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Objetivo 
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Desarrollar un sistema de reconocimiento de expresiones faciales, capaz

de reconocer el perfil de una persona, segmentar de manera automa ́tica las

regiones de interés y finalmente dar los porcentajes de parentesco con

cada una de las expresiones faciales.



Objetivos Particulares 
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•Desarrollar un sistema que permita reconocer el perfil de un rostro en una imagen, esto es si la

persona esta viendo de frente a la cámara o si se encuentra girada hacia algún lado.

•Desarrollar un sistema que realice la segmentacio ́n de manera automática de las regiones de intere ́s

del rostro, estas regiones de intere ́s son la boca y la frente/ojos.

•Desarrollar un clasificador basado en te ́cnicas de clustering y lo ́gica difusa, para reducir los tiempos

de entrenamiento del sistema.

•Aplicar el sistema desarrollado en una base de datos de videos con ambiente no controlado.
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Introducción

Figura 1. Posibles aplicaciones.
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Introducción

Figura 2. Esquema general para un sistema de reconocimiento de patrones.

F(         ) = “dolor”

F(         ) = “sorpresa”

F(        ) = “neutral”
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Figura 3. ARTNATOMY/ARTNATOMIA,www.artnatomia.net .

http://www.artnatomia.net/index.html
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Miedo Ira Molestia

Feliz Neutral Triste Sorprendido

Figura 4.ROI Regiones de Interés del rostros.
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Introducción



Aprendizaje
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Sistema para reconocer 

el Perfil 
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Sistema R.P.

Frames
Viola Jones  

Algoritmo

Figura 5.Diagrama del sistema.

Sistema de 

Reconocimiento 

de Perfil
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Sistema R.P.

Figura 6.Sistema Reconocimiento Perfil.

Imagen

Ecualizada

Imagen

YIQ 

Conversion

YIQ 

Conversion

Umbral (I)

Umbral (I)

Imagen

Umbralizada

(1)Face Detection and Facial Feature Localization for Human-machine Interface. Md. Al-Amin BHUIYAN 

National Institute of Informatics . 2003
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Sistema R.P.

Figura 7. Resultados del detector de perfil,  persona de frente.
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Sistema R.P.

Figura 8. Resultados del detector de perfil,  persona derecha.
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Sistema R.P.

Figura 9. Resultados del detector de perfil,  persona izquierda.
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Sistema R.P.

Usando un clasificador basado en Clustering

(260 de entrenamiento, 230 de prueba)

%99.13 Izquierda

%99.56 Centro

%97.36 Derecha

%98.68 Promedio



Sistema de segmentacion 

automática de las 

regiones de interés
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Sistema S.A.

Entrada
Sistema Segmentación

Automatica

Figura 10. Diagrama FER Perfil de frente
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Sistema S.A

Estimación del 

tamaño del rostro

Segmentación Boca

Segmentación

Ojos/Frente

Figura 11.Diagrama de segmentación automática de las ROI.
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Sistema S.A Estimación del tamaño de rostro

Canal G

Canal R- Canal G

Figura 12. Imagen RGB, Resta de canales R y G.
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Sistema S.A Estimación del tamaño de rostro

Figura 13. Imagen antes y despues de umbralizar.



Momento de una imagen

I(x, y) es la intensidad de la imagen en la posicion (x,y).

N es el numero de columnas.

M es el numero de filas .

P & q definen el momento de la imagen.
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Sistema S.A Estimación del tamaño de rostro

Ecuacion (1)



Centro de gravedad [23]
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Definimos 3 variables intermedias

Ecuacion (2) Ecuacion (3)

Ecuacion (4)

Ecuacion (6)

Ecuacion (5)

Sistema S.A Estimación del tamaño de rostro
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W

h

Ecuacion (7)

Ecuacion (8)

Figura 14. Segmentacion del rostro.

Sistema S.A Estimación del tamaño de rostro
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Sistema S.A Segmentación Boca

Figura 15.Simetria facial.



Donde“D” 
es el 
maximo 
valor de la 
integral 
proyectiva.
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Figura 16.Integral proyectica de la boca.
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Sistema S.A Segmentación Boca



D*(2/3) D*(2/3)
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Figura 17. Segmentacion de la boca.

D*(4/3)

Sistema S.A Segmentación Boca
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Figura 18. Segmentacion de la boca.

