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Resumen

El presente trabajo de tesis orienta su atencién en la compleja tarea del reconocimiento automatico de
las expresiones faciales, el propésito principal es probar la asertividad y competitividad de las memorias
asociativas de tipo Alfa-Beta en el reconocimiento automético de expresiones faciales.

La primera parte de la tesis brinda una breve introduccién, la cual enfatiza la importancia de las
expresiones faciales en la comunicacion humana, incluyendo los estudios més relevantes dedicados a
la busqueda e interpretacién de dichas expresiones, con el objetivo de entender la sinergia entre estos
conocimientos y las recientes innovaciones tecnolégicas que dan como resultado el disenio de algoritmos
que permiten reconocer las expresiones faciales de forma automaética.

Posteriormente se presenta el estado del arte de los trabajos que en los diez tltimos anos han mostrado
un significativo avance en ésta drea, seguidamente se realiza un anélisis de las dos fases mas importantes
del proceso automatico de reconocimiento de las expresiones faciales, incluyendo una breve descripcién
de los métodos tipicamente empleados en la solucién de cada fase y los principales problemas que
atanen a este proceso.

Finalmente se presentan los resultados obtenidos del disenio e implementacién de la memoria asociativa
de tipo Alfa-Beta, comparandose con los resultados de otros investigadores que han utilizado algin
método distinto de clasificacién para reconocer las expresiones faciales. Concluyendo que el alto desem-
peno de las memorias asociativas Alfa-Beta brindan una solucién viable y realmente competitiva en la
tarea de reconocimiento automatico de expresiones faciales.



Abstract

The present thesis work focuses its attention on the complex task of automatic recognition of fa-
cial expressions, the main purpose is to test the assertiveness and competitiveness of the alpha-beta
associative memories in the automatic recognition of facial expressions.

The first part of the thesis provides a brief introduction, which emphasizes the importance of facial
expressions in the human communication, including relevant studies devoted to the pursuit and inter-
pretation of those expressions, with the aim to understand the synergy between these knowledge and
recent technological innovations that result in the design of algorithms that allow us to recognize facial
expressions automatically.

Later the state of the art is presented in the work that in the last ten years have shown a significant
step forward in this area, then carried out an analysis of the two most important phases of the process
of automatic recognition of facial expressions, including a brief description of the methods typically
used in the solution of each phase and the main issues of concern to this process.

Finally, we present the results of the design and implementation of the alpha-beta associative memory,
comparing with the results of other researchers who have used a different classification method to recog-
nize facial expressions. Concluding that the high performance of the alpha-beta Associative Memories
provide a competitive and viable solution in the task of automatic recognition of facial expressions.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Aspectos generales

Las expresiones faciales forman parte de la comunicacién no verbal y surgen como consecuencia del
proceso de la evolucion humana, permitiendo al hombre establecer un sistema robusto de intercambio
de conocimientos, ideas, emociones y pensamientos, lo cual permite enriquecer la forma en la que el
hombre se comunica con otros seres vivos. Las tareas involucradas en el reconocimiento e interpretacion
de las expresiones faciales no son triviales, no obstante han sido por siglos una labor exclusiva del
humano, el cual es capaz de brindar significado a cada uno de los gestos del rostro.

Es interesante hacer notar que el ser humano es capaz de expresar un mismo mensaje bajo un conjunto
de combinaciones gesticulares diferentes y en consecuencia, el receptor puede ser capaz de interpretar
el mensaje de maneras distintas, e.g. cuando alguien dice “se nota que eres un gran cientifico” y lo
acompana una expresion de ironia, se puede intuir que se trata de un sarcasmo, sin embargo si se
acompana de una expresion de felicidad, orgullo, respeto, seriedad o bien asombro, entonces se puede
interpretar que el mensaje es un alago por el desempeno del cientifico.

El psic6logo Albert Mehrabian[6] realizé una investigacién de la comunicacién no verbal, dando a
conocer que s6lo un 7% de la comunicacién entre dos personas se realiza mediante palabras. Un 38 %
se comunica mediante la voz y todos sus componentes (volumen, entonacién...) y el 55 % restante se
lleva a cabo a través del lenguaje corporal (gestos, posturas, mirada...). De lo que se puede concluir
que las expresiones faciales son un factor de gran importancia en la interpretacion de los mensajes que
recibimos, por ello cuando se intercambian palabras con otra persona, el mensaje no solo depende de la
semantica, ya que al mismo tiempo se reciben mensajes subjetivos que complementan la comprensién
del mismo.

Otra funcién importante de las expresiones faciales es la de transmitir «emocionesy, las cuales son
esenciales en las complicadas relaciones personales (amigo, compaifiero, pareja, entre otros), es por
ello que en la literatura pueden encontrarse importantes esfuerzos de investigacién que presentan un
conjunto de teorias que intentan identificar cada una de las emociones, ademas de explicar los factores
que influyen directamente en su generacién e interpretacion.

11



CAPITULO 1. INTRODUCCION 12

Ahora bien, las expresiones faciales son producto de las contracciones de los diferentes musculos que
constituyen el rostro humano, dichas contracciones pueden ser voluntarias o involuntarias, por lo
tanto también existen expresiones faciales simuladas y naturales.

Las expresiones naturales son aquellas que provienen de emociones auténticas que el ser humano siente
durante la emision de un mensaje, mientras que las simuladas son aquellas que de forma intencional
buscan fingir una emocién o bien ilustrar mediante gestos signos sintacticos que refuerzan la compren-
sién de un mensaje (e.g. ilustrar con gestos los signos de interrogacioén, admiracién, exclamacién, entre
otros).

Uno de esos estudios es el que relaciona las emociones con las expresiones faciales, el psicologo Paul
Ekman[7] uno de los pioneros en el estudio de las emociones y su directa relacién con las expresiones
faciales, sus investigaciones son, hoy en dia de las méas citadas en estudios sobre el tema. Una de
sus premisas mas relevantes se sustenta en estudios previamente realizados por Charles Darwin|8],
en donde la idea fundamental es que “existe un cédigo general para la expresion y percepcién de las
emociones humanas”, es decir un ser humano es capaz de percibir correctamente las emociones de otro
ser humano, sin importar su ubicacién geografica, cultura, idioma, raza, entre otras. Ekman[9] también
propone que existen 6 emociones bésicas: felicidad, sorpresa, miedo, disgusto, colera y tristeza.

Ekman y Friesen desarrollaron un sistema de clasificacién de acciones faciales llamado FACS (Facial
Action Coding System)[10, 11], el cual se basa en los movimientos asociados a los musculos del rostro.
Durante el desarrollo de su trabajo, enfatizan que una de las tareas mas complejas es identificar y
establecer en una escala continua de tiempo los rangos transitorios entre una emocion y otra.

De lo mencionado anteriormente, se puede deducir que las expresiones faciales representan un alto
impacto e importancia en la interaccién humana, cabe senalar que todo el proceso de generacion de
expresiones faciales y su adecuado reconocimiento es efectuado entre seres humanos de forma natural
y universal.

No obstante el ser humano pretende conseguir que estas complejas tareas sean realizadas por las
maquinas de forma automatica, buscando con ello resultados iguales o mejores a los obtenidos en el
reconocimiento humano; es por ello que las maquinas en este sentido juegan un papel muy importante,
ya que permiten el desarrollo e implementacion de algoritmos que brindan la posibilidad de lograr
un reconocimiento automaético de las expresiones faciales y aunque falta mucho para llegar a superar
la efectividad del ser humano, hoy en dia existen importantes esfuerzos de investigacion entre ellos el
presente trabajo de tesis, los cuales estan empefniados en superar el reconocimiento nato del ser humano

El estudio de las expresiones faciales presenta importantes aportaciones de diversas areas de estudio
entre las que se incluyen principalmente la Psicologia, Anatomia, Sociologia y en la actualidad la
Inteligencia Artificial (IA), siendo esta tltima la de mayor interés en el presente trabajo de tesis ya
que aporta propuestas vanguardistas para la automatizacién del proceso de reconocimiento de las
expresiones faciales.

La Inteligencia Artificial (IA) esta integrada por un conjunto de enfoques que son empleados en la
solucién de problemas relacionados con el aprendizaje, clasificacién y en algunos casos la predicciéon
de patrones. Cada enfoque ostenta principios mateméaticos propios, que son la base del diseno de
algoritmos empleados en la solucién de problemas de reconocimiento de patrones, es por ello que
dichos algoritmos pueden ser ampliamente utilizados en el problema del reconocimiento de expresiones
faciales.
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Los enfoques con mayor auge en los tltimos anos son:

Enfoque estadistico—probabilistico. Los principios fundamentales de esta clase de métodos
se encuentran en las teorias de probabilidad y estadistica, algunos ejemplos son: Redes Bayesianas
(Bayesian Network), Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Model, HMMs), Maquinas de
Soporte Vectorial (Support Vector Machines, SVMs), entre otros. Algunos trabajos relevantes
encaminados en el reconocimiento de expresiones faciales que hacen uso de este enfoque pueden
encontrarse en [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]

Clasificadores basados en métricas. Este enfoque hace uso de la mediciénes espaciales que
entre cada patrén, por lo que hace uso de principios métricos y espaciales, algunos ejemplos son:
vecino més cercano (K-Nearest Neighbor, KNN), Distancia Euclidiana, Distancia de Mahalano-
bis, Distancia Dirigida de Hausdorff (Directed Hausdorff Distance, DHD), entre otros. Algunos
trabajos relevantes encaminados en el reconocimiento de expresiones faciales que hacen uso de
este enfoque pueden encontrarse en [21, 22, 23, 24, 25, 26]

Enfoque neuronal. Estos métodos estan inspirados en los modelos biolégicos del comporta-
miento de una red neuronal, algunos ejemplos son: Perceptrén, Backpropagation, Redes Neuro-
nales Convolucionales (convolutional neural network, CNN), entre otros. Algunos trabajos rele-
vantes encaminados en el reconocimiento de expresiones faciales que hacen uso de este enfoque
pueden encontrarse en [27, 28, 29].

Enfoque asociativo. Este enfoque hace uso de los modelos de memorias asociativas para dar
nacimiento a reconocedores robustos en la clasificacion de patrones con alteraciones, dichos mode-
los son capaces de recuperar los patrones aprendidos de una forma optima y ademas de clasificar
patrones nuevos con alto grado de asertividad, algunos ejemplos son: Memorias Asociativas Alfa-
Beta, Lernmatrix, Linear Associator, Memoria Hopfield, Memoria tipo CHAT, entre otras. Las
memorias asociativas ya han probado ser un potente clasificador de patrones cuando es aplicado
en areas de estudio distintas al reconocimiento de expresiones faciales, es por ello que el principal
interés de este trabajo de tesis es probar su asertividad en esta linea de investigacién, algunos de
los trabajos méas destacados pueden encontrarse en: [30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37].
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1.2. Justificacion

Debido a la importante funcién que desempenan las expresiones faciales en la interaccién humana, se
ha convertido en todo un reto diseniar métodos que permitan interpretar estas expresiones de forma
automatica, lo cual nos hace pensar en la respuesta a las siguientes preguntas ; Cudles son los motivos
que llevan al ser humano a crear métodos cada vez mds eficientes en el reconocimiento de las expresio-
nes faciales?, dicho en otras palabras ;Para qué desearia el ser humano que una mdquina interprete
sus expresiones de la misma manera que lo hace €l?.

La respuesta en gran medida esta relacionada con la actual necesidad de realizar éste proceso de
forma rapida, certera, objetiva y automaética, el propdsito es el de contribuir en el mejoramiento de
procesos de diversas dreas de estudio tales como, la mercadotecnia, seguridad, educacién, psicologia,
psiquiatria, entre muchas otras; en donde seria de gran utilidad contar con un eficiente reconocedor
automatico de expresiones faciales. Por esta razon se puede decir que la importancia de contar con un
6ptimo reconocedor automético de expresiones faciales es directamente proporcional al extenso campo
de aplicacién. A continuacién se presentan algunas de las multiples aplicaciones que un sistema de
reconocimiento de expresiones puede tener en ambitos tales como:

Mercadotecnia. Se pueden realizar estudios basados en la impresién que un producto tiene sobre el
consumidor, lo interesante es que las expresiones faciales nos brindan informacién del efecto que tiene
el consumidor con respecto a un producto que por citar algiin ejemplo podria ser comida, perfumes,
cosméticos, juguetes o bien un producto no tangible como un comercial publicitario. Por lo que repre-
senta una herramienta importante para conocer los efectos que tiene el consumidor sobre los productos
que este vende.

Seguridad. En materia de seguridad existe una amplia gama de aplicacién, e.g. el programa de control
de pasajeros mediante técnicas de observacién (Screening of Passengers by Observation Techniques,
SPOT)[38], el programa detecta expresiones faciales y comportamientos “anormales” de los pasajeros
que transitan en los aeropuertos por medio de cdmaras colocadas estratégicamente, SPOT busca de-
tectar conductas que pueden ser indicativos de estrés, el miedo o el engano, la finalidad es identificar
a los individuos que representen un peligro potencial.

Educacion. Actualmente la creciente demanda de aspirantes para el ingreso a las universidades ha
superado la capacidad fisica de las instituciones publicas, lo que ha llevado a estas instituciones a
establecer mecanismos que permitan estudiar via internet (modo no presencial), un sistema de recono-
cimiento de expresiones representaria una herramienta para la evaluacién de los materiales didacticos
con los que el alumno aprende sus diferentes lecciones, ya que se podrian identificar rasgos como: el
promedio en que el alumno pone atencién al material didactico, en qué secciones muestra gestos de
confusién, si el material es del agrado del alumno, entre otros aspectos.

Psicologia y Psiquiatria. Fl sistema seria un apoyo en las investigaciones que actualmente se realizan
en la determinacién de conductas patologias.

Robética. Actualmente existe un especial interés por la interaccién hombre-maquina, lo cual esta ligado
a la idea de que el robot debe ser capaz de establecer una eficiente comunicacién con el ser humano,
para ello el robot debe tener incorporado un reconocedor automatico de expresiones humanas, ya que
la comunicacién humana se ve modificada radicalmente por los gestos que acompanan un mensaje.
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1.3. Objetivo general

Implementar un algoritmo que basado en los fundamentos matematicos de las memorias asociativas
de tipo Alfa-Beta, el cual permita ofrecer un porcentaje de asertividad competitivo en la tarea de
clasificacién automética de expresiones faciales.

1.4. Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo de la tesis, es preciso cumplir los siguientes objetivos especificos:

1. Investigar sobre diferentes bancos de datos que se encuentran enfocados en la tarea de reconoci-
miento de expresiones faciales y seleccionar uno de ellos para ser utilizado como banco de pruebas
durante los experimentos.

2. Implementar un algoritmo haciendo uso de las memorias asociativas empleando los operadores
a'y (B y sus propiedades.

3. Probar el banco de datos seleccionado con el algoritmo de la memoria asociativa alfa Beta y
comparar los resultados con otros trabajos existentes en la literatura actual.
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1.5. Estructura de la tesis

En la actualidad la linea de investigaciéon de la Inteligencia Artificial presenta un conjunto de métodos
que son utilizados en la clasificaciéon de patrones con aplicacién en multiples areas de investigacién
y las expresiones faciales no son la excepcion, razén por la cual este trabajo de tesis se encuentra
encaminado en incursionar en el empleo de las memorias asociativas Alfa-Beta en esta tarea, con la
finalidad de brindar una solucién competitiva en la tarea de reconocimiento de las expresiones faciales.

Capitulo 1

Presentan una breve introduccién de los aspectos generales del tema de la tesis, asi como la justificacion,
objetivos y estructura del trabajo de tesis.

Capitulo II

Presenta una recopilacion de los métodos mayormente utilizados en el reconocimiento automaético de
expresiones faciales, asi como los principales problemas que forman parte del proceso de reconocimiento.
La primera parte enfatiza la importancia de las expresiones faciales en la comunicacién humana, asi
como los esfuerzos de investigacién encaminados en la btisqueda e interpretaciéon de dichas expresiones.
En la segunda parte se realiza un analisis de las dos fases mas importantes del proceso automatico
del reconocimiento de las expresiones faciales y se describen los métodos tipicamente empleados en la
solucién de cada fase.

Capitulo IIT

Se enfoca en el diseno y descripcion de las memorias asociativas Alfa-Beta las cuales se apoyan en los
modelos matematicos de los operadores o y 8. En este capitulo se presentan las memorias Heteroaso-
ciativas y Autoasociativas, describiendo sus operadores y algoritmos.

Capitulo IV

Se describe el desarrollo y disefio del sistema de reconocimiento de expresiones faciales incluyendo las
condiciones de experimentacién en la implementacién de la memoria asociativa Alfa-Beta. También
se documentan los resultados obtenidos en la prueba realizada bajo el modelo propuesto, del mismo
modo estos resultados son comparados con los obtenidos en otros métodos probados bajo las mismas
condiciones de experimentacién. El objetivo es obtener un marco comparativo entre la eficiencia de las
memorias asociativas Alfa-Beta y la de otros métodos que también pertenecen a la linea de investigacion
de la Inteligencia Artificial y que son comtinmente empleados en la comunidad cientifica en la tarea de
reconocimiento automatico de expresiones faciales.

Capitulo V

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones, asi como una recapitulacién de los resul-
tados obtenidos durante la fase de experimentacién, ademés se propone una lista de posibles mejoras
para consideracion de los trabajos a futuro que deriven de este trabajo de investigacion.



Capitulo 2

El problema del Reconocimiento de
Expresiones Faciales

Hoy en dia se pueden encontrar un gran niimero de investigaciones que presentan estudios relevantes
sobre cémo las personas identifican e interpretan la informacién emocional de otras personas, haciendo
destacar a las expresiones faciales de entre todas las formas de comunicaciéon no verbal, las cuales
proveen la mayor cantidad de informacién para determinar el estado emocional de otras personas.

Las expresiones faciales son un elemento esencial en el proceso de la comunicacién humana, ya que
funcionan como modificadores radicales durante la interpretacion de un mensaje. Debido a que las
expresiones faciales son producto de las contracciones musculares del rostro, éste representa una valiosa
fuente de informacion para el estudio, identificaciéon e interpretaciéon de las diferentes expresiones
faciales que actuando de forma individual o bien en conjunto proporcionan informacién indirecta sobre
lo que un ser humano siente y piensa. Sin embargo, no son tareas triviales el leer y comprender el
significado de todas las expresiones faciales que el ser humano es capaz de realizar.

La comunidad cientifica ha mostrado gran interés en el desarrollo de algoritmos que permitan que las
maquinas realicen el reconocimiento de expresiones de manera automatica, buscando con ello resultados
iguales o mejores a los obtenidos en el reconocimiento humano, lo cual representa un desafiante reto con
un extenso campo de aplicacién. La Inteligencia Artificial (IA) ha promovido la posibilidad de tener
reconocedores automéaticos de expresiones faciales, esto se debe a que cuenta con nuevos algoritmos
que son capaces de aprender, clasificar e incluso predecir un conjunto de patrones; los cuales pueden
ser usados para aprender y reconocer los diferentes tipos expresiones.

Gracias a algoritmos de este tipo no es extrano encontrar multiples investigaciones encaminadas en
el desarrollo de la visién artificial, muchas de ellas interesadas en la identificacién de rostros y en el
reconocimiento de expresiones faciales. Sin embargo, el desarrollo de algoritmos capaces de procesar
imégenes depende en gran parte del desarrollo de hardware y software, los cuales proporcionan las
condiciones éptimas para lograr que los algoritmos sean rapidos, precisos y ttiles.

Si bien el avance de la tecnologia es necesario para el disefio de reconocedores automaticos capaces
de identificar los diferentes gestos que el ser humano es capaz de realizar, también se debe considerar
que no es sencillo realizar estudios que ayuden en la bisqueda del significado de cada expresiéon facial,
asi como su directa relacion con las emociones y pensamientos. Por lo tanto se puede concluir que
el reconocimiento de expresiones faciales depende de forma paralela del resultado investigaciones de
areas tan diversas como la psicologia, anatomia, la tecnologia de hardware y software empleados, entre

17
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muchas otras.

2.1.

Estado del arte de los 10 tiltimos anos

A continuacién se muestra una revision de los trabajos con mayor relevancia en el reconocimiento
automatico de las expresiones faciales, los cuales son resultado de los esfuerzos realizados en los tiltimos

10 anos por parte de investigadores interesados en esta area de estudio.

