la suma de sus pesos y la activacidn, asi que usaremos un valor aleatorio
cercano al valor esperadoll de la activacidn de la neurona. En términos concretos, la red
neuronal AplOjoDerSVE.xml fue entrenada sin usar el valor esperado, por lo que existe
una pérdida de 2 neuronas que no fueron usadas durante el proceso de entrenamiento,
mientras que AplOjoDer.xml fue entrenado usando el valor esperado y por esto todas las
neuronas se utilizaron.

Capa |Neuornas| Pesos 100 |[Neuronas-100 Imagen Neuronas
0 10 | 3
1 6
2 1

Capa ||Neuornas| Pesos~ 100 Neurcmas/lﬂ

0 12
1 6
2 1

ApleoDer.me - Resultado de aplicar el valor esperado

Podemos aproximar al valor esperado de la neurona por,

_ G (i __l -1
8(‘) Zwm: y: = ;wmi 8(}’:' )— 5 Zwmi

"' Valor que se debe esperar obtener de una funcién ligada a un evento probabilistico
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si suponemos que y/™ €[0,1] esta uniformemente distribuida.

/// <metodo nombre="random”>
/77 <descripcion>

/77 Inicializa los pesos de la red con valores en [0,1)
/77 y la activacion se aproxima al valor esperadc de
/77 la salida de la red para maximizar su utilizacion
/// </descripcion>

void random{) {

for(int i=0; i<L; i++)
for(int §=0; J<k[il; J++) {
float fAct = 0.0;
for (unsigned int m=1; m<redi{i] []
red[i] [J].w[m] = (float) (rand()
fAct += red{i] []].w[m];
}

].w.size(); m++) |
%$100) /100;

if(xmlUsarValorEsperadoEnActivacion == true)
red[i][j].w[0] = =fAct/2+(float) (rand()%100)/1000;
else
red[i] [j].w[0] = (float) (rand()%100)/100;

}
}

" /// </metodo nombre="random">

Implementacion de la inicializacion de la red

El proceso de entrenamiento de ]a red neuronal se realiza presentdndole a la red 10,000
patrones consecutivos aleatorios, y por defecto se entrenan 50 épocas. Sin embargo, al
monitorear el estado del archivo de entrenamiento detendremos el proceso si
consideramos que la red ya ha sido entrenada exitosamente. El proceso se detuvo cuando
el entrenamiento de las imagenes de verificacion era mayor al 90%, sin embargo no
siempre se alcanzo esta meta.

/// <metodo nombre="entrenaxml">
/77 <descripcion>

/77 Entrena la red usando el archivo de entrenamiento XML

/77 generado por el programa de clasificacion, el entrenamiento
/77 se realiza por epocas y las muestras se toman

/77 aleatoriamente del archivo de entrenamiento

/77 </descripcion>
vold entrenaXML (char *xmlRed, char * xmlEntrada, char * xmlDebug) {
unsigned long nCaso=0, totCasos=entradas.size(), nCiclosEntradas=0;
for (int nEpoca=0; nEpoca<xmlent.totEpocas; nEpoca++) {
// Entranar Epoca
for(long iter=0; iter<l10000; iter++, nCaso++, contCien++) {
int rndNum = rand() %totCasos;
while (xmlent.entrenamiento[rndNum].bVerificacion == true)
rndNum = rand() %$totCasos;
entrena (xmlent.entradas [rndNum], xmlent.salidas[rndNum] ) ;
}
1
1

/// </metodo nombre="entrenaxml">

Cédigo resumido del ciclo de entrenamiento
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Resultados

Todos los patrones se entrenaron hasta obtener clasificaciones efectivas mayores al 97%,
y para los patrones de verificacion se obtuvo un rendimiento promedio (muestras
positivas y negativas) de al menos el 75%.