D*(4/3)

D*(0.7)

D*(0.4)

Sistema S.A Segmentación Boca
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Figura 19.Simetria facial

Figura 20. Segmentacion de ojos y frente.

Sistema S.A Segmentación Ojos/Frente



31Figura 21.Segmentacion de los ojos

D*(1.7) D*(1.7)

D*(0.5)

Sistema S.A Segmentación Ojos/Frente
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Imagen

Original

Frente/Ojos Boca

Tabla 1.Comparacion de ROI Frente/Ojos.



33Video 1. Resultados segmentacion automatica ROI.
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¿Aún quedan 
Patrones por 

agrupar?

SI

Obtener la distancia de todos los 
patrones con todos los centroides.
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correspondiente y se recalcula el 
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N
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¿Aún quedan 
Patrones por 
relacionar?
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Clasificador 

propuesto

Matriz de Centroides

Entrenamiento
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Matriz de Centroides
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Figura 22 Clasificador Propuesto basado en logica difusa



70 personas, 7 expresiones faciales

 Afraid

 Angry

 Disgusted

 Happy

 Sad

 Surprise

 Neutral

45

Bases de datos
KDEF (The Karonlinska Directed Emotional Faces)

Figura 23.Ejemplos de distintos perfiles



32 Peliculas 

 AnswerPhone

 GetOutCar

 HandShake

 HugPerson

 Kiss

 SitDown

 SitUp

 StandUp

46

HOHA (Hollywood Human Actions)

Figura 24.Ejemplo de frame.



REF Imágenes-Resultados 

experimentales



Extracción de Caracteristicas
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REF-Imágenes

Entrada
Sistema Segmentación

Automática
Clasificador

Decisión

Final

Figura 25. Reconocimiento de expresiones faciales en Imágenes

Extracción de Caracteristicas



Extracción de características 

•Filtros de Gabor

•PCA/Estimación del vector característico
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Tabla 2. Comparación con literatura que segmenta el rostro.

Referencia Caracterización Clasificador Frente/Ojos Boca

Boca+Frente/

Ojos Database

Propuesta Filtros de Gabor

Basado en 

Clustering 99.14 100 100 KDEF

12(2014)(1)

Eigenphases+

MVA SVM 60 79.3 82 CK

7(2014)(1) Gabor Template SVM 95.1(2) 90.8 N/A CK

(1) Solo reconocen 6 expresiones faciales (Afraid, Angry, Disgusted, Happy,  Sad y Surprise).

(2) Solo utilizan la regiones de los ojos para el reconocimiento.
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Tabla 3. Comparación con literatura que utiliza todo el rostro.

Referencia Caracterización Clasificador Clases

% 

Reconoci

miento

Database

Propuesta Filtros de Gabor
Basado en 

Clustering
7 100 KDEF

18(2015)
EMD + PCA + LDA,EMD + PCA + 

LFDA,EMD + KLFDA

KNN, SVM, 

ELM-RBF
7 100 JAFFE

18(2015)
EMD + PCA + LDA,EMD + PCA + 

LFDA,EMD + KLFDA

KNN, SVM, 

ELM-RBF
7 99.75 CK
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Figura 26



REF Video-Resultados 

experimentales
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REF-Video

Frames
Viola Jones  

Algoritmo

Sistema 

Segmentación

Automática

Figura 27.Diagrama del sistema.

Sistema 

Reconocer 

Perfil

Clasificador

Extracción de

Características
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Resultados experimentales

Figura 28.Ejemplo FER frente.
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Resultados experimentales

Video: As Good As It Gets - 01766.avi

Action: Kiss

Figura 29. Probabilidad de las expresiones faciales para

As Good As It Gets - 01766.avi.
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Resultados experimentales

Video:  Butterfly Effect, The - 02093.avi

Action: Stand Up

Figura 30. Probabilidad de las expresiones faciales 

Butterfly Effect, The - 02093.avi
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Resultados experimentales

Figura 31. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción Answer Phone.
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Resultados experimentales

Figura 32. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción Get out car.
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Resultados experimentales

Figura 33. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción hand shake.



61

Resultados experimentales

Figura 34. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción Hug person.
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Resultados experimentales

Figura 35. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción kiss.
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Resultados experimentales

Figura 36. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción sit down.
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Resultados experimentales

Figura 37. Probabilidad de las expresiones faciales para la acción Sit up.
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Resultados experimentales

Figura 38.Probabilidad de las expresiones faciales para la acción Stand up.