Tabla 2.1: Tabla de analisis de trabajos relevantes en el reconocimiento automético de expresiones faciales concernientes

a los 10 ultimos afios.
No./Tipo
Andlisis e Base de
Referencia Clasificacién Precisién Cédigo de Observaciones
identificacion datos
expresién
Filtros de Kalman Menor: A= 80 %
Zhu et al. 4/A/D/
(momentos HMM Propia 96.70 % S/D Mayor:
2002[20] H/Su
invariantes) D/H/Su=100 %
Active Contour
Pardas and
Algorithm (snake) con Cohn- MPEG-4 6/A/D/F Menor: Sa= 59.60 %
Bonafonte HMM 84 %
PCA y motion Kanade FAPs /H/Sa/Su Mayor: Su=100 %
2003[19]
estimation
Motion Units (MUs) *NB-Gaussian,
Propia y TAN y base Propia:
Cohen et al. usando Piecewise NB-Cauchy, TAN, 6/A/D/F/
Cohn- TAN 83 % FACS Menor: Sa= 61.26 %
2003[39] Bézier Volume Single HMM, H/Sa/Su
Kanade Mayor: Su=93.93 %
Deformation (PBVD) Multi-level HMM
Distancia BEuclidiana,
Abboud et al. MPEG-4 6/A/D/F/ Menor: Sa= 66.67 %
PCA Distancia de Propia 84 %
2004[26] FAPs H/Sa/Su Mayor: Su=100 %
Mahalanobis
Ma and
2-D discrete cosine Feedforward Neural 4/A/H/ Menor: Sa= 80 %
Khorasani Propia 93.75 % S/D
transform (DCT) Networks Sa/Su Mayor: H/Su=100 %
2004[29]
Pantic et al. Varios filtros de Basado en reglas de 4/A/H/ Hace uso de vista,
Propia 86 % FACsS
2004[40] trasformacién clasificacién Sa/Su frontal y de perfil
Local Gabor Filter Hace énfasis en la
Deng et al. Distancia Euclidiana 4/A/H/
Bank and PCA plus JAFFE 97.33 % FACs extraccién de
2005[41] y Cityblock Sa/Su
LDA caracteristicas
Local Binary Patterns
Shan et al. Cohn- 6/A/D/F/ LBP muestra mayor
(LBP) and Raw image K-NN 90.79 % FACS
2005[24] Kanade H/Sa/Su asertividad con K=11
data (IMG)
Aleksic and
Cohn- MPEG-4 7/A/D/F/H/ | Menor: A= 70.6 %
Katsaggelos PCA Multistream-HMM 93.66 %
Kanade FAPs Sa/Su/N Mayor: Su=100 %
2005[24]
Local Gabor Filter
Yu and Bhanu 6/A/D/F/ Menor: F= 33.33 %
Bank and Genetic SVM JAFFE 80.95 % FACsS
2006[42] H/Sa/Su Mayor: H/Su=100 %
programming
Zheng et al. 6/A/D/F/ Presenta resultados
Gabor Wavelet KCCA JAFFE 98.36 % FACS

2006[43]

H/Sa/Su

con diferentes kernels
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No./Tipo
Analisis e Base de
Referencia Clasificacién Precisién Cédigo de Observaciones
identificacién datos
expresién
El UM (unidades de
NB, K-NN, MC4 K-NN en
Piccewise Bézier Propia y Movimiento) es similar
Sebe et al. boosting, ID3,TAN, base 4/D/H
volume deformation Cohn- MU una UA en FACS.
2007(28] SVM, Perceptron, propia /N/Su
(PBVD) Kanade Realiza pruebas con
etc. 95 %
varios clasificadores.
Support Vector PFEG y Menor: A= 96.7 %
Kotsia and Candide facial grid, Cohn- 6/A/D/F/
Machine (SVM) and SVM FACS Mayor: D/F/H/
Pitas 2007[17] PFEF grid Kanade H/Sa/Su
Set of FAU Rules 99.70 % Sa/Su=100 %
Adaptive Facial
Feature Region,
Noh and et Detection and 6/A/D/F/ Menor: F= 63.3%
ID3 decision tree JAFFE 75.40 % FACS
al. 2007[44] Feature-Adaptive, H/Sa/Su Mayor: Su=83.8%
Motion Energy
Analysis Genetic
Cheng et al. Analytical Hierarchy MPEG-4 5/A/H/ Menor: Sa= 76 %
K-NN JAFFE 85.20 %
2007(23] Process (AHP) FAPs Sa/Su/N Mayor: H=94 %
Xiang et al. fuzzy spatio- Cohn- Menor: Sa=77.8 %
FCM 88.80 % FACS 6/A/D/F/H/Sa/Su
2008[45] temporal (FST) Kanade Mayor: H=95.7 %
Menor: Sa=90.32 %
Shih et al. 2D-LDA, LDA, ICA, 7/A/D/F/
SVM JAFFE 95.71 % FACS Mayor: A/N/Su
2008[16] PCA, 2D-PCA H/Sa/Su/N
=100 %
POSTECH,
Directed Hausdorff
Cheon and FEDOG y 4/A/H/ Menor: A=90.31%
AAM y DAF Distance (DHD) 96.06 % S/D
Kim. 2009[22] Cohn- N/Su Mayor: N=100 %
K-NN
Kanade
Park and 4/A/H/ Menor: Su=82.51%
Diferential-AAM SVM SFED2007 88.12 % FACS
Kim. 2009[15] N/Su Mayor: N=92.5 %
Cohn- 7/A/D/F/H/
Shan et al. LBP, Boosted-LBP y SVM (linear, Kanade, Sa/Su/N y Menor: Sa=74.7 %
95.10 % FACS
2009[46] Gabor polynomial y RBF) JAFFE y 6 quitando Mayor: D/H=97.5%
MMI N
Menor: Sa=80 %
Fu et al. Log-Gabor Feature 91.47 % 7/A/D/F/
SVM CUN S/D Mayor:
2011[13] (IGF), PCA y ICA frontal H/Sa/Su/N
A/H/Su=100 %
Sha et al. BU- 6/A/D/F/H/Y Menor: F=69.76 %
GLF, PCA, SCF y FS K-NN 83.50 % S/D
2011[21] 3DFE a/Su Mayor: Su=95.41 %
Gabor filters(GF) y
Zavaschi et Menor: Sa=93.54 %
Local Binary Patterns SVM JAFFE 96.20 % FACS 7/A/D/F/H/Ya/Su/N

al. 2012[12]

(LBP)

Mayor: F/N Su=100 %

A= Anger, D=Disgust, H=Happiness, Su=Surprise, F=Fear, S=Sad, N=Neutral, S/D =Sin Dato
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2.2. Proceso del reconocimiento de expresiones faciales

El reconocimiento automéatico de las expresiones faciales es considerado una extension del problema del
“Reconocimiento Facial” ya que la forma tradicional de realizar el reconocimiento de expresiones
faciales comienza con la deteccion del rostro para después seguir los pasos 2, 3, 4 y 5 de la figura 2.1.
Sin embargo también hay algoritmos que pueden ser capaces de omitir la deteccién del rostro, tal como
se explica en la seccién 2.3.2.

La figura 2.1 muestra de forma general la estructura bésica para resolver el problema de reconocimiento
automaético de expresiones faciales, el cual se divide en dos fases generales el Andlisis e Identificacion
y la Clasificacion (véase en 2.1). Ambas fases se integran por un conjunto de técnicas y métodos que
son utilizados para resolver problemas particulares de cada fase. Se hablard méas descriptivamente de
la fase de anélisis e identificacion, asi como de los métodos tipicamente empleados en esta fase en la
seccion 2.3, mientras que en la seccién 2.4 seran descritos los métodos cominmente utilizados para la
solucién del problema de clasificacién de expresiones faciales.

Clasificar
expresidn
facial

Detectar
el rostro

)

{  los cambios en las ¢
i secciones descriptivas |

-«‘l“

.......... —

W *x,
S LY

% s

i

1

|dentificar elementosi | ldentificar secciones
. ,,‘!*"- | W]
caracteristicos %, 7% descriptivas de las

&

. delrostro | L expresiones

, ,

Extraccion de Caracteristicas

Andlisis e Identificacién Clasificacién

Figura 2.1: Proceso general del reconocimiento automéatico de expresiones faciales.

2.3. Analisis e Identificacion

Esta fase se dedica a la obtencién de datos (valores numéricos) a partir de imégenes, por lo que es
todo un reto extraer dichos datos de la manera precisa, rapida y fidedigna. La fase de Anélisis e
Identificacién persigue los siguientes objetivos:

> Seleccionar. Determinar las caracteristicas que son realmente representativas y que faciliten la
btsqueda y localizacion de un elemento, algunas tareas asignadas a la seleccién son:

o Evaluar y priorizar los elementos que mejor caracterizan a un rostro (informacién 1til en el
paso 2 de la figura 2.2).
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e Determinar el conjunto de contracciones musculares que mejor describen a cada expresion
que se pretende reconocer y que a su vez permitan distinguir entre una expresién y otra.

e Determinar las secciones (puntos, lineas o dreas generalmente) en donde visiblemente se
detecta un pronunciada deformacion del rostro en el momento de realizar una gesticulacién
(informacién 1til en los pasos 3 y 4 de la figura 2.2).

> Busqueda y Localizacion. Obtener un conjunto selecto de informacién que sea 1til en el
reconocimiento de expresiones faciales, algunas tareas asignadas a la seleccién son:

e Buscar y localiza el rostro objetivo (paso 1y 2 de la figura 2.2)

e Buscar y localizar las secciones descriptivas (determinadas durante el andlisis) en el rostro
objetivo (paso 3 de la figura 2.2).

e Detectar el momento en el que se realiza una expresion facial, esto se logra mediante la
localizacion y mediciéon del desplazamiento de las secciones descriptivas con respecto a una
posicién neutral de las mismas (paso 4 de la figura 2.2).

Detectar el rostro \

.
Detectar y cuantificar los cambioss,_
en las secciones descriptivas

|dentificar elementos ™
caracterfsticos del rostro

|dentificar secciones” descriptivas™._
de las expresiones

Andlisis e Identificacién

Figura 2.2: Esquema general de la primera fase del proceso de reconocimiento automético de expresiones
faciales: Analisis e Identificacién.

El anélisis e identificacién consta de cuatro pasos en su forma tradicional las cuales seran descritas a
continuacién (véase la figura 2.2).
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Paso 1.- Detectar el rostro. La deteccién del rostro es una de las tareas fundamentales puesto
que permite aislar el rostro del resto de la imagen, disminuyendo asi el costo computacional en
las tareas que se realicen posteriormente. El objetivo de este paso es detectar de forma rapida
y confiable el rostro de un ser humano dentro de una imagen completa, para ello discrimina el
espacio que alberga al rostro objetivo del espacio integrado por elementos que deben ser ignorados,
este proceso constituye un verdadero reto.

Después de detectar la presencia de un rostro en la imagen, el siguiente objetivo es extraer la informa-
cién de este, que incluye a los pasos 2 y 3 descritos a continuacion.

Paso 2.- Identificar elementos caracteristicos del rostro. Se realiza una seleccién, busqueda y
localizacién de elementos caracteristicos del rostro humano, usualmente los elementos mas uti-
lizados son las cejas, los ojos, la nariz y la boca. Este paso nos sirve para realizar el paso 3, ya
que considera la localizacion de los elementos caracteristicos y los toma como punto de referencia
para determinar la ubicacién de las secciones descriptivas seleccionadas.

Paso 3.- Identificar secciones descriptivas de una expresion. Consiste en realizar la seleccion,
busqueda y localizacién de las secciones del rostro que proporcionen informacién relevante para el
reconocimiento de una expresion facial determinada y que a su vez nos permitan distinguir entre
una expresion y otra. Ahora bien, considerando que durante una expresiéon facial se puede notar
visiblemente que ciertas secciones del rostro se deforman, asi que se debe determinar y localizar
las secciones del rostro que mejor describen a cada expresién facial con base en la intensidad de
la deformacién. Las secciones suelen ser representadas por puntos, lineas o dreas del rostro.

Paso 4.- Detectar y cuantificar los cambios en las secciones descriptivas. Tiene la finalidad de
parametrizar las variaciones que sufren las secciones descriptivas durante una expresién facial.
Ahora bien las expresiones faciales son generadas por las contracciones de los musculos faciales en
intervalos de tiempo que pueden ir desde 250 ms hasta 5 s, lo que genera deformaciones tempora-
les en las secciones descriptivas, lo cual trae como consecuencia cambios o variaciones que pueden
ser medidas y cuantificadas. Algunos aspectos importantes a considerar en la parametrizacién
son:

> Duracion. Es el intervalo de tiempo en el que se presenta una expresion facial. Tradicio-
nalmente el intervalo que comienza en una posicién neutral o sin deformacién (misculos
faciales relajados), pasa por el momento en el que el gesto esta en su méxima expresién y
termina cuando el rostro regresa a la posiciéon neutral.

> Intensidad. Siguiendo una escala (bajo, medio, alto, muy alto) se categoriza la intensidad
de una expresion facial. La intensidad depende del grado de deformacién que sufren los
elementos caracteristicos.

>~ Seleccion de pardmetros. Existen esfuerzos de investigacion muy importantes que ayudan
en la seleccion de las secciones descriptivas del rostro que mejor representan una expresion
facial, asi como en la interpretacién de las deformaciones de estos y su relaciéon con su
correspondiente expresiéon facial. Una de las publicaciones mas citadas en la literatura son
los trabajos de Ekman y Friesen [47, 7, 48], en su trabajo de investigacién proponen un
sistema de clasificacién de acciones faciales llamado FACS (Facial Action Coding System), el
cual es considerado uno de los sistemas mas utilizados para la descripcién de las expresiones
faciales. FACS utiliza 44 unidades de accién (UA) las cuales permiten la descripcién de una
expresion facial.

2.3.1. Identificacion facial y la extraccion de caracteristicas

2.3.1.1. Deteccién del rostro

Otros elementos a considerar en la identificacion facial y la extraccién de caracteristicas que tienen
que ver con la deteccion de rostros involucran aspectos biométricos, a saber:
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Sexo. Ya que hay diferencias significativas entre el aspecto de un hombre y una mujer.

Edad. Es de importancia considerar el area promedio del rostro, asi como el tamano y distan-
cias entre las caracteristicas faciales con respecto a la edad del individuo, por ejemplo: la
dimensién del rostro de un bebe, un nino y un adulto varian con respecto a la edad.

Raza. La clasificacién de las razas humanas consideran las caracteristicas intrinsecas que compar-
ten un conjunto de personas y algunas de ellas tienen una relaciéon directa con el aspecto
del rostro, por ejemplo: las dimensiones de los elementos faciales y el color de piel.

Vestimenta. Es comin el uso de aretes, sombreros, anteojos, etc.

Otros. El uso de bigote, peinados, ser calvo, etc.

2.3.1.2. Extraccién de caracteristicas.

Consiste en realizar la identificacion y extraccién de los elementos que caracterizan el rostro humano y
también las secciones que representen un alto impacto en el proceso de clasificacion de las expresiones
faciales. Usualmente los elementos més identificados son las cejas, los ojos, la nariz, la boca, entrecejo,
comisura de labios, entre otros.

Con la ayuda de algunos conceptos basicos de biometria del rostro humano se puede realizar la ubicacién
de las secciones especificas del rostro, considerandose algunos parametros fijos tales como el nimero de
elementos que conforman un rostro (dos ojos, una nariz y una boca); también se puede hacer uso de
la relacién paramétrica que los elementos del rostro tienen entre si, es decir cada elemento mantiene
posicién relativa con respecto a los otros, e.g. las cejas estan una arriba de cada ojo, y la nariz se
encuentra entre y por debajo de los ojos, asi como la boca se encuentra debajo de la nariz, entre otras
consideraciones biométricas. Otra posibilidad seria considerar la forma general distintiva de cada uno
de los elementos, el color, o incluso la textura.

2.3.2. Secuencia general de la fase de andlisis e identificacién

Se debe aclarar que la figura 2.1 presenta una secuencia general y tradicional de la fase de “anélisis e
identificacién”; sin embargo, la secuencia asi como la omisiéon de los pasos dependera de las técnicas que
sean empleadas para la extraccion de caracteristicas. A manera de ejemplo, considérese las diferencias
entre las secuencias A y B descritas a continuacin:

Secuencia A (identificacién facial y después extraccion de caracteristicas). Siguiendo los pasos 1, 2, 3
y 4 de la figura 2.1. Es la secuencia tradicional en la que es de importancia realizar la identificacién
del rostro (paso 1) de manera precisa y confiable, de lo contrario los esfuerzos que realice el sistema
en la extraccién de caracteristicas seran por deméas absurdos.

Secuencia B ( comenzando desde la extraccion de caracteristicas ). Siguiendo los pasos 2, 3,4 y 5 de la
figura 2.1. En esta clase de identificaciéon NO es necesario localizar primero el rostro (paso 1), ya que
es posible identificar que se trata de un rostro con solo localizar los elementos caracteristicos faciales,
para ello se puede hacer uso de la biometria del rostro en donde se consideran parametros fijos del
rostro humano tales como:

> Numero de elementos que conforman una cara (dos 0jos, una nariz y una boca).

> La posicion que cada elemento caracteristico tienen con respecto a los otros, es decir las cejas
estan una arriba de cada ojo, la nariz se encuentra entre y por debajo de los ojos, la boca se
ubica debajo de la nariz, entre otros.
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> La forma, textura o color de los elementos. Los ojos son ovalados, la nariz tiende a ser triangular,
las cejas son dos lineas, la boca es rosada, entre otros.

De la secuencia B se puede concluir que, gracias a las caracteristicas invariables del rostro, es
posible determinar la localizacién de los elementos caracteristicos (paso 2) y después seguir con
los pasos 3, 4 y 5 de la figura 2.1, sin tener que haber realizado la deteccién facial (paso 1)

2.3.3. Problemas basicos presentes en la fase de analisis e identificacién

Son muchos los aspectos que se deben considerar en el momento de localizar un rostro humano o bien
sus elementos caracteristicos, ya que en una imagen o video es necesario diferenciar entre el rostro
objetivo y el escenario. Aqui se presentan algunos de los problemas bésicos propios de esta fase.

2.3.3.1. Ntmero de caras

No importando si se trata de identificar un rostro en una imagen fija o en un video, se debe definir el
alcance de la identificaciéon, es decir delimitar el nimero de personas a las que se les desea realizar el
reconocimiento de expresiones faciales, ya que de ello depende el diseno de un algoritmo que cumpla con
el objetivo deseado. Es muy importante que el algoritmo sea capaz de detectar de forma precisa el rostro
objetivo, ya que de ello depende el éxito posterior de la blisqueda y extracciéon de las caracteristicas
especificas (solo en caso de seguir la secuencia B explicada en 2.3.2).

2.3.3.2. Localizacion de elementos de interés

Para abordar este problema se supondra que se ha solucionado el problema de la deteccién del rostro
dentro de una imagen, ahora se debe identificar los elementos bésicos que son parte de un rostro, y
son utilizados para identificar de mejor manera las expresiones faciales.

Tomando en cuenta las recomendaciones del Dr. Ekman[9, 10] los elementos del rostro que tienen un
mayor impacto para la clasificacién de los seis estados de animo generales son la boca, los ojos, las
cejas y la nariz, sin embargo en esta etapa se debe considerar que el ruido del entorno suele ser dificil
de eliminar.

2.3.3.3. Pose de captura

Este problema refiere principalmente a la variacién del angulo y la distancia a la que se observa una
imagen dada dentro de las capturas de la cdmara, lo cual interviene directamente en la variacién de
escalas y de ejes de rotacion, ademas de la posibilidad de extraer datos parciales de un rostro, debido
a que el angulo de rotacion del rostro puede llegar a ocasionar que parte del rostro no sea visible, esto
es un gran problema sobretodo en modelos 2D. Y para modelos en 3D afecta cuando se determina la
dimensién de los elementos del rostro, e.g. la distancia entre la nariz y un ojo no sera la misma si se
considera una toma de vista directa a la cAmara, a una toma en la que la cdmara tiene un angulo de
inclinacién.

Por lo que puede intuirse que sera relativamente maés sencillo, si se cuenta con una toma frontal a la
cara, a diferencia de la dificultad que representa la identificacion en una toma donde el rostro esta de
perfil. Es por ello que cuando se decide trabajar en el reconocimiento de expresiones faciales suele ser
un factor a considerar que la base de datos que se seleccione para trabajar este integrada por caras
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solo en toma frontal, en caso contrario es necesario seleccionar un método que se acople a los dngulos
de rotacion del rostro, o bien algiin procesamiento previo para la normalizacion.

2.3.3.4. Iluminacién

Es un problema que tiene que ver con la variaciéon de la luz en el momento de tomas de video o
fotografia. La falta o exceso de iluminacién en una imagen puede influir directamente en la localizacion
de elementos, por lo que suele ser necesaria una fase de pre-procesamiento que nos permita normalizar
las imagenes utilizando métodos de filtrado, por ejemplo Gabor Wavelets. Otro problema de iluminacion
es la reflexion de la luz en los ojos.

2.3.3.5. Seguimiento de rostro en video

Este problema representa una consideracion extra cuando se debe trabajar con video, ya que en una
imagen fija el proceso de deteccién se realizara una sola vez, mientras que en el video la persona tiene
movimiento continuo, por lo que se debe seguir su rostro, no obstante la persona puede realizar una
serie de gesticulaciones en cuestién de segundos, de modo que el tiempo de andlisis de la expresién
facial depende de la correcta deteccion del rostro, ya que si se pierde esa ubicaciéon el proceso de
identificacién de elementos no tendrd mayor relevancia.

La estimacion de la posicion y orientacion de la cabeza supone la localizacién del rostro en diferentes
planos, por lo que es un factor que debe considerarse en el diseno del algoritmo durante la fase de
deteccién del rostro.

El niimero de grados de libertad con los cuales trabajan los algoritmos de seguimiento también debe
ser un aspecto a determinarse durante la etapa de alcance y delimitacion total del sistema. Una posible
clasificacién de estos es la siguiente[49]:

= Seguimiento en 2D y 2 3D. Realiza un seguimiento del rostro en un plano de (z, y), en donde hay
poca flexibilidad en la deteccién de movimientos de giro, por lo que se restringe al usuario del
sistema, la utilizacién de este en modo rostro-frontal.

= Seguimiento en 3D. Realiza un seguimiento del rostro en un plano(z, y, z), estimdndose los seis
grados de libertad de la cabeza y orientacion, es de notarse que el procesamiento es mas robusto
pero la flexibilidad que ofrece es considerablemente mejor que el trabajo en 2D.

2.3.4. Clasificacién de las técnicas empleadas en la fase de anilisis e iden-
tificacion

El creciente interés despertado en el area de vision artificial, ha dado como resultado una gran cantidad
de algoritmos empleados en la fase de “Anélisis e Identificacién” la cual incluye el problema de la
deteccién del rostro y la extraccién de caracteristicas (véase la figura 2.2). Y justamente esa extensa
variedad de algoritmos dificulta realizar una clasificacion flexible que incluya a los algoritmos existentes
y también incluya a futuros algoritmos.

En los “surveys“ dedicados al problema de deteccién facial se pueden encontrar 2 clasificaciones rele-
vantes, que son comunmente referidas en el problema de deteccion y localizacién del rostro:
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2.3.4.1. Clasificacién propuesta por Hjelmas y Low [1].