Resultados del Entrenamiento

e : : : : Verificacidén Porcentual Clasificacion
XIS BCES O Positivas Negativas Porcentual
Boca 7 30 90 100 99.6
Atencién Ojo derecho 30 81 100 93 99.8
Ojo izquierdo 7 23 90 92 98.9
. . Ojo derecho 16 32 100 100 99.6
Distraccion Ojo izquierdo 2 4 75 89 97.1
Duda Boca 1 5 48 99 92.2
Pensando Qjo derecho 2 10 100 100 98.5
Ojo izquierdo 2 10 100 100 98.5
Sorpresa Boca 5 15 100 100 99.4
Media 8.00 23.33 89.22 97.00 98.17

Resultados del entrenamiento

El archivo de entrenamiento después de la clasificacion muestra en color blanco los casos
que se entrenaron exitosamente y de color negro aquellos que no se lograron entrenar.

Estos representan el valor de clasificacion porcentual de la tabla superior.

P 0999631 0.995611]AN 0.559402/F 0.999184
e 0999273 0.999125/[w 0.9%922¢/W% 0.599235
] 6.455242-005 sl 0.00304241][3 0.000109077M¥] 0.000143822
0.998995|fow 0.999149 @[ 0.997995] e 0.999335
] 0 961647 0.98919 0998307 jmmi 0 99499

) 0.558163 0.99931 1w 0599175 e 0.99905

= 0.958186| @ 0. 99896 6| 0. 9991 95| 0.99939

| 0. 995423 0.998596/d 099890 4| 0.937171
] 0.9584 05| IS 0.000194031[%) 0.99836

0. 99341 4|xw8] 0.999211]fkms] 0.9995 76/ 0.947405
0.9987¢/ 0 0.000226316/ 1% 6.55089e—005| ] 6.74023e-0095
5] 0.00301945|/] 0999526 M| 0.999304 ey 0.996657
| 0.995460/M 0.9991658 0.9991 7|/ 0.959011]
i 0.599421| 0.99951 9]y 0.9993 0.999227
0.99506 7 0 99900 [ 0.999041|/M 0 99878

&= 0.0031741 7% 0.000141026]Fa 0.95934 1] Pl 999446
0.999617] i 0.959634/fwl| 0.599515|["wH| 999337
2 .| 0.998927% 0.0001261 356 6. 69295e—005] e 0.598301]
0.982969 i 0. 959366/ 0.995364| ]| 0.999137
ol 0. 999565 fwl] 0.999204|jwd 0.999197| /el 999085
0995513 pwil 0.9994¢/Pmil 0.999363 il . 999631]
ol 0.999604 7286362005 # 0.000269339) ] 0981422
] [ 0.72625 5|l 0.956215) i 0. 9961 36/ i 0.966715
o[ 0.99834 9w 0.986524/ 0_000863302E8 6.44581e-005

Regicén entrenada con casos positivos
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Algunos patrones de verificacion

La siguiente tabla muestra los pesos ponderados en cada capa de la red neuronal; algunas
capas fueron reacomodadas para mejorar la presentacion.




Principales Redes Neuronales Entrenadas

Boca
Ojo derecho
Atencién
Ojo izquierdo
Duda Boca
Sorpresa Boca
Principales redes neuronales entrenadas

{{ Estado Actual de la Red Neuronal ]]

\\ Descripcion: Detecta bocas expresando duda
\\ Autor: Javier Porras
\\ Fecha: Marzo 14 del 2005

Muestras: 20000
Clasificaciones Correctas: 3221
0.610338 Clasificaciones Incorrectas: 425

-47.0753
0.72203 Uso Total: 14274
0.378444

.020616

.675586

.261794

.852208

.711912

.834068

.806352

.128628

.579483

1.16667

0.725821

0.933986

1.0759¢6

0.986475

0.421716

0.265453

|
o

o 0o oo o0 oo o

|
Muestra de red neuronal entrenada |
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Reconocedor

Implementacién " [Z4 Reconocedor

- (@3 References
El reconocedor utiliza principalmente los moddulos de E] &3 source
reconocimiento de patrones por redes neuronales y flujo | | ) main.cop
éptico, combinando la forma en la que se detectan | & = }Eader.s dh
expresiones usando un archivo XML de entrada. Li:‘l ;Sj?c;;ﬁ;o,h