Conclusiones
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Esta tesis presenta 3 aportaciones relacionadas con el reconocimiento de expresiones faciales, la primera de 

ellas: el sistema capaz de detectar el perfil del rostro, esto ayuda a mejorar los porcentajes de 

reconocimiento ya que al tener rostro viendo de frente o casi de frente a la cámara la información con la que 

se cuenta para detectar la expresión facial es mayor, dando además la posibilidad de crear sistemas de 

reconocimiento de expresiones faciales para cuando las personas se encuentran con el rostro girado hacia 

algún lado. Por otra parte se propone un sistema que detecta y extrae de manera automática las regiones de 

intere ́s del rostro, sin importar las diferentes condiciones de luminosidad en las imágenes, el genero de la 

persona o la expresión facial que este ́n haciendo, siendo estos problemas que se mencionaron en el capitulo 

1 a los cuales siempre se les habi ́a afectado en este tema, otro problema que se logro resolver es la oclusión

de alguna parte del rostro ya que con solo tener una región de interés del rostro completa el sistema 

propuesto es capaz de decir la expresión facial de la persona. Por ultimo se propone un clasificador basado 

en clustering y lógica difusa, que al usar algoritmos de clustering su costo computacional es muy bajo 

comparado con los clasificadores clásicos de la literatura, dando a demás la posibilidad gracias a la lógica

difusa de dar porcentajes de pertenencia con las clases, algo que por ejemplo no sucede con las redes 

neuronales clásicas. 



Trabajo futuro
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En trabajo futuro se pueden considerar tres li ́neas a desarrollar , la 

primera de ellas es realizar un pre procesamiento a las ima ́genes antes 

de realizar los filtros de Gabor y utilizar algu ́n otro extractor de 

caracteri ́sticas de los que se menciona en la literatura, por otra parte se 

debe resolver alguna oclusio ́n parcial en alguna de las regiones de 

intere ́s, por si las dos regiones propuestas esta ́n ocluidas, ya que esto 

no permitiri ́a el reconocimiento de la expresio ́n facial, finalmente 

resolver el problema cuando un persona no esta ́ viendo de frente a la 

ca ́mara, es decir cuando el rostro sufre algu ́n grado de rotacio ́n en el 

sentido vertical, que es cuando se tiene mayor perdida de informacio ́n, 

asi ́ como realizar los sistemas de reconocimientos de expresiones 

faciales cuando el rostros se encuentra rotado de manera horizontal.
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Para este trabajo:

VJ algortimo se uso “haarcascade_frontalface_alt2.xml” 

cvHaarDetectObjects(dst, cascada, storage, 1.1, 3, 0, cvSize(600, 600), cvSize(900, 900));

Las imágenes de la región de la boca se redimensionaron a 180 pixeles de ancho y 90 de alto. 

Las imágenes de la región de la frente/ojos se redimensionaron a 300 pixeles de ancho y 150 de alto.



Equalize

Four basic image types: dark, ligth low contrast , high contrast and their corresponding histograms.

The horizontal axis corresponds to the values ​​of gray levels .



YIQ Color Scheme

YIQ is the color model used for color TV in the United States of America .

Where:

Y is luminance

I & Q are color (I=red/green,Q=blue/yellow)
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Umbral

In (1)  proposes the next Threshold. We have skin if :

(1)Face Detection and Facial Feature Localization for Human-machine Interface. Md.Al-Amin BHUIYAN 

National Institute of Informatics . 2003
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Integrales Proyecticas

Diferencia entre integrales proyectivas.



Tabla Comparación de los clasificadores.

Región

Reconocimiento
Tiempo de 

entrenamiento

Propuesto ANN Propuesto ANN

Frente/Ojos 99.28% 91.42% 1.51s 2.4s

Boca 97.85% 97.14% 3.4s 4.4s



Algoritmos de ordenamiento

Consiste en la división de los datos en grupos de objetos similares, esta similaridad es medida a través de

distintas distancias.

Si se conocen o no el número de agrupamientos:

▪Número de clases desconocido

Método Adaptativo.

Algoritmo de Batchelor y Wilkins.

▪Número de clases conocido

K-means



Euclideana

Euclideana Cuadrada

Manhattan

Minkowski, m≥2
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Logica Difusa
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