Publicada en 2001 (véase la figura 2.3) esta integrada por dos grandes grupos, el primero es el “en-
foque basado en rasgos faciales” retine a todos los algoritmos que buscan detectar el rostro mediante
caracteristicas que definen un rostro humano tales como boca, ojos, nariz, color de piel, forma, etc. El
segundo es el “enfoque basado en la imagen” esta integrado por los algoritmos que hacen uso de toda
la imagen como un conjunto, el objetivo es establecer si hay una cara o no.

A continuacion se presenta una descripcion general de cada uno de los rubros de la clasificacién realizada
por Hjelmés y Low[1].

Basado en Bordes

Nivel de gris
- Andlisis de Bajo-Nivel ——Color

—Movimiento

—Medidas generalizadas
~ Enfoque basado en ,
rasgos faciales —Biisqueda de rasgos
--Andlisis de Rasgos —
LAndlisis de Constelaciones

°

h=]

2 —Serpientes

3

s L M odelos de Contornos | py it deformables

S ctivos

5]

§ | Modelos de puntos

g R

2 distributivos
Sub-Espacios

| Enfoque basado en

. Redes Nenronales
la imagen

Anilisis Probabilistico

Figura 2.3: Clasificacién de métodos de deteccién de rostros segtiin Hjelmés y Low [1]

Enfoque basado en rasgos faciales Conjunta todas aquellas técnicas que hacen uso de los rasgos
que definen una cara humana asi como de los pardmetros que se pueden extraer a partir de la relacién y
variacion entre ellos, algunos rasgos comunes son o0jos, cejas, labios, boca, mentén, lineas de contorno,
entre otros.

> ANALISIS DE BAJO NIVEL. Son algoritmos que trabajan a nivel de pixel.

e Bordes. Buscan detectar las lineas que componen los bordes de una cara y las utiliza para
detectar los rasgos faciales.

¢ Niveles de gris. Hace uso de la variacién de tonalidades grises que se presentan de forma
predefinida en el rostro, por ejemplo: es considerar que las cejas, pupilas y labios son mas
obscuras que las regiones a su alrededor, entonces algunos algoritmos localizan los minimos
locales dentro de una imagen segmentada (la imagen puede ser tratada previamente con
variaciones de contraste).
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e Color. Utiliza el conocimiento que se tiene sobre los rangos de color que ciertas secciones
del rostro suelen tener. Algunos rasgos que mantienen cierto rango de manera constante son
la piel, los labios, ojos, entre otros.

e« Movimiento. Se concentra en el tratamiento de secuencias de video, las técnicas buscan
analizar los cambios entre las secuencias y parametrizar las diferencias.

e« Medidas Generalizadas. Son algoritmos que hacen uso de la simetria del rostro humano
y de las dimensiones generalizadas entre los componentes de la cara humana.

> ANALISIS DE RASGOS. Hacen uso de la geometria de la cara.

e Busqueda de rasgos. El objetivo de estos algoritmos es buscar rasgos que destacan del
resto, lo que hace que su localizaciéon sea relativamente mas sencilla, después se hace uso de
conocimientos antropométricos de la geometria de la cara, para determinar la localizacion
de los rasgos menos notorios.

¢ Analisis de Constelaciones. Se basa en el uso de modelos probabilisticos aplicados en la
busqueda de la posicién espacial de los rasgos faciales, los cuales intentan buscar patrones
que se asemejen a una cara humana.

> MODELOS DE CONTORNOS ACTIVOS. Los algoritmos intentan representar la imagen en rasgos
de alto nivel y después interactuar con rasgos locales de la imagen (ojos, brillo), para finalmente
deformarla poco a poco hasta adaptarla a la forma de los rasgos.

¢ Serpientes. Usualmente se utilizan para localizar el contorno de la cara. Primero se inicia-
liza una serpiente en las proximidades de la cara y después se deforma hasta obtener una
figura lo mas similar al contorno de la cara.

¢ Plantillas Deformables. Es una variante del uso de serpientes, ya que una vez localizado
el contorno del rostro, el siguiente paso es localizar rasgos del rostro utilizando la técnica
de serpientes.

e« Modelos de puntos distributivos. Se trata de una discretizacién estadistica parametri-
zada de las formas de la cara representada por un conjunto de puntos.

Enfoque basado en la Imagen A diferencia del enfoque basado en rasgos faciales, este enfoque
estudia a la imagen como un conjunto y no solo partes de la misma. Para ello se realiza una repre-
sentacion de la imagen, la cual es parte de la fase de entrenamiento de algoritmos que son capaces de
aprender y/o analizar, dicha informacion.

> SUB-ESPACIOS. Se fundamentan en los trabajos realizados por Sirovich y Kirby [50] que son
retomados tiempo después por Matthew Turk y Alex Pentland[2]. En donde el rostro esta repre-
sentado en un sub-espacio del espacio que representa a la imagen original, reduciendo de esta
forma el consumo computacional de procesamiento.

> REDES NEURONALES. Las redes neuronales forman parte de los métodos de reconocimiento de
patrones (clasificadores), son utilizadas para reconocer si en una imagen hay un rostro o bien
rasgos particulares del mismo. En las redes neuronales existen dos pasos generales, el primero es
la fase de entrenamiento (aprende de una base de datos) y después esta la fase de Clasificacién
(determina si hay o no un rostro o en su caso los rasgos faciales).

= ANALISIS PROBABILISTICO. Como su nombre lo indica hace uso de calculos de probabilidad
y estadisticos. Algunos de los métodos mas empleados son las Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) y reglas de decisién de Bayes.
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2.3.4.2. Clasificacién propuesta por Yang et. al.

La segunda clasificacién fue propuesta en 2002 por Yang et al. [3] y puede observarse en la figura 2.4.

Deteccion del rostro ‘

T
[ I

Basadoenel Caracteristicas Coincidencia de Meétodos basados !
conoc¢imiento invariables plantillas enla apariencia

Caracteristicas Plantillas Eigenf
e ¥ i | Eigenface
faciales predefinida -
Plantilla
| Textura 2 |—Basada en distribucién
deformable
Color de piel Redes neuronales
Muiltiples Miquina de Soporte
 caracteristicas  Vectorial (SVM)

| Clasificador Bayesiano

Modelo Oculto de
| Marlov

Enfoque de

informacion tedrica

Figura 2.4: Clasificacién de los métodos de deteccién de rostros segiin Yang et al. [3]

1. Métodos basados en conocimiento. Hacen uso de los parametros que previamente se conocen
sobre la forma de un cuerpo humano. Este conocimiento se usa para formar reglas que permitan
distinguir entre rostros y no-rostros, considerando caracteristicas descriptivas como la forma, el
tamano, la textura y otros rasgos faciales como los ojos, la nariz, la barbilla, las cejas; asi como
las relaciones entre ellos (posiciones relativas y distancias)

2. Métodos basados en caracteristicas invariantes. Buscan las caracteristicas del rostro que
son persistentes bajo diferentes condiciones de iluminacién y pose como lo es el color de la piel
y la textura.

3. Métodos de correspondencia de plantillas. Utilizan varios patrones del rostro que describen
completa o parcialmente sus caracteristicas. Para detectar un rostro se calcula la correlacién entre
una imagen de entrada y los patrones con los que se cuenta.

4. Métodos basados en la apariencia. Se crean patrones o modelos a partir de un conjunto de
iméagenes de entrenamiento tomando los valores de sus pixeles.

2.3.5. Base de Datos

Una base de datos es en si misma la materia prima con la que aprende determinado método dedicado
al reconocimiento de expresiones faciales, cualquiera que este sea. Las bases de datos, dedicadas a la
tarea de la clasificacion automatica de expresiones faciales, estan integradas por imagenes fijas o bien
en algtin formato de video (secuencias de imagenes).

A continuacién se presentan algunas de las bases de datos tipicamente referidas en los articulos con-
cernientes a las investigaciones del presente tema.
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Tabla 2.2: Tabla Comparativa de los bancos de datos mas citados en la literatura de reconocimiento

de expresiones faciales [51, 52] .

N. N. Expresién/
Banco de . X . . )
Image- Suje- Pose/ Color | Resolucién| Ano | Observaciones
Datos . .2
nes tos TIluminaciény
Son 1,564 conjuntos. (que con-
tienen un total de 14,126 image-
FERET .
(53, 54, 55] 14,126* 1,010 2/9-20/2 Gris 256x384 1997 nes), de los cuales 365 sets son
’ ’ repeticiones de tomas en diferen-
tes dias.
JAFFE .
213* 10 7/1/1 Gris 256x256 1998 Solo mujeres japonesas.
[56, 57]
70 hombres y 56 mujeres. Pre-
AR DataBase
(58] 3,288* 116 4/1/4 Color 768x567 1998 senta tomas con parte del rostro
parcialmente oculto (oclusién).
Versién 1, cada secuencia se ini-
Cohn-Kanade .
(59, 60] 486%* 97 6/1/1 Gris 640x490 2000 cia desde posicién neutral, basa-
’ da en FACs[11, 10].
CMU-PIE 41,368 La expresién es captada por 13
68 4/13/43 Color 640x480 2000
[61, 62] Hk caméras.
CAS-PEAL
595 hombres y 445 mujeres, se
DataBase[63, 30,900%* 1,040 6/21/9-15 Color 360x480 2003
usan anteojos y gorras.
64]
Las tomas tienen 3 estilos: na-
tural (Sin accesorios), con ban-
Korean Face
da en el cabello y anteojos. Son
DataBase 52,000% 1000 5/7/16 Color 640x480 2003
52 iméagenes por individuo. Ane-
(KFDB)[65]
xa localizacién de un maximo de
26 puntos faciales por imagen.
56 % mujeres y 44 hombres, en-
BU-3D tre los 18 y 70 afios, con varie-
2,5001- 100 7/2/4 Color 1040x1329 2006
FE[66] dad etnia y racial. Son modelos
animados en 3D.
Se le agrega la dimensién del
BU-4D
FE[67] 6061t 101 6/1/1 Color 1040x1329 2008 tiempo para crear secuencias,
ademads estan en alta definicién.
Iméagenes de alta resolucién. El
MU sujeto es captado por 15 cdma-
. 755,370 ras, 13 de ellas estdn al frente a
Multi-PIE 337 6/15/19 Color 3072x2048 2008
Hok la altura de la cabeza con 15° en-
(68, 69]
tre ellas y las 2 restantes a una
altura superior.
Radboud Incluye nifios, basada en FACs.
Face 8,040* 67 8/5/1 Color 1024x681 2010 Los 4ngulos de pose son:
DataBase[70] 180°,135°,90°, 45° y 0°.
Cohn- En la versién 2 se incrementa el
Kanade+ 593** 123 6/1/1 Gris 640x490 2010 nimero de secuencias en un 22 %
[71, 60] y de sujetos en un 27 %.

* Imégenes, **Secuencias de Imagenes, tImagenes de modelos 3D, #Secuencias de modelos 3D
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Existen bases de datos gratuitas y comerciales, ademas estas bases de datos son de apoyo en la eva-
luacion de los algoritmos disenados por investigadores de todo el mundo para el reconocimiento de
expresiones faciales.

Gracias a las bases de datos un investigador puede ahorrarse el arduo trabajo que implica la elaboracién
de una base de datos propia, en la que debe contarse con un estudio fotografico o de filmacién,
también se necesitan actores que sean capaces de imitar las expresiones faciales, entre muchas otras
consideraciones. Razén por la cual el hecho de contar con un conjunto de imégenes o secuencia de
imagenes es de gran apoyo ya que permiten probar los algoritmos disenados en la fase de Analisis e
Identificacién (etapa en la que se obtienen los datos numéricos) y también en la fase de Clasificacién
(Véase la figura 2.1). Se debe recordar que la eficacia y eficiencia de los métodos de clasificacién depende
de la cantidad, el tipo y la calidad de los datos de entrada, por lo que se debe seleccionar de forma
cuidadosa la informaciéon de entrada empleada para el aprendizaje de la fase de clasificacion. Otro
aspecto importante a considerar es que las bases de datos nos sirven como referencia comparativa, ya
que permite medir y comparar la asertividad de un determinado método con respecto a otros métodos,
los cuales hacen uso de la misma base de datos.

2.3.6. Descripcion de las técnicas empleadas en el Andlisis e Identificacion

Es de importancia considerar que las técnicas a continuacion descritas no son las Unicas que existen
para solucionar el problema de la identificacion y localizacion de elementos caracteristicos de expre-
siones faciales, ya que cada dia surgen nuevos algoritmos, ademds de que existen variantes hibridos
o modificaciones de las técnicas originales. No obstante en la siguiente seccién se presenta una des-
cripcion general de las técnicas que tipicamente son utilizadas en la solucién de la fase de Andlisis e
Identificacion integrada por los problemas de deteccién del rostro y extraccion de caracteristicas.

Ahora bien como ya se ha expuesto la deteccién de rostros suele ser el primer paso a superar, por ello
es fundamental conocer los principales métodos enfocados en la detecciéon de rostros, siendo de vital
importancia la seleccién de un algoritmo eficiente, ya que el éxito de la extraccién de caracteristicas
depende de la correcta deteccion del rostro, asi que es muy importante utilizar un algoritmo que cumpla
de mejor manera con las necesidades del reconocedor de expresiones faciales.

2.3.6.1. Seguidor basado en plantillas

Fisher introdujo un sistema automético que hacia uso de plantillas (méascaras) de rasgos de partes de
la cara de modo que se tuviera un mapa global.

Los métodos basados en plantillas utilizan imagenes predefinidas de las regiones faciales para realizar su
localizacion. Los trabajos mds relevantes referentes a estos métodos son los propuestos de Hallinan[72]
y Yuille[73].

El método de uso de plantillas para el reconocimiento de rostros es muy sencillo, el primer paso es
extraer regiones de las imagenes que abarcan ciertas secciones del rostro: ojos, nariz, boca, etc. Y
las cuales son almacenadas en una base de datos, es decir el rostro es dividido en secciones que se
consideran necesarias en el seguimiento de la cara de una persona, después se separan y se guardan en
un vector como parte de una imagen completa.
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La idea principal del método de plantillas consiste en encontrar patrones a partir de una imagen, es
evidente que dentro de la busqueda se debe dejar un margen de error para permitir al sistema la
adaptacion, esta técnica también es llamada en la literatura “ Template Matching”.

Este método tiene un sinfin de aplicaciones en el reconocimiento general de objetos en la vision artificial,
existen diferentes algoritmos para efectuar el template matching, estos varian dependiendo de su rapidez
de filtrado y otros se encuentran basados en el optimo reconocimiento del patron.

El método de identificaciéon béasico consiste en un barrido de todos los pixeles de la imagen original;
de modo que se mueve una plantilla previamente seleccionada, realizando un recorrido en todas las
posibles posiciones a lo largo y ancho de la imagen a analizar, a su vez se realiza el procesamiento para
determinar el grado de similitud que existe en determinada porcién de la imagen en ese instante, hasta
llegar a un grado de semejanza aceptable el cual indica que se ha localizado el templete dentro de la
imagen analizada.

Una de las formas mas simples de realizar la btisqueda es la siguiente:

Para empezar es necesario tener una imagen original T' de donde se extrae una plantilla £ con un
tamano man. La seleccion de la platilla representa un segmento de la imagen total, e.g. la boca, un
0jo, una ceja, entre otros elementos caracteristicos del rostro.

Ahora bien se tiene también la imagen de biisqueda representada por S(zx,y), donde (z,y) son las
coordenadas de casa pixel de la imagen de bisqueda, y la plantilla ¢(x, y:), en donde (x4, y:) representan
las coordenadas de cada pixel en la plantilla.

El siguiente paso es realizar el barrido de la plantilla, simplemente moviendo el punto de origen de
la plantilla ¢(x,y:), encima de cada (z,y) de la imagen de biisqueda S, haciendo una biisqueda de
similitudes a su vez se realiza el calculo de la suma de productos entre los coeficientes en S(z,y) y
t(ze,yt), que son extraidos durante todo el recorrido necesario para abarcar todo lo largo y ancho de
la imagen de biisqueda S.

Ahora queda una pregunta por contestar ;Cémo se realiza la similitud entre los pixeles?, pues bien
actualmente hay muchas formas una de ellas es por medio de la comparacién de intensidades de cada
pixel, utilizando SAD (suma de diferencias absolutas), esto es que un pixel de la imagen de busqueda S
tiene las coordenadas (s, ys) y tiene la intensidad I(zs, ys), entonces hay un pixel del templete t con
coordenadas (z,y;) y una intensidad I;(z,y:) . Teniendo estos datos se puede calcular la diferencia
absoluta de la intensidad de los pixeles, la cual es definida por Diff (zs, ys, xt, Y1) = [Ls(xs, ys)—Le(ze, y1)|.

Tri Tcol

SAD(z,y) =Y Y Diff(x + i,y + 4,1, ) (2.1)

i=0 j=0

Mientras se recorre la imagen S, se toma la medida SAD de la siguiente forma:
Srit Scol

> > SAD(x,y) (2.2)

=0 y=0

Donde Srii v Scor se puede observar que son la bisqueda entre filas y columnas de la imagen de
busqueda S, mientras que tg; y too; son las filas y columnas de la plantilla.

Este es un método relativamente facil de implementar, no obstante su ejecucién es lenta aun procesando
imagenes en escala de grises y el tiempo se incrementa en imégenes que tiene buena resolucion.
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Existen formas de disminuir la complejidad computacional del método de plantillas original, esto
es mediante el uso de filtrado de dominio de los espacios, generalmente se basa en el método de
convolucién[74], un ejemplo lo presentan Viola y Jones en los denominados “Haar-like features”[4],
el cual es ampliamente utilizado, este método se trata de un operador definido en una subregion
rectangular de la plantilla, donde una parte de los pixeles se suman y los otros se restan. Si el valor del
filtro esta por encima de cierto umbral establecido previamente, este es aceptado o es rechazado. De
esta forma se puede distinguir una forma de otra, son capaces de hacer eso gracias a que realizan una
codificacion de diferencia de intensidades en la imagen, generando caracteristicas significativas para la
identificaciéon de contornos, mediante contrastes entre regiones.

[ Add:oost Learnlng Algorlthm—l

Training : Feature Features Cascading Final |
Samples ; Selection Classifier
B R e
[
- Haar-like
vl (==
. 1- m ; [l (a) Edge Features o

I (b} Line Features
E (e} Four-ectangle features

Figura 2.5: Arquitectura para la deteccion del rostro por Paul Viola & Michael Jones[4]

2.3.6.2. Meétodo de PCA (Analisis de Componentes Principales)

Es una técnica cuyo objetivo principal es la reduccién de la dimensionalidad de los datos de entrada.
El PCA es un método de reducciéon dimensional en el que se busca extraer a partir de un conjunto
de imagenes de entrenamiento un sub-espacio cuya base maximice la varianza del espacio original. El
PCA una de las técnicas mas utilizadas para la deteccion de rostros, ya que realiza una identificacién
rapida, sencilla y con resultados aceptables, sin embargo el método muestra serias deficiencias para
cambios de iluminacién y contrastantes.

Por ello se dice que el PCA pertenece a los métodos de proyeccién sobre sub-espacios, los espacios
vectoriales definidos en los sub-espacios son vectores ortogonales propios de una matriz de covarianza
calculada a partir de los vectores originales. En el PCA se suelen utilizar los vectores denominados
«FEigenface» los cuales sirven para reducir la cantidad de procesamiento necesario y mejora de precision
en los resultados, lo cual ahorra costo computacional durante la identificacion.

El término de «Eigenface» en el reconocimiento facial fue acunado con Lawrence Sirovich y Robert
M. Kirby[50, 75], en su trabajo de investigacién realizaron un algoritmo en donde se hacia uso de los
Eigenfaces como base del Anélisis de Componentes Principales PCA. El algoritmo esta integrado por
un conjunto de iméagenes de rostros almacenados en un base de datos, después se realizan los calculos
para determinar el sistema de coordenadas pertinente, el propdsito es comprimir las imagenes a partir
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de la obtencién de un sub-conjunto de coordenadas que son ponderadas asignandole un peso, por lo
tanto cada cara o rasgo facial (nariz, ojos, boca, etc.) tiene asignado un peso. De tal manera los rostros
pueden ser reconstruidos mediante calculos ponderados de una pequena pero sustancial coleccion de
caracteristicas singulares de cada rostro. El principal problema de este método es encontrar los vectores
ortogonales (eigenface) que mejor representen a una imagen. El cdlculo de eigenface fue presentado
por Matthew Turk y Alex Pentland][2].

Este método se encuentra intimamente relacionado con los Eigenface! los cuales son descritos mas
detalladamente en la secciéon 2.3.6.2.

Algoritmo de PCA (Anélisis de Componentes Principales)
Los trabajos de L. Sirovich y M. Kirby[50] en 1987, asi como de Matthew Turk y Alex Pentland[2] en
1991, presentan un algoritmo del Anélisis de Componentes Principales.

Algoritmo 2.1 Algoritmo basico de PCA (Anélisis de Componentes Principales)

1. Preparar el set de entrenamiento. Se debe contar con un conjunto de imagenes de rostros, las
cuales deben cumplir con dimensiones en pixeles de wxh, donde w es el ancho y h el alto. Las
imégenes no deben ser estrictamente cuadradas, pero si deben tener las mismas dimensiones.

2. Calcular los FEigenface. Se calculan los eigenfaces del set de entrenamiento M, la eleccion se
hace basados en los datos que describan de mejor manera el conjunto de datos de entrenamiento.
Recordando que este eigenface puede ser recalculado, sin embargo debe tenerse en cuenta que
eso implicaria un costo computacional alto.

3. Calcular los pesos. Los cuales seran calculados a partir de la imagen original y de los Eigenface
calculados en el paso anterior, proyectando la imagen de entrada sobre cada Eigenface.

4. Umbral. Determinar si la imagen es un rostro, asi como saber si hay similitud con el conjunto
de entrenamientos o no. Se hace determinando la cercania dentro del espectro del espacio-face.

5. Determinacién de conocimiento. Si se trata de un rostro, se debe clasificar el peso del patrén
para saber si la persona es conocida o no. De tal manera que los valores de las distancias o bien
diferencias entre los vectores son lo que determinan la similitud o disimilitud entre los rostros,
mientras que la matriz de covarianza y los vectores caracteristicos son calculados considerando
las imégenes entrada previamente almacenadas, finamente el umbral debe ser adaptativo con
respecto a la distancia entre las caras.