Q genUtis.h

El sistema intentara reconocer caracteristicas de la expresion - [ normalizatist.h
facial; al encontrar alguna caracteristica se suspenderda el | - ) opencvUtis.h
proceso de busqueda y se asimilara la expresion facial de la -+ [5] reconocedor.h
caracteristica que se encontrd. El sistema primero reconoce | 7 % :z:&::’lsh

el rostro y sobre €l aplica continuamente el flujo dptico para
encontrar movimientos de cabeza; si no existieran, buscara

(£} xmlEntrenamiento.h

Estructura Reconocedor

cada patrén en la region donde es probable encontrarles.

Face Recoanition

Upper
Movement Lateral Movement
—>
Optical
Flow
—>
Pattern
Search
Mouth Mouth Mouth Right Eye Left Eye
Surprise Attention Doubt Attention Attention

Esquema general del algoritmo de busqueda de expresiones
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<aplicacion>
<definicion>

<deffuente tipo="camara" archivo="..\..\Data\xmlData\frontalface.xml"
normalizahistogramaglobal="no"
normalizahistogramalocal="si"/>

<defdebug archivo="edorec.xml" guardarsubimgs="no"
dirsalida="..\..\Data\imgReconocimiento\"/>

<defmovimientos sequndos="1">

</defmovimientos>
<defpatrones total="5">
// Definicién de Patrones
</defpatrones>
</definicion>
</aplicacion>

Archivo de entrada para el reconocedor

El esquema de movimiento de la cara para las expresiones de distraccién y pensamiento
se obtuvo analizando los resultados del moédulo de examen facial, los rangos de
movimiento para cada expresion se establecieron de manera empirica, y se muestran a
continuacion.

Regiones de Movimiento

Expresién Desplazamiento Desplazamiento
Minimo X | Maximo X | MiimoY | Maximo Y
Distraccion 10 40 -3 3
Distraccion -40 -10 -3 3
Pensando -5 5 9 30
Pensando -5 5 -30 -9
Regiones de movimiento en el reconocedor

<defmovimiento expresion="distraccion”

minMovX="10" maxMovX="40" minMovY="-3" maxMovY="3"/>
<defmovimiento expresion="distraccion"

minMovX="-40" maxMovX="-10" minMovY="-3" maxMovy="3"/>
<defmovimiento expresion="pensando"

minMovX="-5" maxMovX="5" minMovY="9" maxMovY="30"/>
- <defmovimiento expresion="pensando"
minMovX="-5" maxMovX="5" minMovyY="-30" maxMovy="-9"/>

Definicién XML de las regiones de movimiento en el reconocedor

<defpatron numero="1" archivo="..\..\Data\xmlData\redes\SorBoca.xml"
patronwidth="20" patronheight="10" patronstep="2"
escalastep="0.03" minestimulovalido="0.90" expresion="sorpresa">

// Definicién de la Region de Estadisticas

</defpatron>

<defpatron numero="4" archivo="..\..\Data\xmlData\redes\AtnBoca.xml"
patronwidth="20" patronheight="10" patronstep="2"
escalastep="0.03" minestimulovalido="0.90" expresion="atencion">

</defpatron>

<defpatron numero="0" archivo="..\..\Data\xmlData\redes\DudaBoca.xml"
patronwidth="20" patronheight="10" patronstep="2"
escalastep="0.03" minestimulovalido="0.90" expresion="Duda">
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</defpatron>

<defpatron numero="2" archivo="..\..\Data\xmlData\redes\AtnOjoDer.xml"
patronwidth="20" patronheight="10" patronstep="2"
escalastep="0.03" minestimulovalido="0.90" expresion="atencion">

</defpatron>

<defpatron numero="3" archivo="..\..\Data\xmlData\redes\AtnOjoIzq.xml"
patronwidth="20" patronheight="10" patronstep="2"
escalastep="0.03" minestimulovalido="0.90" expresion="atencion">

</defpatron>

Definicién de la busqueda de patrones

La region de estadisticas es generada por el programa de clasificacion y representa el area
donde puede ser encontrado cada patron.