Mapas autoorganizados de Kohonen

Dentro de las primeras aplicaciones tutiles de los vectores en el reconocimiento del rostro destacan
los dos trabajos realizados por Teuvo Kohonen[76] “Learning Vector Quantization (LVQ)” y “self-
organizing feature maps (SOMs)”, su investigacién esta motivada por la idea de que un conjunto de
informacién asignada a un conocimiento en particular, es asimilado por el cerebro como un mapa de
caracteristicas organizado geométricamente dentro del mismo.

1El término eigen se introdujo por primera vez en este contexto poy David Hilbert en 1904, significa caracteristico o
individual, en alemén. Los eigen vectors son los vectores propios
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Los SOM “s(Self-Organizing Map) son mapas autoorganizados que hacen uso de los modelos de redes
neuronales. Los mapas autoorganizados de Kohonen tienen dos capas: la capa de entrada y capa de
competicién; en donde la capa de entrada (formada por N neuronas, una por cada variable de entrada)
tiene dos funciones la primera es recibir y la segunda es la de transmitir la informaciéon procedente del
exterior a la capa de competiciéon. La capa de competicién (formada por M neuronas) es la encargada
de procesar la informacion y formar el mapa de rasgos, esto se hace gracias que cada célula produce
una salida cuando se comparar la entrada y sus pesos, de tal suerte que la célula que produzca una
salida mas pequena, sera la célula ganadora; de forma general las neuronas de esta ltima capa estdn
organizadas en un espacio bidimensional.

Algoritmo 2.2 Algoritmo bésico de SOM “s(Self-Organizing Map)
1. Inicializar pesos. Asignar a los pesos valores pequenos aleatorios.

2. Presentar una nueva entrada. El conjunto de imagenes son empleadas para el aprendizaje de la
red neuronal presentandose ciclicamente hasta llegar a la convergencia de la red, actualizar a.

3. Propagar el patrén de entrada hasta la capa de competicién. Obtener los valores de salida de
las células de dicha capa.

4. Seleccionar la célula ganadora C cuya salida sea menor.

5. Actualizar. Se actualizan las conexiones entre la capa de entrada y la célula C, asi como las de
su vecindad, segin su grado de vecindad.

6. Si « esta por encima de cierto umbral volver al paso 2, en caso contrario el SOM ha aprendido.

Método de Eigenface

Los Eigenface son un conjunto de datos representados por vectores, los cuales son empleados tipica-
mente en problemas de vision artificial y con mayor frecuencia en el problema de reconocimiento facial.
Los Eigenface sirven para reducir el tiempo de procesamiento y mejorar la precisiéon en los resultados,
lo cual disminuye el costo computacional durante la identificaciéon del rostro. Los vectores propios son
denominados eigenvectores o autovectores, en donde cada uno posee valores escalares conocidos como
eigenvalores, ya que el sistema interpreta cada imagen como un conjunto bidimensional de patrones
brillantes y obscuros.

Algunos autores se refieren al PCA y a los Figenfaces de forma indistinta, lo cual no es del todo
correcto ya que el PCA es un método general de andlisis de datos, por otra parte Figenfaces es un
método de reconocimiento que utiliza PCA con alguna variacion.

Matthew Turk y Alex Pentland[2] realizaron un sistema capaz de reconocer una cara en tiempo casi
real, basdndose en la idea de que los rostros humanos se encuentran en posicion vertical, lo que brinda
una serie de caracteristicas dimensionales constantes.

Calcular los Eigenface

Supéngase una imagen de un rostro I el cual esta representado por un sistema de coordenadas bidi-
mentcional (z,y), también se tiene un arreglo de bits de Nz N que son la cantidad de bits que integran
la imagen, donde cada bit estd caracterizado por un valor de intensidad, de esa forma se tiene un vector
bidimensional con dimensién N?2. Sin embargo procesar una imagen completa representaria un costo
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computacional alto. Por lo que el objetivo es lograr que un rostro se represente en un sub-espacio, pero
con una dimensién mas pequeiia.

Algoritmo 2.3 Célculo de eigenface presentado por Matthew Turk y Alex Pentland[2]

1. Tener un conjunto de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento es representado por los
vectores 'y, ['o's...T",,.

2. Calcular la media. Se debe calcular el promedio de todas las imagenes que pertenecen al set de
entrenamiento.

1 M
Y= MZ I (2.3)
i=0

3. Substraer la media. Este paso tiene el propodsito de centrar la imagen y se hace restando a cada
imagen (T';) la imagen media o vector promedio (1)).

¢n = Fn - w (24)

4. Valores y vectores propios. Los vectores son muy grandes, por lo que hay que determinar las
componentes principales, se hace buscando un conjunto de vectores ortonormales vy, que mejor
describan la distribucién de los datos en la imagen original, el k;;, vector, vy, se eligio de tal
manera que:

1

72 (F 6n)? (25)

WE

Ak =

1

n

Es un maximo sujeto a:

1, if l=k
UlTUk = (5”C = ’ f
0, de otra forma

v es vector y Ay es el valor propio de la matriz de M .

5. Determinar la matriz de covarianza. Ahora bien cada imagen puede verse como un vector
N-dimensional, donde N = wxh, después se hace una matriz M, en donde cada columna esta
formada por el vector N, los cuales son vectores que describen la distribucién de caracteristicas
de cada una de las imagenes de entrenamiento, la N es determinada de la siguiente forma:

M
C= leqbn on (2:6)
C=AA" (2.7)
Donde la matriz A = ¢1¢2¢3...0,, €s una matriz normalizada tiene una dimensiéon de

dXd (N?x N?), lo que hace de extraer sus vectores y valores propios un proceso computacio-
nalmente muy costoso, incluso para imagenes de tamano normal.

Esto puede ser solucionado considerando que si el niimero de puntos en el espacio de imagenes es menor
que la dimensién del espacio m < N2, habria como mucho m — 1 vectores propios significativos. Puede
resolverse el problema tomando apropiadamente combinaciones lineales de las imagenes. Si en lugar de
calcular AAT se consideran v; como los vectores propios de AT A (y a; sus valores propios) resultaria
que:

ATAUi = ;U; (28)
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Premultiplicado a ambos lados por A, se tiene:

AATAU,' = O{iAUZ‘ (29)

Donde Av; son los vectores propios de S = AAT

Entonces a partir de éste andlisis, se construye la matriz AT A de dimensién mam y se encuentran los
m vectores propios.

2.3.6.3. Meétodo de LDA (Analisis Discriminante Lineal)

La idea bésica de LDA[77, 78], es obtener una proyeccién de los datos en un espacio de menor o en
ocasiones de igual dimensién que los datos originales de entrada, por lo que se dice que el método de
LDAJ77] [78] es otro método de proyeccién sobre un sub-espacio al igual que PCA.

La diferencia entre ambos métodos radica, en que mientras el PCA es un método no supervisado que
busca los vectores propios o Eigenfaces que mejor representan a la imagen, el LDA es un método
supervisado, que esta disenado para buscar los vectores que proporcionen mayor diferencia entre cada
una de las clases después de la proyeccién [79], en otras palabras el método pretende una vez que
se tienen los vectores extraidos de los rostros llevarlos a un sub-espacio de baja dimensionalidad que
aumente la separabilidad de las clases presentes (cada expresion facial representa una clase).

Una de las aplicaciones més importantes de este método, se hizo en Fisher-LDA[80], ya que es una
modificacién del método original del LDA que proporciona ventajas significativas con respecto al
original. Para comenzar a comprender como funciona el LDA, se analizard el método original.

Lo primero que realiza el método es encontrar un vector w de proyeccioén, que caracterice los datos de la
imagen en un espacio unidimensional, con la finalidad de que se encuentre una diferencia significativa
de la clase a la que pertenece.

Entonces se tiene un conjunto de patrones pi, p2, p3, ... pn, con dimensién N etiquetados con su clase
correspondiente C1, Cy C ... C,, . De modo que cada clase tiene un nimero de patrones n.. Ahora es
necesario encontrar el vector w, y después se debe obtener Z; que mejor representa las proyecciones
vectoriales de los patrones.

Zi =w'p; (2.10)

Es tiempo de aplicar las modificaciones de Fisher, el objetivo de la modificacién es el maximizar la
siguiente funcién objetivo.

w” Spw

F(w) = (2.11)

wTS,w
Donde Sp es la matriz de dispersién inter-clase y S, es la matriz de dispersion intra-clase, las cuales
son calculadas de la siguiente forma:

Sp =Y _np (pe — 1) (e — )" (2.12)

Sw = Z Z (2 — pe) (@i — pe)” (2.13)

c iec
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Donde p. es la media de la clase, y p la media de todos los datos, nP el nimero de patrones de la
clase C'. Fisher tiene como objetivo encontrar el vector w de proyecciéon que asegure la maximizacion
del cociente de las matrices de dispersion inter-clase e intra-clase.

Spw = AS,w (2.14)

S, 1Spw = \w (2.15)

En el caso en el que la matriz Sp es NO singular, es decir tiene inversa (problema generalizado de eigen)

se tiene un problema de valores propios para la matriz S, 1Sp, el cual se puede resolver sustituyendo

la ecuacién 2.15 en la funcién 2.11 como se observa a continuacion:
w™ Spw wi S pw

-1 = F = =
Sy Spw = w — F(w) o Sw YA LS

conk=1.d (2.16)

Donde d es la dimensién de las imagenes.

En la expresion anterior se puede observar que el vector propio que maximiza la funcion es aquel que
tenga un mayor valor propio (mayor\.).

La asertividad del PCA y LDA han sido ampliamente comparadas en la literatura, se recomienda el
trabajo de Delacque y Grgic[81] que realiza pruebas con los diferentes modelos de proyeccién sobre
sub-espacios utilizando la base de datos FERET [55]

2.3.6.4. Meétodo de seguimiento basado en el color

Conceptos generales del color

El estudio del color es muy amplio por lo que la presente seccion se enfocard en conceptos basicos que
son necesarios para comprender de mejor manera los métodos de seguimiento de rostros por medio del
color.

Lo primero es obtener un concepto general de lo que significa el color.

«El color es la calidad de los fenémenos visuales que depende dé la impresion distinta que producen
en el ojo, las luces de distinta longitud de onda, la ausencia total de luz (negro), o la suma de todos
los colores (blanco)»[82].

Algunos otros conceptos fundamentales son los modelos y espacios de color, descritos a continuacion.

> Los modelos de color. Son aquellos que describen las caracteristicas de los colores de las imagenes
digitales, e.g. RGB (rojo, verde, azul), CMYK (cian, magenta, amarillo, negro), CIELab (basado
en CIE L* a* b*) y GRAY (tonalidades de grises), todos ellos son métodos que representa un
método diferente (por lo general, numérico) de descripcién de los colores.

> Los espacios de color. Son una variante de un modelo de color que tiene una gama (rango)
especifica de colores, e.g. en el modelo de color RGB, hay un nimero de espacios de color: Adobe
RGB, sRGB, ProPhoto RGB, etc. Cada dispositivo (ya sea un monitor o una impresora) dispone
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de su propio espacio de color, por lo que sélo puede reproducir los colores de su gama. Cuando
una imagen pasa de un dispositivo a otro, los colores de la imagen pueden cambiar porque cada
dispositivo interpreta los valores RGB o CMYK segun su propio espacio de color. La gestién del
color se emplea al mover imdgenes con el fin de garantizar que la mayoria de los colores sean
iguales o lo bastante similares como para mostrar cierta consistencia.

Modos del color

Modo de color RGB
El modo de Color RGB de manera general utiliza el modelo RGB y asigna un valor de intensidad a
cada pixel. En imdgenes de 8 bits por canal, los valores de intensidad varian de 0 (negro) a 255 (blanco)
para cada uno de los componentes RGB (rojo, verde, azul) de una imagen en color.

Por ejemplo, un color rojo fuerte podria tener un valor R de 246, un valor G de 20 y un valor B de 50.
Si los valores de los tres componentes son idénticos, se obtiene un tono de gris neutro. Si los valores
de todos los componentes son 255, el resultado es blanco puro, y negro puro si el valor es de 0.

Las imagenes RGB utilizan tres colores o canales para reproducir los colores en la pantalla. En imagenes
de 8 bits por canal, los tres canales se convierten en 24 (8 bits x 3 canales) de informacién del color
por pixel. En imégenes de 24 bits, los tres canales pueden reproducir hasta 16,7 millones de colores
por pixel. En imégenes de 48 bits (16 bits por canal) y 96 bits (32 bits por canal), pueden reproducirse
mas colores por pixel.

Modo de color CMYK
En el modo CMYK, a cada pixel se le asigna un valor de porcentaje para las tintas de cuatricromia.
Los colores més claros (iluminaciones) tienen un porcentaje pequetio de tinta, mientras que los més
oscuros (sombras) tienen porcentajes mayores. Por ejemplo, un rojo brillante podria tener 2 % de cian,
93 % de magenta, 90 % de amarillo y 0% de negro. En las imdgenes CMYK, el blanco puro se genera
si los cuatro componentes tienen valores del 0 %.

Modo de color Lab
El modelo de color L*a*b* (Lab), a veces denominado CIE? lab, es el modelo de color mas completo y
convencionalmente utilizado, se basa en la percepcién humana del color. Los valores numéricos de Lab
describen todos los colores que ve una persona con una capacidad de visién normal.

Como Lab describe la apariencia del color en lugar de la cantidad de colorante necesaria para que un
dispositivo (como un monitor, una impresora de escritorio o una cdmara digital) produzca el color,
Lab se considera un modelo de color independiente de dispositivo.

Los tres componentes del modelo son: componente de luminosidad (L) que varfa entre 0 — 100, el
componente a (eje verde-rojo) y el componente b (eje azul-amarillo) pueden estar comprendidos entre

+127y — 128.

La forma de conversién de espacio de color RGB al espacio de color Lab es:

T 0.433910 0.0376220 0.189860 R/255
y | = | 0.212649 0.715169 0.072182 | = | G/255
z 0.017756  0.109478 0.872915 B/255

2CIE: Establecida en 1913 y con sede en Viena, Austria, la Comisién Internacional 1 de I iluminacién es la autoridad
en luz , i iluminacion, color y espacios de colores.
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L =1162Y3 for Y > 0.008856
L =903.32Y for Y > 0.008856
a =500z (f (z) — f (y))

b =200z (f (y) — f (2))
donde

f(t) =3 for t > 0.008856

f(t) = 7.787at + {5 for t <= 0.08856

Modo de escala de grises
El modo Gray (en inglés) utiliza distintos tonos de gris en una imagen. . La razén para la conversién
de imagenes a color a una escala de grises, se debe a que requiere menos informacién para cada pixel.
En imégenes de 8 bits, puede haber hasta 256 tonos de gris. Cada pixel de una imagen en escala de
grises tiene un valor de brillo comprendido entre 0 (negro) y 255 (blanco). En imégenes de 16 y 32
bits, el nimero de tonos de una imagen es mucho mayor que en las imagenes de 8 bits.

De hecho, una imagen de color gris es donde rojo, verde y azul tienen la misma intensidad en el espacio
RGB, por lo que solo es necesario especificar un valor tinico de intensidad para cada pixel, mientras que
tres valores son necesarios para cada pixel en una imagen a color. Una férmula comin de conversiéon
de RGB a Gray es:
R
[Gray] = [ 0.212 0.715 0.072 |z | G
B

La utilizacion de imagenes en tonalidades grises es muy utilizada actualmente en aplicaciones tec-
nolégicas y algoritmos de procesamiento de iméagenes. Por que como ya ha mencionado este tipo de
imagenes requiere menos informaciéon para cada pixel y hay muchas areas en las que no es necesaria
la imagen en color, que es mas complicada y dificil de procesar.

Deteccion de rostros por medio del color

Las investigaciones realizadas en la segmentacién de imagen para el seguimiento de objetos[49] son
muy utilizadas sobre todo porque el método representa una forma ficil y fiable, sin embargo no se
puede decir lo mismo de la precisién.

La utilizacién de la segmentacién de una imagen basada en el color[83] es utilizada con el objetivo
de obtener una primera estimacion de la ubicacion del rostro en una imagen, o bien como un método
auxiliar cuando otros seguidores mas precisos son muy pesados y con un procesamiento computacional
que se vuelven lento en el seguimiento de rostros.

Como todo método no todo son ventajas, ya que la informacién visual basada en los colores puede ser
confundida con objetos que tengan un color similar al rostro [84, 49].Sin embargo es una opcién viable
cuando lo que se requiere es en una primera aproximaciéon de la posicién del rostro. Por lo que hay que
tener en cuenta que un método de este tipo debe ser acompatiado de otros métodos que aseguren una
mejor precision en el seguimiento del rostro.

El disefio de algoritmos de seguimiento basados en el color con un rango limitado de iluminacion
son sencillos de realizar [85, 86] . El problema radica en el disenio del algoritmo con funciones que
permitan interpretar diferentes tipos de iluminacion, ya que la luz afecta directamente los valores de
RGB registrado por la cdmara [87].
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Existen algunos algoritmos que son capaces de lograr una mayor precisién [86] .Como ya se menciond
antes se tienen dos opciones basicamente: la primera es detectar la cara y después los elementos de
esta, y la otra opcién es detectar algin elemento de la cara primero para que con estos datos se pueda
lograr una estimacion de la ubicacién del rostro.

De cualquier forma la identificacién del elemento que se haya elegido debe ser en tiempo real y no debe
absorber demasiado tiempo en el célculo.

En caso de elegir la identificacién del rostro primero se debe realizar un seguimiento por medio del
color de la piel. Los trabajos [88, 89] esta basados en seguimiento por color, pero consumen dema-
siados recursos ya que usa correlacién de colores, filtro de Kalman, prediccién del contorno y otras
herramientas.

Uno de los algoritmos que presenta buenos resultado en el seguimiento de una cara humana en una
secuencia de imagenes es el CAMSHIFT [86, 90] (Continously Adaptive Mean Shift). CAMSHIFT
forma parte de una adaptacién del algoritmo de Mean Shift[91] esta modificacién se realizo para poder
procesar las distribuciones de probabilidad dindmicas (con cambios en su tamafio y suposicién) las
cuales son caracteristicas de cualquier objeto en movimiento. El modelo que se utiliza por conveniencia
es el RGB por lo que si las imagenes se encuentran en otro formato sera necesario transformarlas en
este tipo de método.

Es importante considerar que existen otros métodos en el seguimiento de deteccién de rostros y también
técnicas para el tratamiento de las imédgenes. Por ejemplo[92]:

Rasmussen[93], propone que en un espacio de color RGB el color de la piel fuera encontrada por medio
de un elipsoide 3D, con lo que implicitamente utiliza una distribucién cercana a la normal.

Kentaro Toyamal[49], utiliza directamente el espacio de color RGB y establece como color de la piel a
aquel que se encuentra dentro de la region piramidal definida por el mismo investigador.

Yang [85], plantea que la la distribucién de probabilidad del color de la piel en un espacio cromatico
RGB es una normal bi-variante para una persona en concreto y una iluminaciéon particular.

Bergasa [94], expone que la distribucién de probabilidad de los colores de una imagen completa,
incluyendo el fondo, es una mezcla de normales de la que el color de la piel es una componente més.

2.4. Clasificaciéon de las expresiones faciales

La Clasificacion de expresiones faciales tiene como objetivo lograr la asimilacién de los datos pre-
viamente almacenados durante la etapa de andlisis e identificacién (véase la figura 2.1), la tarea ge-
neralmente es llevada a cabo por medio de la comparacién de los datos extraidos con respecto a una
base de datos, con el propdsito de identificar las similitudes y diferencias entre cada caracteristica,
como ya se ha referido existen trabajos importantes que ayudan en la seleccion de caracteristicas que
mejor representan a cada expresién facial, uno de las publicaciones més referidas en la literatura con
respecto a las caracteristicas que definen a las seis expresiones faciales basicas es propuesta por Ekman
y Friesen([7, 48, 47].
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La fase de clasificacién indistintamente del método que se emplee consiste en tomar decisiones lo
mas asertivas posibles, que permitan determinar a que clase pertenece un patrén dado, la idea basica
y fundamental es determinar el grado de similitud y/o diferencia entre el patrén a clasificar y los
patrones que dan representacion a cada clase o en este caso a cada expresién facial. Entonces los
métodos involucrados en esta fase tienen como principal objetivo decidir a qué clase pertenece el
patrén de prueba (fotografia o video de la que se desea saber la expresién facial que presenta una
persona en un instante dado).

Es importante destacar que el tiempo de procesamiento computacional depende del algoritmo utilizado
en la fase de clasificacién y este a su vez se verd severamente influido por el tamano de la base de
datos con la que se esté trabajando y del ntimero de caracteristicas que se consideren para realizar
la comparacién (fase de andlisis e identificacién). Es por ello que es muy importante la seleccién de
caracteristicas que de manera real impacten en los resultados, ya que si se eligen aspectos con poca
relevancia se corre el riesgo de hacer mas lento el proceso de clasificacion, lo cual se vera reflejado
directamente en el tiempo de procesamiento.

En este punto existen algunas vertientes que se pueden seguir independientemente de la implementa-
cion del algoritmo que se seleccione, una de ellas es medir el desplazamiento de determinados misculos
faciales durante una gesticulacién, otra podria ser realizar comparaciones con una base de datos inte-
grada por una galeria de imagenes con diferentes expresiones faciales, y en donde el algoritmo tendra
que determinar con cual existe mayor parecido.

En cualquiera de las formas es imprescindible determinar el momento en el que los misculos faciales
comienzan a moverse, en otras palabras el sistema debe ser capaz de determinar, cuando los ojos estan
cerrados o abiertos, si la boca esta fruncida, relajada o abierta, cuando los dientes pueden verse, la
posicién de las cejas, etc.

La interpretacion de movimientos musculares faciales puede ser muy compleja, no obstante la literatura
presenta extensas investigaciones al respecto, en especial en la identificacién de expresiones faciales.
El presente trabajo de tesis ha considerado apegarse a las investigaciones realizadas por el psicélogo
Paul Ekman[10, 9] el cual plantea que existen 6 emociones bésicas: felicidad, sorpresa, miedo, disgusto,
colera y tristeza.

Ekman y Friesen desarrollaron un sistema de clasificacién de acciones faciales llamado FACS (Facial
Action Coding System)[10, 11], el cual se basa en los movimientos asociados a los musculos del rostro.
Durante el desarrollo de su trabajo, enfatizan que una de las tareas mas complejas es identificar y
establecer en una escala continua de tiempo los rangos transitorios entre una emocion y otra.

2.4.1. Meétodos utilizados en el reconocimiento

En la siguiente seccién se realizara una descripcién general de los métodos mas utilizados en la literatura
de reconocimiento de expresiones faciales, no obstante se debe mencionar que no son los inicos métodos
existentes para la solucion de este problema, ademés de que hoy en dia los investigadores han centrado
su atencién en la fusion de estos métodos, a los que se les llama comtinmente métodos hibridos,
esto con el fin de obtener lo mejor de cada método y de esta manera aumentar la asertividad de el
reconocimiento.

2.4.2. Enfoques para la clasificacién

En esta secciéon se abordaran algunos de los métodos que son mayormente utilizados en la solucion
del problema de clasificaciéon de expresiones faciales, aunque cabe aclarar que los métodos citados en
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el presente trabajo de tesis no son los nicos que existen para el tratamiento de dicho problema, sin
embargo proporcionan un panorama general de cudles son los métodos que son mayormente citados
en trabajos de vanguardia relacionados con el tema.

Actualmente el tema general de reconocimiento de patrones presenta un conjunto de métodos que son
utilizados en la clasificacién de patrones de multiples areas de investigacion, por lo que actualmente el
trabajo cientifico se ve influido en utilizar estos mismos métodos pero aplicados en distintas areas de
investigacion, con el propdsito de saber cual es su nivel de asertividad en dichas areas.

Ahora bien, una de las premisas que son producto del trabajo de la comunidad cientifica relacionada en
el estudio de reconocimiento de patrones, es que los resultados de un clasificador dependen de la base
de datos utilizada. Por lo cual los resultados obtenidos de la implementacién de determinado método
en un problema dado puede verse severamente influido por dos aspectos basicamente: la seleccién de la
base de datos y la seleccion del método de clasificacion (fase de andlisis e identificacion véase la figura
2.2).

La seleccion de la base de datos. Lo que nos lleva a pensar en ;Cudles son los requisitos que
debe cumplir una buena base de datos? Es realmente complejo contestar a dicha pregunta, ya que
actualmente se realizan investigaciones activas acerca del tema, por el momento se puede decir que
existen diversos puntos de vista al respecto, no obstante la mayoria coinciden en que la base de datos
debe contener los datos que mejor representen a los patrones a reconocer y que al mismo tiempo brinde
una sustancial diferencia entre ellos lo cual permite determinar la clase a la que pertenece determinado
patron.

La seleccion del método de clasificacion. Los métodos utilizados para la resoluciéon de problemas
de clasificacién son diversos, sin embargo una caracteristica comiin, es el hecho de que todos tienen
el objetivo final de clasificar, claro cada método lo hace bajo diferente metodologia, pero no hay
duda de que todos buscan saber cudl es la clase a la que pertenece cierto patrén y ya que el nivel
de asertividad se ve afectado por la base de datos que se utilice, algunos investigadores se dan a la
tarea de probar los métodos existentes en diferentes bancos de datos, con la finalidad de determinar
la asertividad promedio del clasificador, para ejemplificar la idea supéngase que un método puede ser
muy buen clasificador de figuras geométricas pero no presentar buena asertividad al implementar el
mismo método en el reconocimiento de expresiones faciales.

Sabiendo esto es necesario aclarar que cada uno de los métodos tiene ventajas y desventajas, éstas
varfan dependiendo del area de investigacion a la que pertenece el problema, asi como de la base de
datos con la que se decida trabajar.

Existen diversos métodos para tratar los problemas de clasificaciéon de expresiones faciales y los prin-
cipios fundamentales de cada método cominmente suele llamarse enfoques, a continuacién se presenta
un compendio de los enfoques mayormente utilizados, sin embargo existe controversia con respecto
al tema ya que muchos de los métodos son complementados de dos o mas enfoques. Por lo que su
clasificacién no se encuentra formalmente sustentada, no obstante el cuadro conceptual de los enfoques
nos brinda un panorama general de los principios basicos de los métodos referidos durante el desarrollo
de la seccion 2.1.

Enfoques de TA Los enfoques con mayor auge en los tiltimos anos son:

>~ Enfoque estadistico—probabilistico. Es de los més empleados ya que son pioneros en el
area, los principios fundamentales de esta clase de métodos se encuentran en las teorias de
probabilidad y estadistica, y de forma puntual en el teorema de Bayes, Markov, entre otros.
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Algunos trabajos encaminados en el reconocimiento de expresiones faciales que hace uso de este
enfoque son:[12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20].

>~ Clasificadores basados en métricas. Este enfoque hace uso de las mediciones espaciales que
existen entre cada patrén, por lo que hace uso de principios métricos y espaciales, este tipo de
métodos se caracterizan por su sencillez y por su alto porcentaje de asertividad, quizas uno de los
métodos mds conocidos de este enfoque es el vecino més cercano o K-Nearest Neighbor (KNN)
en inglés. Algunos trabajos encaminados en el reconocimiento de expresiones faciales que hace
uso de este enfoque son:[21, 22, 23, 24, 25, 20]

> Enfoque neuronal. Son métodos inspirados en los modelos biolégicos del comportamiento de
una red neuronal, Los modelos mateméaticos empleados hacen posible que este tipo de métodos
sean capaces de clasificar patrones con gran asertividad. Algunos trabajos encaminados en el
reconocimiento de expresiones faciales que hace uso de este enfoque son: [27, 28, 29].

= Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en México en el ano 2002 dentro del Instituto
Politécnico Nacional IPN, en uno de sus centros de investigacién llamado “Centro de Investigacion
en Computacion CIC”. En esencia hace uso de los modelos de memorias asociativas para dar
nacimiento a reconocedores robustos en la clasificaciéon de patrones con ruido, dichos modelos
son capaces de recuperar los patrones aprendidos de una forma optima y ademas de clasificar
patrones nuevos con alto grado de asertividad. Las memorias asociativas ya han probado ser un
potente clasificador de patrones cuando es aplicado en areas de estudio distintas al reconocimiento
de expresiones faciales, es por ello que el principal interés de este trabajo de tesis es probar su
asertividad en esta linea de investigacion , algunos de las investigaciones mas destacadas pueden
encontrarse en: [30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37].

2.4.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Contexto general de las redes neuronales artificiales
Las redes neuronales tienen su inspiraciéon en el funcionamiento del cerebro humano, por lo que el
modelo se desarrolla en base a la emulacién de los sistemas nerviosos biolégicos.

Las redes neuronales surgen bajo el contexto de computacion cognitiva y evolutiva, logica difusa,
razonamiento aproximado, teorfa del caos, teoria del aprendizaje, y su funcionamiento se basa en la
emulacién de los sistemas nerviosos biolégicos.

Pero ;Cuales son los motivos que llevaron al surgimiento de esta clase de métodos?, bueno el cerebro
humano es la parte central de nuestro sistema, se comporta como un sistema robusto en donde se
procesan y toman todas las decisiones con respecto a el cuerpo. Una de las grandes ventajas de nuestro
cerebro es que la gran parte de los procesos son realizados en paralelo, por lo que los fallos que se
puedan ocasionar durante el proceso, en la mayoria de los casos no representan un efecto sustancial en
el resultado final, otra de las grandes ventajas es su capacidad para adaptarse a el entorno, asi como
interpretar informaciéon ambigua o incompleta, lo mejor de todo es que es pequeno y hace todo los
proceso con un nivel bajo de consumo de potencia.

Es por ello que la idea de simular de forma artificial la estructura y funcionamiento del cerebro, es una
idea que durante muchos anos se ha tratado de investigar. Lo primero que hay que saber es la estructura
bésica del cerebro y después tratar de hacer sistemas que puedan emular el mismo comportamiento. El
sistema que el cerebro utiliza para realizar sus funciones es el sistema nervioso el cual desarrolla una
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gran cantidad de funciones a través de diversas subdivisiones. Estas estan constituidas de elementos
primitivos conocidos como células nerviosas o neuronas.

La neurona es una unidad celular funcional bésica de este sistema, la cual esta encargada de procesar y
almacenar informacién. Existen una variedad de tipos de neuronas las cuales tienen diferentes formas
y tamafos sin embargo la mayoria de ellas comparten caracteristicas en comun.

Comportamiento de una neurona bioldgica
Ya que una red neuronal artificial esta inspirada en red neuronal biolégica, es necesario adentrarnos
un poco en el funcionamiento de las neuronas cerebrales.

Las redes neuronales son capaces de aprender, gracias a su razonamiento inductivo: esto es que dado
una serie de patrones de entrenamiento son capaces de aprender y clasificar cada uno de los patrones
aprendidos, y en el caso de presentarle un patron que no se encuentra dentro del conjunto de patrones
de entrenamiento, la red neuronal es capaz de emitir un resultado basado en el parecido con algin
patrén de entrenamiento.

La neurona biolégica esta constituida por tres regiones morfologicamente especializadas: las dendritas,
el cuerpo de la célula o soma y el axén.

La informacién se almacena en las interconexiones entre las neuronas, ya que dependiendo de una serie
de factores la informacion es distribuida y redundante y se direcciona por contenido. Estas operaciones
son realizadas en paralelo y de manera asincrona.

El proceso de transmisién de la informacion en una neurona comienza cuando las dendritas reciben
informacion de otras neuronas y la dendrita es la encargada de enviarla el cuerpo celular de la neurona;
aqui las sefiales son sumadas y después transmitidas a lo largo del axén para ser transferidas a otras
neuronas.

Esta transmision se realiza por medio de reacciones quimicas y a una transmisién exitosa se le denomina
sinapsis, durante esta etapa los axones estan muy cerca de las dendritas y de las hendiduras sinapticas
de otras neuronas; es aqui donde se genera cualquier tipo de representacién interna de la informacion.

Ahora bien las neuronas se encuentran agrupadas en algo que se le da el nombre de Redes Neuronales
las cuales internamente a su vez se encuentran agrupadas en capas.

Otra diferencia con respecto a otros métodos, es que las redes neuronales deben ser sometidas a un
proceso de aprendizaje o entrenamiento de patrones, una vez que se asegure el aprendizaje de la red
neuronal artificial se le puede someter a prueba, presentando patrones aprendidos o bien un patrén
nuevo, con el propésito de determinar su nivel de asertividad.

Antecedentes de las redes neuronales artificiales

McCulloch y Pitts[95] son pioneros en la linea de investigacién del cerebro como un organismo compu-
tacional, de donde surgen los primeros resultados sobre la forma de simular las tareas que lleva acabo
el cerebro. Poco tiempo después en enero 1957 Rosenblatt [96] presenta un reporte, en el que se plantea
un modelo de neurona al que denomina “El perceptrén”. Ya en 1960 Donald Hebb[97], en su primer
libro proporciona mayor compresién sobre los mecanismos de interpretacion asi como las diferentes
reacciones quimicas del cerebro.
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Sin embargo Minsky y Papert[98] en 1969 ponen en duda la eficacia de las redes neuronales para resolver
problemas computacionales complejos, ya que en su trabajo de investigacién se deja ver la incapacidad
del perceptrén para resolver el problema de la funcién or-exclusiva, lo cual abre un abismo en el tiempo
yva que la mayoria de los investigadores alejan su interés de las redes neuronales.

Debido al cuestionamiento de Minsky y Papert, el estudio de mecanismos neuronales se vio desfavore-
cido, menguando asi la motivacion de muchos investigadores de la época, por lo que en un periodo de
casi veinte anos, las RNA cayeron en el olvido.

Cabe destacar que durante la década de los 50’s y 60’s se desarrollaron grandes avances de las redes
neuronales, no obstante la mayoria de ellas solo eran tedricas ya que el avance de la tecnologia les
impedia ser implementarlas y probarlas en las computadoras de la época, razén por la que fue en
décadas posteriores cuando se realiza una implementacién de forma fisica y funcional de las redes
neuronales.

No obstante en la década de los 90 se reaviva el interés por los mecanismos neuronales, uno de los
trabajos que dieron lugar a su resurgimiento es el realizado por Hopfield[99, 100] donde propone una
red neuronal distinta que lleva su nombre, su arquitectura y funcionamiento hacen que sea el sistema
se asemeje mas al modelo biologico.

En el marco del renacimiento de las redes neuronales también se destaca el trabajo de Rumelhart
y McClelland [96] los cuales popularizan el algoritmo de aprendizaje de retropropagacién para el
perceptrén multicapa, trabajo basado en una investigacion hecha 12 afios atras por Werbos[101]. Estas
nuevas arquitecturas se merecieron el nombre de “conexionistas”, las cuales esencialmente se basan en
un gran ntamero de elementos simples que trabajan en conjunto y son reguladas por “pesos”, ademas
son capaces de procesar informacion emulando el comportamiento real de una neurona bioldgica.

Otra razén es debido al creciente desarrollo de maquinas cada vez méas rapidas e inclusive de procesa-
miento paralelo.

Topologia de las redes neuronales artificiales

Desde el punto de vista computacional, una RNA puede ser descrita como un conjunto de autéma-
tas celulares (neuronas), por el cual se establece un flujo de informacién mediante una topologia de
interconexiones (sinapsis).

Una clasificaciéon topologia puede ser:

Redes momnocapa. Establecen conexiones laterales entre las neuronas que pertenecen a la tinica
capa que constituye la red. Las redes monocapa se utilizan tipicamente en tareas relacionadas
con lo que se conoce como auto-asociacién; por ejemplo, para regenerar informaciones de entrada
que se presenta como incompleta o distorsionada.

Redes multicapa. Estas son las mas utilizadas, disponen de neuronas agrupadas en varios niveles.
Dado que este tipo de redes se integran por varias capas las conexiones entre neuronas pueden
ser del tipo feedforward (conexién hacia adelante) o del tipo feedback (conexién hacia atras).

La arquitectura de las redes multicapa estdan formadas por tres componentes principales:
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Capa de Entrada. Es la encargada de recibir directamente la informacién de entrada, la infor-
macién que serd procesada por la red.

Capas Ocultas. Son capas que estan entre las capas de entrada y salida y no tienen contacto
directo con la informacién de entrada. El niimero de capas ocultas se determinada manualmente
y depende del problema a resolver.

Capa de Salida. Es la encargada de transferir el resultado del procesamiento de la informacion
hacia el exterior de la red.

Funcionamiento de las redes neuronales artificiales

El mecanismo de aprendizaje de una red neuronal es el proceso por el cual una red neuronal modifica
sus pesos en respuesta a una informacién de entrada, mientras aprende con cada uno de los patro-
nes (pardmetros que caracterizan a las emociones). Una vez aprendiendo le volvemos a presentar los
patrones para ver cudl es su porcentaje de error.

Las redes neuronales tienen la capacidad de generalizar, lo que implica que si se hace una modificacion
a un patrén original y se le presenta sin que previamente se le haya ensenado, las redes neuronales
tiene la capacidad de determinar la clase de expresion a la que se parezca mas.

El aprendizaje esta dividido en dos tipos:

Supervisado. Los ejemplos més utilizados son: el aprendizaje por correccion de error, aprendizaje
por refuerzo, aprendizaje estocastico.

No Supervisado. Los ejemplos méas representativos son: aprendizaje hebbiano, aprendizaje com-
petitivo y cooperativo.

El proceso de aprendizaje de una RNA, esta constituido por elementos de procesamiento o neuronas,
su estado de activacion, sus funciones de salida y la conexién con otras neuronas.

Los elementos de procesamiento o neuronas. Tienen la funcién de aceptar las senales de entrada de
neuronas previas, y son multiplicadas individualmente por un peso y después sumadas para obtener
una salida.

El estado de activacion. Existen dos formas de actualizar los estados de una neurona. Uno es el
modo sincrono en el cual la informacién que llega a las neuronas es en forma continua y donde los
cambios se efectiian simultdneamente como comandado por un reloj interno que indica cuando
debe cambiar su estado. La segunda forma es en modo asincrono en donde las neuronas verifican
su estado continuamente, conforme reciben la informacion.

Funcion de Activacion. Estas son las encargadas de establecer el nuevo estado de activacion
la cual depende a su vez del modo de activacién seleccionado. Las funciones de activacién mas
utilizadas son:
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> Funcion Escalon.
> Funcion Lineal y Mixta.
> Funcién Sigmoidal (Continua).

> Funcion Gaussiana.

Conexién entre Neuronas o Sinapsis. La sinapsis surge cuando a una neurona le llega la senal de otras
neuronas, las senales de entrada son combinadas el proceso de combinacion se hace sumando el total
de entradas y multiplicando por un peso de ponderacién.

Un algoritmo resumido se presenta a continuacion:

Algoritmo general de una red neuronal

Algoritmo 2.4 Algoritmo general de una red neuronal aplicada en el reconocimiento de expresiones
faciales.
1. Adquirir una base de datos con imagenes de caras.

2. Establecer el tamano minimo para reconocer una cara en una imagen, medido en pixeles.

3. Crear una ventana cuadrada de la imagen del tamano minimo establecido en el paso anterior,
partiendo de la esquina superior izquierda.

4. Introducir la porcién obtenida de la imagen en la red neuronal, y determinar si hay una cara o
no.

5. Repetir el paso 3 para todas las posiciones posibles de la ventana de imagen, desplazdndola
horizontal y verticalmente.

6. Repetir desde el paso 2, aumentando en cada iteracion el tamano de la ventana, hasta que la
ventana alcance el tamafno de la imagen original.

7. Este algoritmo se caracteriza por ser més lento que los demas vistos hasta ahora, pero compensa
por su alto porcentaje de aciertos.

2.4.2.2. MaAquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM- Support Vector Machines) es un método estadistico utilizado
para resolver problemas de regresién o de clasificacion. Los aspectos fundamentales del SVM es la
transformacién del espacio de entrada en un espacio de alta dimensién y la localizacién en dicho
espacio de un hiperplano separador éptimo. El algoritmo de las SVMs tienen sus inicios en la teoria de
aprendizaje estadistico, donde son pioneros Vapnik y Chervonenkis, aunque hay diversas controversias
con sus origenes la mayoria coinciden en que su real implementacién tiene lugar en Bell Laboratories
de AT&T por la década de los 90 s [102, 103].

Es necesario contar con un banco de datos de entrenamiento etiquetado por clases (las clases constitu-
yen cada expresién facial a reconocer), con este banco de datos se entrena la maquina, los pardmetros
de los patrones pertenecientes a cada clase (Conjunto de caracteristicas paramétricas que representan
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a una expresion facial) son representadas por puntos en un espacio y se intenta separar las clases por
el mayor espacio posible. Una vez que se ha llevado a cabo la fase de entrenamiento, se le presenta a
la SVM un patrén perteneciente a cierta expresion, el SVM debe ser capaz de determinar la clase a la
que pertenece dicho patrén, esto se hace al calcular y seleccionar la proximidad mas pequena entre el
patrén y conjunto de clases representadas en un hiperplano.

El reto del método es encontrar una forma de separar las clases en un hiperplano, ya que si se cuenta
con una separacioén significativa entre las clases, esto permite tener una clasificacién con menor margen
de error.

La SVM originalmente pertenecen a la familia de clasificadores lineales, sin embargo también son
capaces de buscar un hiperplano que logre transformar un problema de clasificacién no-lineal en un
problema linealmente separable, esto se realiza mediante la elecciéon de una funcién kernel adecuada.
El problema cuando se hace uso de las funciones de kernel es seleccionar la adecuada, por lo que para
la eficiente aplicacién del método SVM es necesario construir la funcién de transformacién del espacio
original a un espacio de alta dimensién, ya que este punto es crucial para el buen funcionamiento del
clasificador.

La aplicacion de las SVMs presenta muy buenos resultados en el reconocimiento de expresiones
faciales[104, 105, 106, 17, 107].

2.4.2.3. Redes bayesianas

Las redes bayesianas son un método estadisticos basado en los teoremas de Bayes, son los métodos
mas utilizados en problemas de clasificacién o también llamados reconocimientos de patrones [77].

Los algoritmos bayesianos en muchas ocasiones se implementan de forma mixta o hibrida, esto es en
complemento con algin otro método de clasificacién [108, 109, 110]. Los algoritmos basados en la
probabilidad estadistica son uno de los pioneros en el area de reconocimiento de patrones por lo que
el reconocimiento facial asi como el de expresiones faciales no es la excepcién por lo que los algoritmos
bayesianos presentan un alto nivel de performance al ser utilizados en esta area[108].

El método se basa en calcular la probabilidad de que un suceso ocurra, en la aplicacién del reco-
nocimiento de expresiones faciales se realiza una medida de similitud probabilistica fundamentada,
generalmente haciendo uso de las diferencias entre los niveles de gris de los pixeles de una imagen, de
manera que ciertos rangos tipicos de la intensidad del color gris representan secciones especificas del
rostro, se pueden considerar dos tipos de diferencias.

Variaciones Intrapersonales. Son las variaciones que corresponden a los cambios que existen cuando
un mismo individuo realiza diferentes expresiones faciales.

Variaciones Interpersonales. Son variaciones que corresponden a los cambios registrados por diferentes
individuos cuando posan una misma expresién facial.

El método requiere el cdlculo de la probabilidad a Priori que depende de las fuentes de informacion.
Después para la toma de decision se hace uso de la regla de Maximum a Posteriori, en donde se
pretende considerar valido la identificacién de una determinada expresion si cumple con la condicion
establecida.
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Otra medida de similitud ocupada es Maximum Likelihood, esta similitud considera las variaciones
intrapersonales. La idea radica en utilizar las relaciones de dependencia y de independencia por com-
plemento, las cuales existen entre variables de un problema de clasificaciéon como el reconocimiento de
expresiones faciales, después se calculan los valores numéricos de las probabilidades para determinar
la clasificacién, es decir asignarle la clase a la que pertenece[111].