<statregion minx="0.277778" maxx="0.692308" miny="0.659722"
maxy="0.992064" minescala="0.24359" maxescala="0.348624"
promx="0.341211" promy="0.756475" promescala="0.291937"/>

Tabla de estadisticas en el archivo del reconocedor

Busqueda en la regién donde es probable encontrar al patrén

La busqueda del patrén sobre una region se realiza de forma exhaustiva iniciando en la
parte superior izquierda y terminando en la inferior derecha; por cada movimiento de la
subregion de busqueda se alimentan los pixeles que contiene a la red neuronal y si la red
acepta el patron, éste se dibuja sobre la imagen y se informa al evento de la clase que
maneja el reconocimiento.

/// <bloque>

/77 <descripcion>Busca un patron usando la calse AplRed</descripcion>

do |

if (ared->aplicaPatron() == true)
CvRect rPat = ared->getRectPatron();
dibujaRectangulo(subicolor, rPat,CV_RGB(255,255,0));
detectaExpresion((char *) ared->getExpresion().c_str());
break;

}

} while(ared->siguientePatron());

/// </bloque>

Ciclo de bisqueda de patrones

La busqueda se realiza internamente primero por escala y después por traslacion,
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/// <while condicion="escalaPatron()">
while(escalaPatron() == true) {

patimg = cvCreatelmageHeader (cvSize (r->width,r->height), 8, 1 );
inicializaTraslado();

int iVentana = 0;
/// <while condicion="transladaPatron()">
while(trasladaPatron() == true) {

Estructura interna de la busqueda de patrones

La reticula del flujo 6ptico se reinicia cada segundo para aprovechar que siempre se estd
detectando la nueva posicion del rostro.

/// <metodo nombre="procesaReinicio">
/77 <descripcion>
/17 Reinicia la reticula del flujo optico cada segundo
/77 </descripcion>
void procesaReinicio() {
int segundos = 0;
while (bThreadReinicio == true) |{
_sleep(1000);
segundos++;
flOptico->getMovimiento() ;
if(segundos == ared->getMovSegundos()) {
segundos = 0;
flOptico->reiniciaReticula();
}
}
}

/// <metodo nombre="procesaReinicio">

Estructura del reinicio del flujo dptico

Flujo optico
OpenCV implementa 4 métodos para calcular el flujo 6ptico:

Identificador Funcién Método
HS CalcOpticalFlowHS Horn y Schunck
LK CalcOpticalFlowLK Lucas y Kanade
BM CalcOpticalFlowBM Basado en regiones
PyrLK CalcOpticalFlowPyrLK | Lucas y Kanade usando piramides
Funciones flujo éptico en OpenCV

Cada método utiliza distintos pardmetros que nos serviran para determinar el mejor
método para nuestra aplicacion.
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Funcion del flujo optico por método de Horn y Schunck

void cvCalcOpticalFlowHS( const CvArr* prev, const CvArr* curr,

int use previous, CvArr* velx,
CvArr* vely, double lambda,
CvTermCriteria criteria );

_Parédmetro v : : Descripcion
prev Primera imagen, 8-bit, canal tinico
curr Segunda imagen, 8-bit, canal unico

use_previous

Usar el campo de velocidades previo

velx

Componente horizontal del flujo 6ptico

vely Componente vertical del flujo 6ptico
lambda Multiplicador de Lagrange
criteria Criterio para terminar con el célculo de las velocidades

Funcion del flujo dptico por método de Horny Schunck

Funcion del flujo optico por método de Lucas y Kanade

vold cvCalcOpticalFlowLK( const CvArr* prev, const CvArr* curr,

CvSize win size, CvArr* velx,
CvArr* vely );

Pardmetro Descripcién
prev Primera imagen, 8-bit, canal tnico
curr Segunda imagen, 8-bit, canal Gnico
win_size Tamaflo de la ventana de ponderacién usada para agrupar pixeles
velx Componente horizontal del flujo éptico
vely Componente vertical del flujo éptico