Un algoritmo general de este método se presenta a continuacién:

Algoritmo 2.5 Algoritmo general de las Redes Bayesianas

1. Se obtienen las muestras que sean representativas M, esto es las caracteristicas, rasgos o para-
metros en un rostro humano que permiten identificar diferentes expresiones faciales (por ejemplo
mediciones entre las cejas y el ojo, o bien la distancia de algunos puntos de la boca, etc.).

2. Determinar las clases Cq, (s, C3...C,,. Es decir cudntas expresiones faciales se van a reconocer.

3. Se determina la probabilidad de cada clase P(C,,), esto se hace tomando en cuenta la muestra y
la cardinalidad de las clases.

4. Se determinan los rasgos que son realmente ttiles y que representan diferencias entre las clases
y se calcula la distribucién probabilistica p(X | Cy,), la cual dependerd del ntimero de cada rasgo
de la variable aleatoria vectorial X.

5. La siguiente regla de clasificacion se utiliza para determinar la expresién facial a la que pertenece
un patrén desconocido X

XeCy St d; > d; ¥ # j, cond In(P(Cp)) + In(p(X | Cy)) (2.17)

2.4.2.4. Memorias asociativas

La concepcion bésica de las memorias surge bajo la idea de que la mente humana es asociativa, por
ejemplo un ser humano es capaz de reconocer el rostro de una persona con solo ver un segmento
considerable de la cara. O bien se puede relacionar la identificacion de un rostro, aun que este haya
sufrido cambios parciales como lentes, cambio de peinado, etc.

La ventaja competitiva de las memorias asociativa es su capacidad de aprendizaje y almacenamiento,
existen actualmente memorias asociativas con un 100 % de eficiencia en la recuperacién de patro-
nes [112, 113], otra ventaja es la generalizacién, es decir su capacidad para reconocer patrones con
alteraciones y no solo con los patrones originales con los que se llevo a cabo la fase de aprendizaje[114].

Memorias heteroasociativas: establecen una correspondencia entre el vector de entrada x con el
vector de salida y, por ejemplo el vector de entrada puede ser la dimensién paramétrica de una sonrisa,
y al vector de salida se le puede asignar un vector propuesto para la felicidad que es la emocion que
corresponde a dicha expresiéon facial.

Memorias autoasociativas: establece la misma correspondencia que la memoria heteroasociativa
pero los vectores de entrada z y los vectores de salida y son los mismos, es decir x = y.

Las memorias asociativas seran descritas con mayor detalle en el capitulo 3.



Capitulo 3

Materiales y Métodos

El propésito de este capitulo es presentar una descripcién del método de clasificacion empleado en el
proceso de experimentacion, permitiendo dar un contexto general del trabajo de investigacion realizado
en la presente tesis. El capitulo enfoca su atencion en la descripcion a detalle de las memorias asociativas
basadas en modelos Alfa-Beta, las cuales son empleadas como método de reconocimiento de expresiones
faciales, ya que el uso de este tipo de memorias en la tarea de reconocimiento de expresiones faciales
es la motivacion principal del presente trabajo de investigacién.

3.1. Memorias asociativas Alfa-Beta

Con el objetivo de comprender de mejor manera el funcionamiento y las ventajas de una memoria
asociativa basada en modelos Alfa-Beta, se hace necesario enfatizar el papel de las memorias asociativas
dentro de la linea de investigacién de la Inteligencia Artificial (IA), asi mismo es importante destacar su
desarrollo en los ultimos anos. Razén por la que el presente capitulo se encuentra dividido en 3 partes;
en una primera parte se pretende establecer el papel de las memorias asociativas dentro del contexto
general de la Inteligencia Artificial (IA), en la segunda parte se describen los conceptos bésicos de las
memorias asociativas Alfa-Beta, las cuales son la base medular del presente trabajo de tesis ya que
el propédsito es utilizar esta clase de memorias en la tarea de reconocimiento de expresiones faciales.
Finalmente en una tercera parte se describe el modelo matemético de las memorias asociativas Alfa-
Beta, incluyendo las fases de aprendizaje y recuperacion de las memorias asociativas Heteroasociativas
y Autoasociativas.

3.1.1. Memorias Asociativas y la inteligencia artificial (IA)

En la literatura actual se puede encontrar un conjunto de enfoques empleados en la solucién de pro-
blemas relacionados con la clasificaciéon de patrones, también llamada por muchos autores Inteligencia
Artificial (IA). Cabe destacar que cada enfoque presenta un conjunto de métodos que permiten resol-
ver el problema de reconocimiento de expresiones faciales, sin embargo la aplicacién de la inteligencia
artificial es muy extensa y permite la solucion de problemas diversos. Las memorias asociativas son
uno de los métodos que pertenecen a la linea de investigacién de la IA, es por ello que es conveniente
establecer algunos aspectos generales las memorias asociativas tipo Alfa-Beta, las cuales son el prin-
cipal interés del presente trabajo de investigacién (el contexto general de otros enfoques pueden verse
en la seccién 2.4.2).

50
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3.1.1.1. Conceptos béasicos

El interés del presente trabajo de tesis estara enfocado en el iltimo enfoque presentado en la seccion
3.1.1, el enfoque asociativo.

Una memoria asociativa puede ser vista como un sistema de almacenamiento y recuperaciéon de patrones
por medio de la asociacién con otros patrones.

En esencia una memoria asociativa tiene el objetivo de recuperar de forma correcta patrones completos,
a partir del previo aprendizaje con patrones de entrada, los cuales pueden estar alterados por un ruido
de tipo aditivo, sustractivo o combinado, lo cual brinda un mundo de posibilidades para la utilizacién
de dichas memorias en la soluciéon de problemas que presenten dichas caracteristicas. Por lo que un
considerable grupo de investigadores se han dado a la tarea de generar modelos de memorias asociativas
enfocandose en mejorar la asertividad en los resultados, asi como también en la mejora de la eficiencia
de respuesta y/o recuperacién de patrones, rapidez y el grado de inmunidad al ruido.

Las memorias asociativas pueden ser dividida en dos fases:

Fuase de aprendizaje. Esta fase esta enfocada en la construccién de la memoria asociativa, por lo que
el modelo aprende a partir de los patrones de entrada. La idea fundamental se encuentra enfocada en
encontrar el o los operadores necesarios que sean capaces de codificar la relaciéon que existe entre los
patrones de entrada y de salida, y con dicha codificaciéon se genere la matriz de aprendizaje M.

Fase de recuperacion. En la fase de recuperaciéon la memoria pone a prueba lo que ha aprendido
previamente. Entonces una vez que se ha conformado la matriz M (en la fase de aprendizaje), se
le presenta un patron de entrada z que previamente se aprendid, M se opera con el operador o los
operadores necesarios bajo ciertas circunstancias con el patrén x, y se genera un patréon de salida y.

Fase de aprendizaje Fase de recuperacién

Figura 3.1: El patrén de entrada representado por un vector columna x y el patrén de salida represen-
tado por y.

3.2. Operaciones binarias o y (3: definiciones y propiedades

Ya que el interés del presente trabajo de tesis se encuentra enfocado en las memorias asociativas Alfa-
Beta, es necesario describir los conceptos bésicos y los modelos matematicos de los operadores oy f3,
para ello se hara uso de la bibliografia correspondiente a las investigaciones realizadas por el grupo
Alfa-Beta [114, 115, 112, 113].

Las memorias asociativas Alfa-Beta hacen uso de dos operadores binarios a y (3, ademds hacen uso de
maximos V y minimos A; este tipo de memorias son capaces de trabajar bajo dos diferentes arquitec-
turas (autoasociativo y heretoasociativo).
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Como ya se ha mencionado en la seccién 3.1.1.1 el funcionamiento de las memorias asociativas se
divide en dos fases: fase de aprendizaje y fase de recuperacion, de modo que en el caso especifico de las
memorias asociativas Alfa-Beta el operador a es utilizado para la fase de aprendizaje y el operador
en la fase de recuperacion. La utilizaciéon de ambos operadores se rigen bajo las directrices que pueden
verse en las tablas 3.1 y 3.2 y su correspondiente demostracién matemadtica se puede encontrar en [114].

Para la definicién de los operadores binarios v y 3 se especifican los conjuntos denominados A y B los
cuales contienen los elementos:
A=0,1y B=0,1,2

Entonces la operacién binaria a« = A x A — B estd establecida por la tabla 3.1:

Tabla 3.1: Operacién binaria o = Az A — B

x y az,y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

Mientras que la operacién binaria 5 = Bx A — A se define como se muestra en la tabla 3.2:

Tabla 3.2: Operacién binaria § = BxA — A

X y B(z,y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1

3.2.1. Propiedades algebraicas de los operadores binarios Alfa-Beta

El operador binario Alfa () se rige bajo las propiedades algebraicas mostradas en la tabla 3.3, debe
recordase que V es el operador méaximo y A es el operador de minimo.

El operador binario « se rige bajo las propiedades algebraicas mostradas en la tabla 3.4, debe recordase
que V es el operador maximo y A es el operador de minimo.
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Tabla 3.3: Propiedades algebraicas de operador binario «

al isoargumentos en «

afz,z) =1

a?2.- intercambio de argumentos en «

ad.-es creciente por la izquierda

ad.-es decreciente por la derecha

ab.-es distributiva por la derecha respecto al v

ab.-es distributiva por la derecha respecto al A

Tabla 3.4: Propiedades algebraicas de operador binario

B1 isoargumentos en [

ﬂ(l,l‘) =

[2.- intercambio de argumentos en (3

Bx,x) =z VaeA

B3.-es creciente por la izquierda

(z <y) — [B(z,2) < B(y, 2)]

[4.-es decreciente por la derecha

(z <y) «— [B(z,2) < B(29)]

B5.-es distributiva por la derecha respecto al v

[6(1: \ y)vz] = B(I,Z) \/B(yaz)

[6.-es distributiva por la derecha respecto al A

[6($ A y)72’] = 6(I7Z) /\ﬁ(y72)

3.2.2. Operaciones matriciales

53

Los conjuntos A y B, las operaciones binarias « y 8 junto con los operadores A (minimo) y V (maximo)
conforman el sistema algebraico (A, B, «, 8, A,V) en el que estan inmersas las memorias asociativas

Alfa-Beta.

Para comenzar se requiere la definicion de cuatro operaciones matriciales que se muestran en la tabla

3.5.

Tabla 3.5: Operaciones Matriciales

Operacion amax : P zrDa Qran =| £} |, donde f =

i a (Pik; qr;)

Operacion fmax : Py orDg Qran

Operacion amin : Py :rVa Qran =| b |, donde hf; =

V

=| £ |, donde f!; = kV B (pik» qk;)
A
k=

a (Dik, Qj)

-
Operacién fmin : Py, Vg Qran =| hfij |, donde hfj = A B (pik, qx;)
k=1

Los lemas presentados a continuacién permiten comprender de mejor manera a las memorias aso-
ciativas, ya que presentan la forma de utilizar los operadores para la construcciéon de la matriz de

aprendizaje a partir de patrones de entrada. La literatura original se puede encontrar en [114].
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El siguiente lema muestra los resultados obtenidos al utilizar las operaciones correspondientes a la
utilizaciéon del operador «, las aplicadas al vector columna y vector fila que corresponden a los dos
primeros patrones del banco de aprendizaje.

Lema 1. Sean z¢ A y y ¢ A™; entonces y V2! es una matriz de dimensiones mzn y que ademas

se cumple que: y Vool =y Ayt .

Demostracion
U1
Y2
yvaxt = ’ Va(.%'l, T2, ... .%'n) (31)
Yn
v11c=104(y1»$1) V11c=10¢(ylv T2) ... v11c=10‘(y1, Tp)
vllczla(y%xl) vllczla(y% T2) ... vllczla(yQa Tp)
yVaa' = ‘ ' ' (3.2)
vllg:1a(ym7xl) vllczlof(ymlal?) e vllgzla(ymyxn) man
a(y,r1)  aly,r2) . . . ay, )
04(1/2, Il) a(yg, 1132) e 04(1/27 fEn)
yVar't = ' ‘ ' (3.3)
a(ymaxl) Oé(ym1,$2) CE . a(ymaxn) man
/\;}:1 a(yh Il) /\1}:1 a(yl,x2) R /\1}:1 Of(yl,xn)
Nicr a2, 21)  Njpog oy, x2) . . 0 Aoy aly2, xp)
yVoar' = ’ ‘ ’ (3.4)
1 ' 1 : 1 '
Ni=i ¢Wm, 1) Aoy a@(Umi,z2) - o o Apoy @(Um, 2n) man

Entonces se puede decir que la matriz y V2! es una matriz de dimensiones man, y que yVaat = yAq 2t

Para representar las operaciones V,, v /\,, se ha designado el siguiente simbolo ®, el cual se opera un
vector columna de dimensién m con un vector fila de dimensién n:

yVaer' =y @ o' = yAat (3.5)

Donde ij-ésima componente de la matriz y ® z'estd dada por:

ly @ 2] = alys, z;) (3.6)
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Dado un indice de asociacion p, la expresién anterior indica ij-ésima componente de la matriz y* & (x#)?,
es posible expresarla de la siguiente manera:

{yu ® (;pu)t} i = oyl o) (3.7)

Hasta este punto se ha analizado al operador «, ahora toca el turno a el andlisis del operador f3,
el cual opera con una matriz de dimensiones man con un vector columna de dimensiéon n usando
las operaciones Vg y Ag. A continuacién se presentan los lemas 2 y 3, los cuales estan relacionados
con las i-ésimas componentes de los vectores columna resultantes de dimension m, a partir de ambas
operaciones Vg y Ag.

Lema 2. Sean 2€A” y P una matriz de dimensiones m x n. La operacién Py2nV gz da como resultado

un vector columna de dimensién m, cuya i-ésima componente tiene la siguiente forma y que ademas
n

se cumple que: (PpenVaz), = \/j:1 B (pij, xj) -

Demostracion.

pir P12 - - . Pin g

P21 P22 - . . P2n

Pm1  Pm2 . . - Pmn T

T'L: Bp iy Lj

B(pi,r1) V  Blpiz,z2) Vo o . B(Pin,Tn) &L lﬁgp;], xjg
B(pa1,z1) V  Bpaz,z2) V . . . B(p2n,Tn) =1 7
5(pm,371) V B(pmhm?) V e ﬂ(pmmmn)

Viz1 B(oms, ;)
(3.9)

Se obtiene un vector columna de dimensién m cuya i-ésima componente es

Lema 3. Sean €A™ y P una matriz de dimensiones man. La operacién Pranpa da como resultado

un vector columna de dimensién m, cuya i-ésima componente tiene la siguiente forma y que ademas
n

se cumple que: (Ppenpt), = /\j:1 B (pij, xj) -

Demostracion.
T
pir P12 - - - Pin !
)
P21 P22 - . . Pon
ngmﬁﬁx = ’ ’ ’ Ag . (310)
Pm1  Pm2 . . - Pmn



CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS 56

Bpi1,z1) AN B(piz,x2) Q - Bpins ) %jgg;:zj;

5(19217!101) /\ ﬁ(pzz,@) 6(p2n7$n)

Smem) A Bwiz) A - Smna) A B z)
Jj= mjs )

(3.11)

3.2.3. Memorias heteroasociativas Alfa-Beta

Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta () tipo Max (\/) denotada por M y su
ij-ésima componente como m;; y las tipo Min, denotadas por W' y su ij-ésima componente como w;;.
En la generacién de ambos tipos de memorias se usard el operador ®, el cual como se explicé (véase
3.2.2) tiene la siguiente forma:

[y” ® (x“)t} i =yl 2) | pe{1,2,..p}, ie{1,2,..m}, je{1,2,..n} (3.12)

3.2.3.1. Algoritmo de la Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max (\/)

Fase de Aprendizaje de la memoria heteroasociativa af tipo (\/)

Para la fase de aprendizaje se siguen dos pasos, en el primer paso se utiliza el operador ®, mientras
que en el segundo paso se hace uso del operador maximo \/.

Algoritmo 3.1 Algoritmo de memoria heteroasociativa Afa-Beta tipo Max (\/)

Paso 1. Para cada u = 1,2, ...p, a partir de la pareja (z#,y*) se construye la matriz

[y @ (=), (3.13)
Paso 2. Aplicar el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas en el paso 1:
P
M = \/ [y“ ® (x“)t] (3.14)
p=1

La entrada ij-ésima esta dada por la siguiente expresion:
D
mij = \/ o (4", 24) (3.15)
p=1

y de acuerdo con que o« = AzA — B, se tiene que m;; € B, Vie {1,2,..,m}, Vje {1,2,..,n}.

Fase de recuperacion de la memoria heteroasociativa o tipo (\/)

Para la fase de recuperacion de las memorias heteroasociativas presentan dos casos posibles. La dife-
rencia fundamental es que el primer caso el patrén de entrada es un patrén fundamental z*; es decir,
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la entrada es un patrén we {1,2,...,p}; mientras que en el segundo caso, el patrén de entrada NO es
un patréon fundamental, sino la versién distorsionada de por lo menos uno de los patrones fundamen-
tales; lo anterior signica que si el patrén de entrada es x, debe existir al menos un valor de indice
we {1,2,...,p}, que corresponde al patrén fundamental respecto del cual Z es una versién alterada con
alguno de los tres tipos de ruido: aditivo, sustractivo o mezclado.

Lo primero que se hace es presentarle un patrén z, donde we {1, 2, ...p}, a la memoria heteroasociativa
af3 la cual es de tipo \/, posteriormente se realiza la operacién Ag: MAgz®.

Ahora bien, considerando las dimensiones de la matriz M son de man y el patrén que se desea recuperar
¥ es un vector columna de dimensién n, por lo que el resultado de la operacion anterior debe ser un
vector columna de dimensién m, cuya i-ésima componente es:

(MAg:E /\/8 mij, T (316)

3.2.3.2. Algoritmo de la memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Min (/)

Fase de aprendizaje

Algoritmo 3.2 Algoritmo de la memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Min ()

Paso 1. Para constituir la matriz se considera para cada p = 1,2, ...p, a partir de la pareja (z*, y*)
[y“ ® (w")t} mat (3.17)

Paso 2. Después se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso 1:

p

/\ [y" @ (2)1] (3.18)

Por lo que la entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

= Na(yt o (3.19)

p=1

Fase de recuperacién

En la fase de recuperacién se le presenta un patrén z*, donde we {1,2,...p}, a la memoria heteroaso-
ciativa a8 tipo A y se realiza la operacion Ag : WV ga®.

De forma que si se consideran las dimensiones de la matriz Min W (Construida en la fase de aprendizaje)
son de man, y el patron que se desea recuperar es % el cual es un vector columna de dimensién n, el
resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimensién m, cuya i-ésima componente
es:

T

(W Aga), = \/ B (wij, 2%) (3.20)

j=1
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3.2.4. Memorias autoasociativas Alfa-Beta

Si a una memoria heteroasociativa se le impone la condicién de que y* = 2V pe {1,2, ..., p}, entonces
deja de ser heteroasociativa y ahora se le denomina autoasociativa.
A continuacion se enlistan algunas de las caracteristicas de las memorias autoasociativas Alfa-Beta:

1. El conjunto fundamental toma la forma {(z*,2*) | n =1,2,...p}
2. Los patrones fundamentales de entrada y salida son de la misma dimensién; denotada por n.

3. La memoria es una matriz cuadrada, para ambos tipos, \/ y A . Si z#€A™ entonces:
\/ = |})iijmn Y /\ = L)\lﬂjmxn (321)

3.2.4.1. Algoritmo de la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max (\/)

Las fases de aprendizaje y recuperacién son similares a las memorias heteroasociativas Alfa-Beta, las
cuales se presentan a continuacion.

Fase de aprendizaje de la memoria autoasociativa tipo Max (\/)

Algoritmo 3.3 Fase de aprendizaje de las memorias autoasociativas tipo Max (\/)

Paso 1. Para cada u = 1,2, ...p, a partir de la pareja (z*,x") se construye la matriz
(2 @ (a)'] (3.22)

mIn

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas en el paso 1:

mxn

P
M=\ [m“ ® (x”)t} (3.23)
p=1
La entrada ij-ésima de la memoria estd dada asi:

mi =\ a (2t o)) (3.24)
p=1

y de acuerdo con que o = AzA — B | se tiene que m;; € B, Vje {1,2,..,n}, Vie {1,2,..,m}.

Fase de recuperacién de la memorias autoasociativa tipo Max (/)

Para la fase de recuperacién de las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo \/ presentan dos casos
posibles. La diferencia fundamental es que en el primer caso el patrén de entrada es un patrén funda-
mental; es decir, la entrada es un patrén we {1,2,...,p}; mientras que en el segundo caso, el patrén
de entrada NO es un patrén fundamental, sino la versién distorsionada de por lo menos uno de los
patrones fundamentales; lo anterior signica que si el patrén de entrada es z, debe existir al menos
un valor de indice we {1,2,...,p}, que corresponde al patrén fundamental respecto del cual = es una
version alterada con alguno de los tres tipos de ruido: aditivo, sustractivo o mezclado. Analizando méas
a detalle ambos casos se tiene que:
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Caso 1. En donde se considera un patrén fundamental. Se presenta un patrén z¢, conwe {1,2,...,p},
a la memoria autoasociativa tipo o y se realiza la operacién Ag:

\/ Lpa (3.25)

El resultado de la operacién anterior sera el vector columna de dimension n.

(V Aﬁxw) = Z\B (mij, o) (3.26)

(V 250) :J/j\lﬁ{<\/0‘($?vxﬁ)7$§t>} (3.27)

p=1

Lema 6. Memoria asociativa a8 « Una memoria autoasociativa Alfa-Beta off tipo Max
\/ tiene tnicamente unos en su diagonal principaly

Demostracién. La ij-ésima de la memoria autoasociativa Alfa-Beta o8 tipo Max \/ estd dada por

p
m;; = \/1a (4, xé‘), de acuerdo con la fase de aprendizaje (Véase 3.2.4.1). Las entradas de la diagonal
p=

principal se obtiene de la expresién anterior haciendo que i = j. de tal forma que:
P

mij = \[ o (@l,al'), Vie {1,2,.,n} (3.28)
p=1
Esto es posible gracias a la propiedad de « presentada en la tabla 3.1, se tiene que a(xf,z!) = 1,

entonces la expresion anterior se convierte en:
P

mi=\/ (1)=1, Ve {1,2,..,n} (3.29)

p=1

Teorema 5. Memoria asociativa a3 y conjunto fundamental . « Una memoria asociativa
af tipo \/, recupera de manera correcta el conjunto fundamental completo: ademds tienen
mdzxima capacidad de aprendizaje ... »

\/Agac“ =z¥, Ywe {1,2,...,p} (3.30)

Demostracién. Sea we {1,2,...,p} arbitrario y considerando el Lema 6 descrito anteriormente, para
cada ie {1,2,...,n} escogida arbitrariamente:
mi; =1 =a (a2l (3.31)

% i

Lo cual nos indica que la memoria autoasociativa a8 tipo \/ recuperard de forma correcta todo el
conjunto fundamental aprendido. Ademaés es la demostracion del teorema 5.

Caso 2. En donde se considera un patrén alterado. Se presenta el patrén binario Z (un patrén
alterado de algtin patrén fundamental z*) el cual es un vector columna de dimensién n, a la memoria
autoasociativa Alfa-Beta tipo \/ y después se realiza la operacién mostrada a continuacion.

\/ Az (3.32)
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Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacién anterior es un vector columna de dimensién n,
cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(\/ NgT) = /\5(%'7%) (3.33)

W et = Aof | Vet 5} 331

De acuerdo con el Teorema 5, que puede consultarse en [114]:
\/ Lpa =2, Yw e {1,2,...,p} (3.35)

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo \/ recupera de manera correcta el conjunto
fundamental completo. Ademds, en la demostracién de este Teorema, en ningin momento aparece
restriccion alguna sobre p, que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el niimero de
patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo \/, con recuperacién correcta,
es maximo.

3.2.4.2. Algoritmo de la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Min (/)

Fase de Aprendizaje de la memoria autoasociativa tipo Min(/)

Algoritmo 3.4 Fase de aprendizaje de la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Min (/)

Fase de Aprendizaje
Pasol. Para cada = 1,2,...,p, a partir de la pareja (x*, z*) se construye la matriz

[ ()]

Paso2. Se aplica el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas en el paso 1:

(3.36)

nxn

A=V [z @) (3.37)

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

P
Nj =\ alal, ) (3.38)

p=1

y de acuerdo con que oz A x A — B, se tiene que \;; € B, i € {1,2,...,n} . Vje{1,2,...,n}.

Fase de Recuperacién de la memoria autoasociativa tipo Min(/)

La fase de recuperacién de las memorias autoasociativas Alfa- Beta tipo /\ tiene dos casos posibles.
En el primer caso el patrén de entrada es un patrén fundamental; es decir, la entrada es un patrén %,
conw € {1,2,...,p}. En el segundo caso, el patrén de entrada NO es un patrén fundamental, sino la
version distorsionada de por lo menos uno de los patrones fundamentales; lo anterior significa que si el
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patrén de entrada es 7, debe existir al menos un valor de indice w € {1,2,...,p}, que corresponde al

patrén fundamental respecto del cual 7 es una versién alterada con alguno de los tres tipos de ruido:
aditivo, sustractivo o mezclado.

Caso 1. Patrén fundamental. Se presenta un patrén =%, con w €{1,2,...,p}, a la memoria autoaso-
ciativa af tipo \/ y se realiza la operacién Vg:

A Vs, (3.39)

El resultado de la operacién anterior sera el vector columna de dimensién n.

(N Vsz*) = \/ BN, ) (3.40)

j=1

n P

(/\ Vga®) = \/5{{\/0[(:107,1‘5)} , x‘j"} (3.41)
Jj=1 pn=1

Caso 2. Patrén alterado. Se presenta el patrén binario 2 (patrén alterado de algin patrén funda-

mental ) que es un vector columna de dimensién n, a la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo A

y se realiza la operacion

N\ Vs (3.42)

Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacién anterior es un vector columna de dimensién n,
cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(/\ Vpz) = \/B()\ijag) (3.43)

(N Vi) = /\ﬁ{[\/a(ﬂcf,x?)} ,fj} (3.44)

pn=1
De acuerdo con el Teorema 4.7, que puede consultarse en [114]:
\/ Vsa® =a¥, Vw e {1,2,...,p} (3.45)

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V recupera de manera correcta el conjunto
fundamental completo. Ademds, en la demostracién de este Teorema, en ningin momento aparece
restricciéon alguna sobre p, que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el niimero de
patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo /\, con recuperacién correcta,
es maximo.



Capitulo 4

Resultado y Discusion

Este capitulo estd enfocado en describir los experimentos realizados empleando los modelos de memorias
asociativas Alfa-Beta en el problema de reconocimiento de expresiones faciales, asi como presentar los
resultados experimentales realizados ademas de la discusion de los mismos.

El proceso sigue la guia de una serie de pasos que han sido propuestos para el desarrollo de la imple-
mentacion de las memorias asociativas Alfa-Beta en el reconocimiento de expresiones, ademés resulta
ser como un camino viable cuando lo que se desea es incursionar en el diseno e implementacion de un
algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales.

Para la etapa de experimentacion se hace uso de la base de datos Cohn Kanade plus, la cual se basa en la
codificacién de emociones de FACS empleando Unidades de Accién (UA). La memoria asociativa Alfa-
Beta fue programada en Visual Basic NET (VB.NET) utilizando el entorno de desarrollo Microsoft
Visual Studio, instalado en una computada personal (PC) armada, con un procesador Intel Core 2
Quad a 3.1 GHz, 4 GBytes de RAM y 200 GBytes en disco duro, con el sistema operativo Microsoft
Windows 7.

4.1. Fases de experimentacion
Como se explicd en la seccidén 2.2 el proceso del reconocimiento de expresiones faciales se encuentra

dividido en dos fases generales, el Andlisis e Identificacion y la Clasificacién tal como se ve en
la figura 4.1, y es por ello que se han considerado la base fundamental del proceso de experimentacion.

62
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Fase extraida del trabajo de Lucey et al. 2010, en donde se empleé AAM, asi como SPTS y CAPP

Detectar el rostro Detectar y cuantificar los Eal'ﬂhil‘]\S\\

en las secciones descriptivas

Clasificar la expresidn facial

Imagen 1
LU0 GS

Imagen 2 -
\.&gexu&» 9

LN S \'

~
Imagen m <

YYVYVA Fase de aprendizaje

|dentificar elementos

i
Imagen 3 . Memoria E
caracteristicos del rostro J

£ i

)
E SUUUS Asociativa
i - Alfa-Beta
L

|dentificar secciongS descriptivas™,_
de las expresiones

Imagen ; )

nueva / Merr‘mx‘-m “ »

LL LWL | Asodativa coi o Felicidad
Alfa-Beta o

S OB S S e S S S S | Fase de clasificacién

Anilisis e Identificacién

Figura 4.1: Proceso general del reconocimiento automatico de expresiones faciales

Ahora bien, se han propuesto cuatro pasos que brindaran un contexto general del desarrollo de la etapa
de experimentacion.

> Primer paso. Tiene como propdésito realizar una investigacién de las bases de datos disponibles
que puedan cumplir con los requerimientos del sistema, no obstante siempre existe la opciéon de
realizar una base de datos propia como lo muestran algunos trabajos presentados en la tabla
2.1. En el caso de este trabajo de investigacién se ha optado por utilizar el banco de datos Cohn
Kanade plus.

> Segundo paso. Este paso esta intimamente relacionado con la fase de Anélisis e Identificacién
del proceso general de reconocimiento de expresiones faciales, por lo tanto la calidad de los
datos que son extraidos influye severamente en la asertividad del clasificador. Debido a que es de
nuestro interés mostrar la asertividad de las memorias asociativas Alfa-Beta en el problema del
reconocimiento de expresiones, la fase de extraccién de caracteristicas forma parte de un proceso
secundario, por lo tanto se hard uso de una extraccién de datos que contiene el banco de datos
Cohn Kanade plus, el cual fue realizado utilizando el modelo de apariencia activa (AAM) que se
explica a detalle en el trabajo de investigacién realizado por Lucey et al.[5].

> Tercer paso. Este paso forma parte del objetivo principal del presente trabajo de investigacién,
va que en él se disena e implementa la memoria asociativa Alfa-Beta, en este paso se determina
el tipo de memoria asociativa y su algoritmo.

> Cuarto paso. Finalmente el cuarto paso tiene la finalidad de determinar el porcentaje de aser-
tividad de la memoria asociativa Alfa-Beta en el problema de reconocimiento de expresiones
faciales, ademds se compara contra los resultados que presentan los trabajos del estado del arte
de los 10 tltimos anos en el tema.
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Figura 4.2: Proceso general del reconocimiento automatico de expresiones faciales

4.2. Paso 1.

Durante el desarrollo de este primer paso se realiza una revisiéon de las bases de datos dedicadas al
problema de expresiones faciales. Para este paso fue necesario realizar un estudio del arte de las bases
de datos que son tipicamente empleadas en el tema, con el propésito de conocer y analizar las carac-
teristicas de cada una, entre una de las caracteristicas de importancia se encuentra su disponibilidad,
ya que existen algunas de ellas que son comerciales y no es nuestro interés comprar alguna base. En
la seccién 2.3.5 se muestra el resultado de la bisqueda y estudio de los bancos de datos mayormente
referenciados en el problema del reconocimiento de expresiones faciales.

A continuacién en la tabla 4.1 se muestra la preseleccién de los bancos de datos disponibles en el
repositorio mostrado en la seccion 2.3.5, esta preseleccion se realizé considerando algunas caracteristicas
de entre las cuales destacan: su disponibilidad y su relevancia en la referencia de trabajos relacionados

con el tema.

Tabla 4.1: Preselecciéon de bancos de datos del estado del arte de la secciéon 2.3.5.

Banco de N. Iméa- N. Expresién/ ~
. Pose/ Color | Resolucién] Ano | Observaciones
Datos genes Sujetos . .2
Tluminacién
AFFE

€56 57} 213* 10 7/1/1 Gris 256x256 1998 Solo mujeres japonesas.
Cohn- En la versién 2 se incrementa el
Kanade+ 593** 123 6/1/1 Gris 640x490 2010 ntimero de secuencias en un 22 %
[71, 60} y de sujetos en un 27 %.

* ITméagenes, **Secuencias de Imégenes.
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4.2.1. Banco de datos seleccionado “Cohn- Kanade +”

Hasta este punto se ha realizado un andlisis general, considerando aspectos como: el tipo de datos
proporcionado por cada uno de los dos bancos de datos, revisar si se incluia informacién sobre la
variacion de iluminacion, pose, color, resolucion, tipo de cédigo de parametrizacion de las emociones,
formato de las imégenes, entre algunos otros aspectos. También se ha realizado una revisién general de
los articulos relacionados con cada una de las bases de datos, finalmente se ha concluido que la base
de datos que mejor cubre con las caracteristicas que se desean probar en la memoria asociativa es la
segunda base de datos “Cohn-Kanade +”.

Figura 4.3: Secuencia de imagenes durante la emocién de sorpresa

A continuacién se presenta un estudio mas detallado del banco de datos de “Cohn-Kanade +7”.

El antecedente de «Cohn-Kanade plus (CK+)» es la base de datos «Cohn-Kanade (CK)», esta tltima
creada en el afio 2000, con el propésito de promover la investigacion sobre la deteccién automatica de
las expresiones faciales individuales, por lo que la base de datos CK se convirtié en una de las mas
utilizadas para probar la asertividad de los algoritmos encaminados en el tema. No obstante, existian
tres limitaciones evidentes que podian mejorarse:

1. Si bien los cdodigos de las UA estan bien validados, las etiquetas de la emocién que correspondia
a cada imagen no tenian la misma validacion.

2. La falta de una representacién métrica comin con la cual evaluar nuevos algoritmos.

3. No existia un protocolo estandar para la realizacién de base de datos como esta.

Para hacer frente a estas y otras preocupaciones, se presenta el extendido de la base de datos Cohn-
Kanade (CK +) . El ntmero de secuencias se incrementa en un 22 % y el nimero de sujetos en un
27 %. La expresion a la que corresponden los gestos en cada secuencia es determinada por FACS, por
lo tanto las etiquetas y emociones correspondientes han sido plenamente revisados y validados.

Los sujetos originalmente eran 97 estudiantes universitarios matriculados en las clases de introduccion
a la psicologia, y para CK+ se ha incrementado hasta 123 estudiantes. Las edades comprenden entre
18 a 30 atios. El 65 % por ciento son mujeres, el 15% afroamericanos y 3 % eran asidticos o latinos.

El estudio en donde se realizaron las tomas estaba equipado con una silla para el sujeto y dos cAmaras
Panasonic WV3230, cada una conectada a un grabador de video Panasonic S-VHS. Una de las cAmaras
se encuentra directamente frente al sujeto y la otra a 30° a la derecha. Los sujetos fueron instruidos por
un experto para llevar a cabo una serie de expresiones basadas en Unidades de Accién (e.g. Neutral
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—AUO0) y combinaciones de Unidades de Accién (e.g. Felicidad — AU6+12+25). Los sujetos empezaron
cada expresién en una pose neutral y terminan con la expresién en su maximo esplendor. Seis de las
tomas se basan en descripciones prototipo de las seis emociones bésicas (alegria, sorpresa, ira, miedo,
asco y tristeza).

Las secuencias de imégenes fueron digitalizadas en 640 x 480 o 490 matrices de pixeles con una
precisiéon de 8 bits en escala de grises. Las imagenes estan disponibles en formatos PNG y JPG. El
cuadro final de cada secuencia de imédgenes se codifica utilizando FACS (Facial Action Coding System),
que describe la expresion del sujeto en términos de unidades de actuacién (UA). Los Codigos de FACS
se llevaron a cabo por un codificador certificado de FACS. La media de kappa para la concordancia
entre observadores fue de 0,86, una hoja de calculo en Excel contiene estos cédigos FACS, la cual esta
disponible para su descarga en [60].

4.2.2. Caracteristicas de la informaciéon que proporciona Cohn-Kanade plus

El paquete contiene 4 archivos comprimidos. La descripciéon se encuentra relacionada con el tipo y
nombre del archivo:

1. Las imagenes (Cohn-Kanade-images.zip) --+ hay 593 secuencias de 123 sujetos, todas las
expresiones son codificadas por FACS. Todas las secuencias comienzan y terminan con una pose
neutral.

2. Las Landmarks (Landmarks.zip) --+ Se realiza un seguimiento de 68 puntos en cada imagen
utilizando el método de Active Appearance Model (AAM).

3. Los archivos de codificacién FACS (FACS_ labels.zip) --» para cada secuencia (593) sélo
hay un archivo FACS , el cual corresponde a la tltima imagen de la secuencia. Cada linea del
archivo corresponde a una determinada UA e intensidad. Un ejemplo se da a continuacién.

4. Los archivos de codificacién de las emociones (Emotion_ labels.zip) --» Sélo 327 de las
593 secuencias estan etiquetadas con su respectiva emocion. Esto se debe a que son las tnicas
tomas que se ajustan de mejor manera a el prototipo de la emocién. Como en el caso de los
archivos de FACS, s6lo hay 1 archivo de emocién para cada secuencia, la cual corresponde a la
dltima trama. Los nimeros determinan la emocién, el rango va desde 0 a 7 (neutral = 0, ira =
1, desprecio = 2, asco = 3, miedo =4, felicidad =5, tristeza = 6, sorpresa= 7).

4.2.3. Seleccionar el método de validacién

Existen diferentes métodos de validacién como son el método H (Holdout), validacién cruzada (K- fold
cross-validation), LOO (Leave One Out), entre otros. A continuacién se presenta una breve descripcién
de los tres métodos de validacion mencionados.

Holdout. El método holdout (método H) divide aleatoriamente el conjunto de datos en dos
subconjuntos. El primer grupo se integra por 2/3 del total del conjunto de patrones y corresponde
al denominado conjunto de entrenamiento, el cual es utilizado para que el clasificador aprenda,
y el segundo grupo contiene el restante de los patrones es decir 1/3 y forma parte del grupo de
prueba y con estos ultimos se determina la asertividad del clasificador.
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K-fold-cross-validation. En el método de k-dobleces validacién-cruzada (k-fold cross-validation)
[116], funciona de la siguiente manera: la base de datos es particionada aleatoriamente en k
subconjuntos, aproximadamente del mismo tamafo, en donde k-1 subconjuntos constituyen el
conjunto de entrenamiento y el restante el conjunto de prueba.

Leave-One-Out. Es un caso especial del método de K-fold-cross-validation. En este método
de validacion la base de datos es particionada k veces, siendo k el niimero de casos originales
n. Se forma un conjunto de entrenamiento con los n-1 casos dejando un caso fuera, el cual sera
utilizado en la clasificacién. Cabe senalar que este método es el menos sesgado pero presenta una
varianza alta, la cual en algunos casos presenta una estimacién de la precisién del clasificador no
deseada. Este tipo de validacién, generalmente es aplicado a bases de datos con relativamente
pOCos casos.

Para el presente trabajo de tesis se ha utilizado el método de validacién K-fold-cross-validation, tal
como se muestra en la figura 4.4.

i >11[P1(x1,y1 J8P; (x1,31 )... P1(X59,¥50 )] 1
—_— __3 I[Py (21,1 )&Py (x1,31 )--- Pr(xs9,¥50 )] i
/1 [Py (1,71 )&Py (1,1 ). P1(x50,¥50 )]|: 368 Patrones |
3 El 90% del Conjunto

o [Py (1,91 )&Py(x1,¥1 )... P1(X59.¥50 )] Completo

I36g[P1 (1, y1 )&P1 (1,1 ). P1(X59,¥50 )] L
Fase de aprendizaje

I[Py (21,1 )&Py(%1,y1 )... Py(x59,Y50 )]

s |

S | L[Py(xq,y1 &Py (x1,1 ) Py(Xs50,¥50 )] 40 Patrones

2 ; . X El 10% de cada clase |

=W i . del i

I [Py (x )&P; (x Yoo Py (2 )] 5 ; g Conjunto Completo
1151\ X1,V 1\X1,V1 ) F1(X59,Y59 )l - ;
L i é T40[Py (1,1 )&P; (x1,y1 )... P1(X59,¥59 )] 1
1.3 !

408 Patrones §

Conjunto Completo ; Fase de Prucba

Figura 4.4: Selecion de los patrones que integran el conjunto de aprendizaje y prueba empleando
K-fold-cross-validation.
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4.3. Paso 2.

En este paso se ha decidido hacer uso de la extraccion de caracteristicas que se incluye en el archivo
integrado en la base de datos Cohn Kanade plus, esto se debe a que no es el interés principal de este
trabajo de tesis enfocar su atencion en la extraccién de las caracteristicas, ya que el verdadero reto se
encuentra en el la fase de clasificacion, como se puede ver en la seccion 4.4.

Ahora bien, el archivo Landmarks.zip surge del trabajo de investigacién realizado por Lucey et al. [5]

en el que se emplea un modelo de apariencia activa (AAM), para realizar un seguimiento de la cara y
extraer caracteristicas visuales. Tal como se muestra en la imagen 4.5.

Video In AAM Tracking AAM Features SVM Classificatior

Figura 4.5: Esquema extraido del trabajo de investigacién de Lucey et al.[5], en el que se muestra la
utilizacién del Modelo de Apariencia Activa (AAM), en la fase de seguimiento del rostro y en la fase de
extraccién de caracteristicas se hace uso de Similitud normalizada de la forma (similarity-normalized
shape, SPTS) y (canonical appearance, CAPP) , en el que se marcan 68 landmarks incluidas en el
compendio de archivos del banco de datos de Cohn Kanade plus.

En el articulo se justifica el uso del método de extraccién de Modelo de Apariencia Activa (AAM), ya
que fundamentan que este método ha demostrado dar buenos resultados en el seguimiento del rostro
y también en la fase de extraccion fidedigna de caracteristicas faciales.

En la presente tesis se ha prestado especial interés en conocer el formato de los datos extraidos con
AAM presentado en el trabajo de Lucey et al.[5], los cuales son incluidos en el archivo ndmero dos que
se describe en la secciéon 4.2.2.

Lucey et al.[5] refieren que el algoritmo es capaz de realizar el seguimiento de un rostro objetivo me-
diante la estimacién de la forma y los pardmetros de apariencia (AAM), y que gracias a la informacién
almacenada durante el proceso de seguimiento del rostro se pueden extraer las siguientes caracteristicas
particulares.

SPTS (similarity-normalized shape). La similitud normalizada de la forma S,,, la cual esta rela-
cionada con los 68 vértices que forman puntos dentro de la imagen y debido a que cada imagen puede
verse representada como una matriz de pixeles, los 68 puntos o vértices tienen una correspondencia
con los pixeles, de modo que cada punto tiene asignados un par de coordenadas ordenadas (x,y).
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Fase extraida del trabajo de Lucey et al. 2010, en donde se empleé AAM, asi como SPTS y CAPP

Detectar el rostro \

Detectar y cuantificar los cambiod~, !
en las secciones descriptivas !

H
H
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H
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H

H

H

H

H
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H

H

H
l\

xxxxxx

|dentificar elementos descriptivas™.
caracteristicos del rostro de las expresiones

Analisis e Identificacién

Figura 4.6: Esquema que pressenta la fase de analisis e identificacién extraido del trabajo de investi-
gacion de Lucey et al.[5], que se encuentra incluido en la base de datos de Cohn Kanade Plus.
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4.3.1. Seleccién de caracteristicas

Para el presente trabajo de investigacion se hace uso tnicamente de los primeros 59 puntos que se
presentan en el archivo de Landmarks.zip descrito en la seccién 4.2.2; ya que se han considerados solo
los puntos con mayor relevancia para el reconocimiento de expresiones faciales. Los 59 considerados se
muestran en la figura 4.7.