Funcién del flujo dptico por método de Lucas y Kanade

Funcion del flujo éptico por método basado en regiones

void cvCalcOpticalFlowBM( const CvArr* prev, const CvArr* curr,

CvSize block _size, CvSize shift_size,
CvSize max_range, int use_previous,
CvArr* velx, CvArr* vely );

Pardmetro " Descripcién
prev Primera imagen, 8-bit, canal unico
curr Segunda imagen, 8-bit, canal iinico
block_size Tamafio del bloque bésico que es comparado
shift size Incrementos en las coordenadas del bloque
max_range Tamafio de la vecindad de los pixeles analizados alrededor del bloque

use_previous

Usar el campo de velocidades previo

velx

Componente horizontal del flujo 6ptico

vely

Componente vertical del flujo 6ptico

Funcion del flujo dptico por método basado en regiones
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Funcion del flujo 6ptico por método de Lucas y Kanade usando piramides

void cvCalcOpticalFlowPyrLK( const CvArr* prev,

const CvArr* curr, CvArr*
CvArr* curr_ pyr,

const CvPoint2D32f* prev features,
CvPoint2D32f* curr features,

int count, CvSize win_ size,

int level, char* status,

float* track error,

CvTermCriteria criteria,

prev_pyr,

int flags );
 Parametro W . 3 Descripcioén
prev Primera imagen, 8-bit, canal tinico
curr Segunda imagen, 8-bit, canal tnico
prev_pyr Buffer de la pirdmide del primer frame
curr_pyr Buffer de la pirAmide del segundo frame
prev_features | Arreglo de puntos que se les calcularé la velocidad
curr_features | Arreglo de puntos que contiene las posiciones calculadas de los puntos
features Nimero de puntos en Ja segunda imagen
-|-count - -— - | Niunero-de-puntes-eriginales-
win_size Tamafio de la ventana para cada nivel de la plrémlde
level Maximo nivel en Ja pirdmide
status Arreglo asociado a los puntos que asigna | si fue encontrada su velocidad
error Arreglo de diferencias entre las regiones de los puntos originales, puede ser nulo
criteria Define cuando se detendra la busqueda para cada punto en cada nivel de la pirdmide
flags Banderas adicionales
Funcién del flujo éptico por método de Lucas y Kanade usando pirdmides

Para nuestra aplicacion, buscaremos que el método que implemente el flujo éptico tenga
las siguientes caracteristicas:

= Debera funcionar en tiempo real.

= Debe omitir cualquier tipo de calibracién, pues el sistema de reconocimiento
facial debe ser autdbnomo y carecer de configuracion alguna.

* Los movimientos de cabeza pueden ser rapidos, por lo que debemos detectar
cambios abruptos en el movimiento de los objetos.

* De ser posible, debera calcular el flujo dptico solo sobre la regién de la cara, esta
region la conocemos por el reconocimiento que realizé la red neuronal.

La siguiente tabla relaciona las principales caracteristicas de cada uno de los métodos que

implementa OpenCV, las funciones que nos interesan estan marcadas en color claro, al
igual que las caracteristicas que cumple cada algoritmo.
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Funciones ) HS | LK | BM | PyrLK
Es facil su implementacién 1/2 1/2 Si No
Calcula eficientemente el flujo é6ptico denso Si Si Si No
Utiliza el flujo 6ptico anterior Si No Si No
Funciona en tiempo real ; AL Si Si Si
Necesita calibracién Si No No No
Detecta movimientos abruptos No No No Si
Puede definirse una regién de puntos ) No No No Si

Tabla comparativa de las funciones de OpenCV

Como vemos, el algoritmo de PyrLK - Lucas y Kanade usando piramides, representa la
mejor opcion para nuestra aplicacién. Su implementaciéon se describe en la siguiente
tabla:

cvCalcOpticalFlowPyrLK( prev_grey, grey, prev_pyramid, pyramid,
points[0], points[l], count, cvSize(win_size,win_size), 3, status, O,
cvlermCriteria (CV_TERMCRIT_ITER|CV_TERMCRIT EPS,20,0.03), flags ):