Figura 4.7: Esquema que muestra los 59 puntos considerados en la presente tesis para el reconocimiento
de expresiones faciales.

De modo que para la formacién de la matriz de caracteristicas faciales se realiza una concatenacién por
cada una de las imégenes, para la presente investigacién se ha hecho una seleccién de 408 imagenes,
por lo tanto también representan el niimero de patrones de la matriz, tal como se muestra en la figura
4.8.
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o

I[Py (x1,y1 )J&Ps(x2,¥2 )... PsolXs50,¥50 )]
I5[Py(x1,y1 )&P5(x32.Y3 )... Pso(X50,¥59 )]

LyoglPy(x1,¥1 )&P;(x3,¥3 )... Pso(Xs59,Y509

]

Figura 4.8: Esquema que muestra los 59 puntos considerados en la presente tesis para el reconocimiento
de expresiones faciales.

4.4. Paso 3.

En la presente tesis se hace uso de las memorias asociativas Alfa-Beta, las cuales fueron descritas en
la seccién 3.1.1, de modo que el paso tres tiene como finalidad implementar un algoritmo basado en
los modelos matematicos de las memorias previamente descritos. En la figura 4.9 puede verse que la
memoria asociativa presenta dos fases generales. La primera fase esta encargada del aprendizaje de la
memoria asociativa, por lo que hace uso del conjunto fundamental o de entrenamiento, si se recuerda
durante los experimentos se utilizé6 un método de validacién llamado K-fold Cross Validation el cual
esta descrito en la seccién 4.2.3, en donde se separa al conjunto de entrenamiento o fundamental del
conjunto de prueba.

De modo que el conjunto de entrenamiento sera empleado en la primera fase de la memoria asociativa
Alfa-Beta (fase de aprendizaje) y el conjunto de prueba serd utilizado en la segunda fase de la memoria
(fase de prueba). Ambas fases pueden verse en la figura 4.9.

Fase de Aprendizaje. El proposito de esta fase es la de aprender a partir de un conjunto de patrones
verdaderos, una analogia que ayuda a comprender esta fase es la siguiente «supéngase un nino al que
se le desea ensefiar cuatro colores (Rojo, Verde, Amarillo y Negro), de modo que durante la fase de
aprendizaje se le debe mostrar cada uno de los colores (incluso con diferentes tonalidades) permitiendo
asi relacionar lo que el nino observa con el nombre del color», de tal modo que cada tonalidad de
rojo que se le muestre al nino serd un patron que pertenece a la clase de Rojo, y lo mismo con los
demsds colores . En la memoria asociativa pasa algo parecido solo que ella aprende bajo los modelos
matematicos explicados en la seccion 3.1.1. En esta fase se utiliza un conjunto de patrones al cual se
denomina conjunto fundamental o conjunto de entrenamiento, la determinacién del tamano de este
conjunto suele ser producto de la utilizacién de algin método de validacién (véase la seccién 4.2.3).

1

)

Jo—
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Fase de Prueba. El objetivo es determinar la asertividad del clasificador (en este caso la memoria
asociativa Alfa-Beta), de modo que se debe presentar al clasificador un patrén nuevo y la tarea del
clasificador es la de determinar a que clase pertenece. Siguiendo con la analogia de los colores, durante
esta fase se le debe presentar al nino un color diferente supéngase el «Rosa Intenso» de tal manera
que la tarea del nino es determinar a que clase pertenece este nuevo color (también se puede presentar
una variacion de tonalidad de algtin color aprendido, con la condicién de que esta tonalidad no haya
sido previamente aprendida por el nifio) dependiendo de su similitud con los colores previamente
aprendidos, probablemente la respuesta que se espera es que el color Rosa Intenso pertenece a la clase
de Rojo.

Durante esta fase se suele hacer uso de un conjunto que no se le ha ensefiado al clasificador el cual es
llamado «conjunto pruebay, el tamano de este conjunto suele determinarse por medio del método de
validacion (véase la seccién 4.2.3).

N
° Fase de Clasificacion

2 [LlPy(x1y1 AP (%131 )... Py(x50.¥50 )]

é I[Py (21,1 )&Py (x1,91 ). Py(%59,Y59 )] |

g 1

% = 2 Se crea la matrizde la

ﬁ— Memoria Asociativa

= Alfa-Beta
2] - : :
12 lgealPy (1,31 4Py (1,31 ). Pa(so.vso )]
S e Fase de aprendizaje
= LiPy (g, )&P; (21,31 ). Py (X59,Y59 )]

< I[Py (21,1 )&Py(x1,¥1 ). Py(X59,¥50 )] l >

$-‘_1 .

& Memoria = /
S Asociativa Relicidad

o

‘:E; _Lao[Py (x1,y1 )&Py (x1,y1 )-- Py (X59,¥59 )] Alfa-Beta

=t

o

o

Fase de Prueba

|
|
|

I

Figura 4.9: Esquema que muestra la fase de aprendizaje y de prueba de una memoria asociativa Alfa-
Beta Autoasociativa

Estas dos fases son parte del algoritmo de la memoria asociativa, no obstante existe otra fase que pocas
veces es referenciada en los clasificadores, se le llama Fase de Recuperacion.

Fase de Recuperacién. La fase de recuperacién tiene como propésito determinar si todos los patrones
que se le ensenaron al clasificador durante la «Fase de Aprendizaje» fueron aprendidos correctamente.
De modo que una vez que la memoria asociativa ha pasado la fase de aprendizaje se le muestran
nuevamente todos y cada uno de los patrones que previamente ha aprendido, para determinar si
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aprendié correctamente. Parece 16gico que un clasificador debe ser capaz de aprender correctamente
antes de intentar clasificar un patrén nuevo, sin embargo muchos clasificadores no son capaces de
recordar todos los patrones que aprendieron, y es justamente esa una de las ventajas de las memorias
asociativas Alfa-Beta, ya que es capaz de recordar todo lo aprendido (100 % en la fase de recuperacion) y
también es capaz de clasificar eficientemente patrones nuevos que no han sido aprendidos. Siguiendo con
la analogia del nifio que aprende colores durante la fase de aprendizaje, ahora en la fase de recuperacion
se debe volver a preguntar al nino cada uno de las tonalidades de colores que previamente se le han
ensefiado, para determinar si aprendié correctamente todo lo que se le ensefio.

A continuacién se muestra el diagrma de flujo yel algoritmo empleado en la programacién de la memoria
asociativa Alfa-Beta. Debe considerarse que se ha utilizado el cédigo Johnson-Mébius modificado,
durante la binarizacién de los datos, este algoritmo se encuentra plenamente detallado en el trabajo
de investigacién de Rolando Flores [117].
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4.4.1. Diagrama de Flujo y algoritmo de memoria Autoasociativa Alfa-Beta
tipo Max

El siguiente diagrama de flujo 3.2.4.1 muestra a grandes rasgos la base del programa elaborado
para la fase de aprendizaje de la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max.

K-fold-cross-
validation k=10
Conjunto de Entrenami
Conjunto de Prueba

Concatenar el par
ordenado de cada pixel
que representa un punto.

Convertira codigo binario
el valor decimal obtenido
de los 59 puntos

No

83x1183

|

s

368

Figura 4.10: Diagrama de flujo disefiado para la fase de aprendizaje de la memoria Autoasociativa
Alfa-Beta, utilizando cédigo Johnson-Mdbius.
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De modo que el algoritmo de la memoria autoasociativa queda como se muestra a continuacion.

Algoritmo 4.1 Fase de aprendizaje de la memoria Autoasociativa Alfa-Beta, utilizando codigo
Johnson-Mébius.

Memoria Asociativa Alfa — Beta  Fase de Aprendizaje

1.
2.

Obtener el conjunto de entrenamiento (C.E.) como se muestra en la figura 4.9.

Convertir a c6digo binario cada una de las componentes de las coordenadas (z, y) que pertenecen
a cada punto.

Concatenar todas las cadenas binarias de las coordenadas que pertenecen a una misma imagen.
De modo que cada patrén esta representado por la concatenacién de las cadenas binarias de
todos los puntos que forman parte de una sola imagen. Entonces el niimero de patrones es igual
al nimero de imagenes que pertenecen al conjunto de entrenamiento.

Aplicar codigo Johnson-Mébius modificado a cada cadena binaria concatenada o patrones.

Para cada patrén p = 1,2, ..., n.imagenes del C.E., se construye la matriz.

2" ® (2")'] (4.1)

nxn

De modo que se tiene un nimero de matrices= al niimero de imagenes del C.E.

Se aplica el operador binario mdximo \/ a las matrices obtenidas en el paso 5 y se obtiene la
matriz M, de tal forma que se crea la memoria autoasociativa af tipo \/

M=\/ [z" (=")] (4.2)

La entrada ij-ésima esta dada por la siguiente expresion:

p
Aij = \/a(%’fa 535) (4.3)
pn=1

y de acuerdo con que oz A x A — B, se tiene que \j; € B, i € {1,2,...,n} . Vje{1,2,....n}




CAPITULO 4. RESULTADO Y DISCUSION 76

Ahora bien, para la fase de recuperaciéon de la memoria en donde se le presentan los 368 patrones
que la memoria aprendié durante la «fase de aprendizaje», se disen el algoritmo mostrado en la figura
4.11.

Inicio de fase de
Recuperacion

e

Mg

Con cada patrdn que se ha
aprendido la memoria. No

l

’ Verificar si recupera correcta o

incorrectamente el patrén
previamente aprendido.

Si
@ recuperacion 7

Figura 4.11: Diagrama de flujo disenado para la fase de recuperacién de la memoria Autoasociativa
Alfa-Beta.

Asi que el algoritmo de la memoria autoasociativa implementado para la fase de recuperacién se
muestra a continuacién.

Algoritmo 4.2 Fase de recuperaciéon de la memoria Autoasociativa Alfa-Beta tipo Max, utilizando
cb6digo Johnson-Mébius.
Memoria Asociativa Alfa — Beta Fase de Recuperacion

1. Se le presenta cada uno de los patrones (z*'donde we {1,2,...p}) aprendidos a la la memoria
autoasociativa af tipo \/ y se realiza la operacién Ag:

N Lpa. (4.4)

(A Lpa®) =\ B, ) (4.5)

(/\Agxw):vﬁ{[\/a(xf,x?)],x?’} (4.6)

> Primera Evaluacion. De este modo se determina la asertividad de recuperacién de pa-
trones de la memoria autoasociativa a3 tipo \/.
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Finalmente el diagrama de flujo elaborado para la fase de clasificacién puede verse en la figura 4.12,
en donde se prueba la habilidad de la memoria para clasificar patrones que no fueron previamente

aprendidos, en este caso 40 patrones.
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Figura 4.12: Diagrama de flujo disefiado para la fase de clasificacién de la memoria Autoasociativa
Alfa-Beta.
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De modo que el algoritmo de la fase de clasificacién queda como se muestra a continuacién.

Algoritmo 4.3 Fase de prueba de la memoria Autoasociativa Alfa-Beta, utilizando c6digo Johnson-

Mébius.
Memoria Asociativa Alfa — Beta Fase de Clasificacién

1. Se le presenta cada uno de los patrones & que forman parte del conjunto de prueba (C.P.) a la
memoria Autoasociativa af tipo \/ y se realiza la operacién Ag:

N\ Vsi (4.7)

Al igual que en la fase de recuperacion el resultado es un vector columna de dimensién n expresada:

(V 2s2) = \Blvig, 2) (4.8)
(\/ 258) = Aﬂ{[Va(wé‘,xé‘)] » x}} (4.9)

> Segunda Evaluacién. De este modo se determina la asertividad de clasificacién de patrones
distintos a los aprendidos por la memoria Autoasociativa a3 tipo \/.
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4.5. Paso 4.

Ahora bien, el algoritmo ha sido programado en Visual Basic NET (VB.NET) utilizando el entorno
de desarrollo Microsoft Visual Studio, instalado en una computada personal (PC) armada, con un
procesador Intel Core 2 Quad a 3.1 GHz, 4 GBytes de RAM y 200 GBytes en disco duro, con el
sistema operativo Microsoft Windows 7.

Utilizando el banco de datos Cohn Kanade plus y la extraccién de caracteristicas incluidas en el
compendio del archivo de la base, se implementé el algoritmo 4.1 con un método de validacién K-fold-
cross-validation con k=10 obteniendo:

>~ Fase de Aprendizaje: El conjunto de entrenamiento esta integrado por 368 del conjunto funda-
mental, con 6 clases que representan seis expresiones faciales (felicidad, sorpresa, miedo, disgusto,
cllera y tristeza).

>~ Fase de Recuperacién: 100 % de recuperacién de expresiones faciales aprendidas (conjunto
de entrenamiento).

>~ Fase de Clasificacién: 98.56 % de asertividad considerando 40 patrones en el conjunto de
prueba. La expresién facial que mejor porcentaje de asertividad obtuvo fue la felicidad con un
100 % y la expresion facial con menor asertividad fue el disgusto con un 93 %.
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4.5.1. Comparar los resultados

Se ha realizado un gréfico a partir del estudio del estado del arte de los 10 tltimos afios (véase la
tabla 2.1) , en el que se ha agregado el resultado obtenido por la memorias asociativas Alfa-Beta, para
realizar un marco comparativo y evaluar la competitividad de este tipo de memorias en el problema
de reconocimiento de expresiones faciales. En el grafico 4.13se puede ver la evolucién de los resultados
con el paso del tiempo.

Porcentaje de Asertividad

Marqu é z-Olivera 2012 Po——
Zavaschietal. 2012 2
Sha et al. 2011
Fuetral 2011
Park and Kim. 2009
Shan et al. 2009
Cheon and Kim. 2009
Xiang et al. 2008
Shih et al. 2008
Noh and et al. 2007
Cheng et al. 2007
Sebe et al. 2007
Kotsia and Pitas 2007
Yu and Bhanu 2006
Zheng et al. 2006
Shan et al. 2005
Aleksic and Katsaggelos 2005
Deng et al. 2005
Abboud et al. 2004
Pantic et al. 2004
Ma and Khorasani 2004 [Ma2004]
Cohenetal. 2003
Pardas and Bonafonte 2003
Zhu et al. 2002

T70.00% 75.00% 80.00% 85.00% 90.00% 95.00% 100.00%

Figura 4.13: Asertividad expresada en porcentaje ordenada por fechas correspondiente a los trabajos
de investigacion de los 10 ultimos anos en el reconocimiento automatico de expresiones faciles, en el que
se incluye el resultado obtenido en el presente trabajo de tesis con las memorias asociativas Alfa-Beta.

Si se ordenan los trabajos de investigacién bajo el pardmetro de asertividad como se muestra en la
figura 4.14, en la que claramente se puede deducir que las memorias asociativas presentan resultados
aceptables y competitivos en el problema de reconocimiento de expresiones faciales, claro que también
se debe evaluar que segiin se muestra en la tabla 2.1, los resultados pueden verse afectados por el tipo
de base de datos, el método de extraccién de caracteristicas y por supuesto del método de clasificacion
empleado.
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Figura 4.14: Asertividad expresada en porcentaje ordenada de mayor a menor correspondiente a los
trabajos de investigacion de los 10 tltimos anos en el reconocimiento automéatico de expresiones faciles,
en el que se incluye el resultado obtenido en el presente trabajo de tesis con las memorias asociativas

Alfa-Beta.



Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

Este capitulo se ha seccionado en tres partes, la primera tiene la finalidad de presentar una breve
recapitulacion del desarrollo del trabajo de investigaciéon motivo de la elaboracion de la presente tesis,
después en la segunda parte se exponen las conclusiones a las que se ha llegado a partir de un analisis
minucioso de los resultados obtenidos durante la fase de experimentacién. Finalmente se propone una
serie de ideas encaminadas a robustecer esta linea de investigacién, brindando asi, un posible camino
a seguir para trabajos desarrollados a futuro.

5.1. Sintesis

Para la realizacién del presente trabajo de tesis se decidié emplear una metodologia interrogativa de
investigacion, la cual permitié delimitar el tema y establecer los esfuerzos necesarios para lograr realizar
de forma satisfactoria los objetivos expuestos en la secciones 1.3 y 1.4. Por lo tanto la relacién entre
preguntas y respuestas es vital durante la elaboracién de la tesis, de modo que se propusieron un
conjunto de preguntas primarias y secundarias.

La primera pregunta primaria es ;Qué conocimientos son necesarios para brindar una solu-
cion viable al problema de reconocimiento automdtico de expresiones faciales?.

La respuesta nos lleva directamente al Capitulo II, en el que se presenta un compensado del trabajo
de busqueda y estudio sobre los problemas generales y particulares que atanen al problema de recono-
cimiento automético de expresiones faciales, de donde surgen las siguientes preguntas secundarias.

;Qué es una expresion facial?.
;Qué relacion existe entre las expresiones faciales y las computadoras?.

i Cudles son las fases del proceso de reconocimiento automéatico de expresiones faciales?.

Y Y Y Y

; Cuéles son los métodos tipicamente empleados en cada una de las fases del proceso de recono-
cimiento automéatico de expresiones?.

> ;Cudl es la tendencia y resultados de los trabajos de investigacién que en los tltimos anos se
encuentran encaminados en buscar una solucién al problema de reconocimiento de expresiones
faciales de forma automatica?.

82
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> (Como emplear las bondades que ofrecen las memorias asociativas Alfa-Beta para brindar una
solucion viable en el problema de reconocimiento automéatico de expresiones faciales?.

De modo que en el Capitulo II se busca brindar respuestas a cada una de estas preguntas, algunos
aspectos de importancia que se muestran en el desarrollo de este capitulo son la definiciéon de conceptos
bésicos referidos al tema de las expresiones faciales, el proceso general del reconocimiento de expresiones
faciales de forma automatica, la descripcién de sus fases, los métodos tipicamente empleados en cada
fase, los bancos de datos que son mayormente empleados como materia prima para la prueba de
eficiencia de algoritmos, entre algunas otras consideraciones de importancia.

La siguiente pregunta primaria surge de la premisa de «entre mas se conocen las fortalezas y debilidades
de un método sera mas facil aprovechar las ventajas competitivas que ofrece el mismo», por lo tanto
es necesario saber 5 Cémo funcionan las memorias asociativas de tipo Alfa-Beta?.

La respuesta a esta pregunta se encuentra contenida en el desarrollo del Capitulo III, en el que se
presenta la descripcién de las memorias asociativas Alfa-Beta, sus operadores o y (3, asi como los
modelos matematicos y algoritmos de las memorias Alfa-Beta Heteroasociativas y Autoasociativas.

Otra pregunta primaria que debe ser resuelta es 3 Cémo probar la eficiencia de las memorias
Alfa-Beta en la tarea de reconocimiento de expresiones faciales?.

Esta pregunta conlleva a las siguientes preguntas secundarias.

= ;Qué banco de datos emplear para la fase de experimentacién?.

> ;Cudl es el método de validacion que se empleara para la seleccién del Conjunto de Entrenamiento
(C.E.) y el Conjunto de Prueba (C.P.)?.

= ;Que método de extraccién de caracteristicas emplear?.
> {Cémo implementar las memorias asociativas Alfa-Beta en el presente problema?.

>~ {Cdémo establecer un marco comparativo de la efectividad de las memorias asociativas Alfa-Beta
con respecto a otros trabajos de investigacion enfocados en la presente linea de investigacion?.

Las respuestas a estas preguntas se encuentran en la fase de experimentacion descrita en el Capitulo
IV; el desarrollo de este capitulo se apoya en la guia de cuatro pasos, los cuales facilitan la comprensién
de cada etapa durante la fase de experimentacién.
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5.2.

Conclusiones

El presente trabajo de investigacion trajo como consecuencia las siguientes conclusiones particulares:

1.

5.3.

1.

Se realiz6 un arduo estudio del contexto general de los aspectos particulares y generales del
problema de reconocimiento automatico de expresiones faciales.

. Se propus6 un innovador diseno de las fases principales que conforman el proceso de reconoci-

miento de expresiones faciales de forma automaética.

Durante la fase de recuperacién se pudé comprobar el teorema 5 (véase la seccién 3.2.4.1), en el
que se concluye que las memorias asociativas Alfa-Beta recuperan de manera éptima el conjunto
de entrenamiento aprendido por la memoria.

Se comprob6 que el uso de las memorias asociativas Alfa-Beta en el problema de clasificacion de
expresiones faciales representa una solucion viable y realmente competitiva.

Trabajo a futuro

Aplicar los modelos asociativos Alfa-Beta en otros bancos de datos, con el propésito de determinar
su efectividad bajo un conjunto distinto de condiciones tales como secuencias de imagenes o
iméagenes fijas.

Emplear un método de extraccion de caracteristicas distinto al empleado en este trabajo de tesis,
con la finalidad de establecer el comportamiento de la memoria asociativa bajo un conjunto de
datos con diferentes formatos y caracteristicas.

Disenar e implementar un sistema de reconocimiento automatico de expresiones faciales en tiempo
real empleando las memorias asociativas Alfa-Beta.

Emplear las diferentes variantes de los modelos de memorias asociativas Alfa-Beta, para lograr
resultados mejores a los obtenidos en este trabajo de tesis.

Elevar el grado de dificultad de la linea de investigacién de reconocimiento de expresiones faciales
y emprender el reconocimiento de microexpresiones faciales, lo cual permitiria detectar cuando
una persona esta mintiendo.

Propiciar trabajos de investigacién encaminados en el empleo de tecnologias modernas, como el
sensor Kinect de Microsoft®, con la finalidad de ampliar y motivar la gama de aplicaciones del
reconocimiento de expresiones faciales, aprovechando la eficiencia de las memorias asociativas
Alfa-Beta en esta tarea.
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