Utilizacién de OpenCV para calcular el flujo dptico

La clase del reconocedor

Finalmente toda la implementacion del reconocimiento se engloba en la clase
Reconocedor. Se pretende que las aplicaciones que usen el reconocedor de expresiones
faciales deriven esta clase e implementen los métodos:
detectaExpresion. Llamado cada vez que una expresion es reconocida.
procesoGeneral. Hilo paralelo a la deteccidn, debe llamar necesariamente a
terminar() al finalizar.

protected:
virtual void detectaExpresion(char * expresion) {
cout << "Expresion Facial: " << expresion << endl;

}
virtual void procesoGeneral() {
getch(); terminar();

}

Métodos usados al derivar la clase padre

La implementacién es muy clara pues se encapsulan satisfactoriamente los procesos de
reconocimiento. Para implementar la clase debemos:

1. llamar al constructor padre con la ruta al archivo de configuraciéon XML,
2. implementar los métodos virtuales, y
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3. escribir nuestra aplicacién en el hilo del proceso general sin olvidar llamar a
terminar(), pues éste se encarga de destruir el hilo y liberar los recursos del
reconocedor.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <iostream>

#include "reccnocedor.h"

class miReconocedor : public Reconocedor {
void detectaExpresion{char *exp) {
cout << "BExpresion: " << exp << endl;

}

void procesoGeneral () |{

cout << "[Inicio]l" << endl;
getch(};
cout << " [Fin]" << endl;

terminar();

}
public:

| miReccnocedor (char * xmlFile) : Reconoceédof (xmlFile) {}

)i

int main(int argc, char** argv )

{

if(argc '= 3) {
printf (" [Parametros de Entradal\n®};:
printf (" -aplicacionred Archivo de configuracion XMLAN"};

return -1;

}
miReconocedor miRec{argv{2]):;
miRec. setMostrarVentanas {true) ;
miRec.iniciar{);

return Q;

e

Implementacidn del reconocedor

Resultados

El reconocedor discrimina satisfactoriamente las AUs que se propusieron. Sin embargo
existen variaciones bajo distintas iluminaciones y situaciones de ruido.

Los patrones para distraccion y pensamiento en ojos, aunque fueron entrenados,
generaron gran inestabilidad por su parecido con los patrones de atencién y por la baja
resolucién en las muestras y el video. Por esto se opté por usar el flujo optico con
movimientos de cabeza que son descritos también en las especificaciones de las AUs.
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Expresién Regién AU | Descripcién
Boca 8 | Juntar Labios
Atencién Ojo Derecho | 42 | Abrir Ojos
Ojo Izquierdo | 42 | Abrir Ojos
. . 51 | Cabeza a la Izquierda
Distraccion Cabeza 52 | Cabeza a la Derecha
20 | Estirar Labios
Duda Boca 15 | Hundir Esquina Labial
Sorpresa Boca 27 | Abrir Boca
Pensando Cabeza 53 | Cabeza Arriba

Reconocimiento por AUs

atencion
Duda

loiBin\reconocador. exe

Expresion de sorpresa reconocida
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Expresion:
cpres ions

distraccion
distraces
istrac, il !iapl W0

trace

M subimg [<)B)X)

Jacuments and SettingsiPr
i Duda
Duda
Duda
Duda

sorpresa

Duda

Duda

Duda - .
Duda I Tloptico
Duda

Duda

Duda

Duda

Duda

coPpres)
Duda
Duda

Expresion de duda reconocida
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Capitulo V - Conclusiones

Conclusiones

"Una mdquina puede hacer el trabajo de 50 hombres corrientes. Pero no existe ninguna
mdquina que pueda hacer el trabajo de un hombre extraordinario.”

Elbert Green Hubbard

El reconocimiento de expresiones faciales representa un reto latente con grandes
implicaciones para los sistemas ¢ interfaces que estamos acostumbrados a usar hoy en
dia. Existen bastantes desarrollos (principalmente en el drea de laboratorios virtuales) que
requieren urgentemente mejorar las interfaces de interaccion con las computadoras, lo
que ofrece un ambiente favorable para desarrollar interfaces orientadas al reconocimiento
de expresiones.

La estrategia que se uso para este proyecto tuvo buenos resultados. Sin embargo es fécil
confundir al sistema si el usuario detecta que hay una camara oculta. Se prob6 que las
redes neuronales pueden ser lo suficientemente efectivas como para buscar los patrones
que constituyen a una expresion facial en tiempo real; no obstante se requiere de mayor
resolucién en las camaras de video convencionales por lo que el uso de interfaces de
reconocimiento facial para el uso masivo debera esperar hasta que los dispositivos de
captura de video mejoren. Ahora bien, existen dispositivos de captura actuales con
mayores resoluciones que sin duda pueden ser usados para el reconocimiento facial en
ambientes controlados, como es el caso de laboratorios virtuales. Bastaria entrenar la red
con patrones de mayor resolucién manteniendo la arquitectura e implementacién
propuestas en este desarrollo.

El uso del flujo optico es bueno y preciso para analizar movimientos rigidos como lo fue
el movimiento de la cara. Sin embargo, existen problemas para aplicarlo directamente
sobre el rostro pues primero debemos normalizarlo y mantener un seguimiento minucioso
de los movimientos, y en tiempos extendidos de monitoreo se pueden desacomodar o
incluso perder los patrones que originalmente fueron detectados.

La arquitectura que se planted brind6 la escalabilidad deseada hasta finalizar el proyecto
e incluso continuarlo. La mayor parte de las expresiones se entrenaron gradualmente
hasta alcanzar los resultados deseados; sin embargo, la expresién de duda fue dificil de
detectar pues existen varios patrones que presenta la gente como lo es el fruncimiento de
las cejas, cambio de vista, y distintos tipos de muecas.

El reconocimiento de expresiones faciales es un problema dificil para todo sistema

automatizado que puede ser solucionado satisfactoriamente conjugando métodos de
procesamiento de video como lo es el flujo Optico y redes neuronales.
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Trabajo futuro

Algunas mejoras y desarrollos futuros que se contemplan son,

Patrones espaciotemporales. Existen AUs que sélo pueden detectarse si comparamos
distintas imégenes en el tiempo; los patrones podrian definirse tanto en una regién en el
espacio para encontrar caracteristicas como cejas, 0jos, etc; y sobre un lapso del tiempo
para completar el patrén con el movimiento que se realizd; de esta forma tendriamos
patrones como boca-cerrada a boca-abierta, ojo-abierto a ojo-cerrado, etc.

Expresién dominante. Crear métodos en la clase del reconocedor para generar
informacién global de la expresion facial pues la implementacion actual sélo avisa en el
instante en que se detecta la expresion; sin embargo, para otras aplicaciones puede ser
util saber cuél fue la expresion dominante en un intervalo de tiempo mas que de forma
instantdnea.

Agregar-expresiones. Agregar otras expresiones. faciales -como-disgusto, frustracion,
ansiedad, risa, etc.

Examen y anélisis facial. Se podrian crear otros exdmenes faciales probando su
efectividad. Ademas seria conveniente agregar al examen funcionalidad para capturar el
flujo optico de la misma forma en la que se capturan los rostros.

Interfaz. Mejorar la interfaz grafica de todas las aplicaciones, pues esto permitiria
capturar, clasificar un mayor nimero de expresiones faciales y presentar mds
amigablemente los resultados.

Mejorar el algoritmo de bisqueda. El patrén inicia a buscar sobre la esquina superior
izquierda en la region donde puede encontrarse; sin embargo, seria mas conveniente
iniciar la busqueda desde la posicion donde es més probable encontrarlo, que
generalmente es cercana al centro de la ventana de busqueda.

Mayor resolucion. Entrenar la red neuronal con muestras de mayor resolucién.

Nuevas muestras. Generar del examen facial mayores muestras.
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ANEXO | — Secuencias de Imagenes

Examen Facial

ST

Examen Facial en categoria de Interés

Examen Facial en categoria de Sorpresa
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