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Objetivo

Desarrollar un sistema de reconocimiento de expresiones faciales, capaz
de reconocer el perfil de una persona, segmentar de manera automatica las

regiones de interes y finalmente dar los porcentajes de parentesco con
cada una de las expresiones faciales.



Objetivos Particulares

*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 camara o si se encuentra girada hacia algun lado.

*Desarrollar un sistema que realice la segmentacion de manera automatica de las regiones de interes
del rostro, estas regiones de interes son la boca y la frente/ojos.

Desarrollar un clasificador basado en tecnicas de clustering y logica difusa, para reducir los tiempos
de entrenamiento del sistema.

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



Introduccion

Figura |. Posibles aplicaciones.
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Figura 2. Esquema general para un sistema de reconocimiento de patrones.
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Figura 4.ROI Regiones de Interés del rostros.



Introduccion
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Sistema para reconocer
el Perfil
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Figura 5.Diagrama del sistema.
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Figura 6.Sistema Reconocimiento Perfil.

(I)Face Detection and Facial Feature Localization for Human-machine Interface. Md. Al-Amin BHUIYAN 13
National Institute of Informatics . 2003



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

Usando un clasificador basado en Clustering
(260 de entrenamiento, 230 de prueba)
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%98.68 Promedio
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Sistema de segmentacion
automatica de las
regiones de interes
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Sistema S.A

Estimacion del
tamano del rostro

m TN o o o o o e E—

O - - - - O S S S S S S S S S e S S S S e e e e e

\_

Segmentacion Boca

J

-

Segmentacion
Ojos/Frente

\

S o S S M N I EEE EEE BN BEE BEE BEE BEE BEE BN EEE M S M

Figura | |.Diagrama de segmentacion automatica de las ROI.

/

o o o o o o o o S O S T

~

20



Sistema SA Estimacion del tamano de rostro
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Figura 2. Imagen RGB, Resta de canales Ry G.
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Sistema SA Estimacion del tamano de rostro

Figura |3. Imagen antes y despues de umbralizar.
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Sistema SA Estimacion del tamano de rostro

N M
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x=—1 y=1

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 SA Estimacion del tamano de rostro

Centro de gravedad [23]
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Sistema SA Estimacion del tamano de rostro
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Figura 14. Segmentacion del rostro.
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Sistema S.A Segmentacion Boca

Figura 15.Simetria facial.
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Sistema S.A Segmentacién Boca
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Figura |6.Integral proyectica de la boca.
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Sistema S.A Segmentacion Boca
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Sistema S.A Segmentacion Boca
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Sistema S.A Segmentacion Ojos/Frente

Figura 19.Simetria facial

Figura 20. Segmentacion de ojos y frente.
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Sistema S.A Segmentacion Ojos/Frente
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Video |. Resultados segmentacion automatica ROI.
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Clasificador Basado en
tecnicas de clustering y
logica difusa



Entrenamiento
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Termina

INICIO
ler patrdn [X] crea un centroide

¢Aln quedan
Patrones por
agrupar?

Obtener la distancia de todos los
patrones con todos los centroides.

Para la distancia mas lejana se crea
un nuevo centroide.

Para la distancia mas cercana se
asigna el patron al centroide
correspondiente y se recalcula el
centroide.
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(C11 . . . . Cu1ij)

Ciz . . . . GCijy

La matriz C contendra los centroides creados, para cada clase.



Prueba
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La matriz P contiene los patrones por clasificar, donde

dimensiones y “k” el numero de patrones.
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Termina

INICIO

¢Aln quedan
Patrones por
relacionar?

Obtener la distancia de un patrén
con todos los centroides.

¥

Para la menor distancia, relacionar
al patrén con la clase a la que
pertenece el centroide.

Eliminar el patrén de la matriz P
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Entrenamiento

Xs51
X6,1
K 71
Xs1
Xo1

Clasificador
propuesto

Matriz de Centroides
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Prueba

D:( D, D, D, D, b; Dy )
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D=( D, D,D,D,D; D, )
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Bases de datos
KDEF (The Karonlinska Directed Emotional Faces)

70 personas, /7 expresiones faciales
 Afraid
* Angry
 Disgusted

* Happy
» Sad

® Surprlse Figura 23.Ejemplos de distintos perfiles

e Neutral
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HOHA (Hollywood Human Actions)

32 Peliculas

* AnswerPhone
* GetOutCar

» HandShake

e HugPerson

o Kiss

» SitDown

o SitUp

e StandUp

Figura 24.Ejemplo de frame.
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REF Imagenes-Resultados
experimentales
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Extraccion de caracteristicas

*Filtros de Gabor

PCA/Estimacion del vector caracteristico



Tabla 2. Comparacion con literatura que segmenta el rostro.

Boca+Frente/
Referencia Caracterizacion Clasificador Frente/Ojos Boca Ojos Database
Basado en
Propuesta Filtros de Gabor Clustering 99.14 100 100 KDEF
Eigenphases+
12(2014)(1) 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, Sady Surprise).

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

%

Referencia Caracterizacion Clasificador Clases Reconoci Database
miento
. Basado en
Propuesta Filtros de Gabor , 7 100 KDEF
Clustering
EMD + PCA + LDA,EMD + PCA + KNN, SVM,
18(2015) 7 100 JAFFE
LFDA,EMD + KLFDA ELM-RBF
EMD + PCA + LDA,EMD + PCA + KNN, SVM,
18(2015) 7 99.75 CK
LFDA,EMD + KLFDA ELM-RBF
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REF Video-Resultados
experimentales
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Resultados experimentales

Figura 28.Ejemplo FER frente.




Resultados experimentales

As Good As It Gets - 01766.avi
25 T | T I T

Mood's Probability

Video:As Good As It Gets - 01766.avi
Action: Kiss

Afraid Angry Disgusted Happy Neutral Sad Surprise

Figura 29. Probabilidad de las expresiones faciales para
As Good As It Gets - 01766.avi.
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Resultados experimentales

25

Butterfly Effect, The - 02093.avi

Mood's Probability

Video: Butterfly Effect,The - 02093.avi
Action: Stand Up

! ! ! !

Afraid Angry Disgusted Happy Neutral Sad Surprise

Figura 30. Probabilidad de las expresiones faciales
Butterfly Effect,The - 02093.avi
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Resultados experimentales

AnswerPhone
30 ! | T ! ! T !

25

Mood's Probability
= )
W o

[y
o]

Afraid Angry Disgusted Happy Neutral Sad Surprise

Figura 3 1. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion Answer Phone.
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Resultados experimentales

Mood's Probability

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

HandShake
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Figura 33. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion hand shake.
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Resultados experimentales

Mood's Probability
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Figura 34. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion Hug person.
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Resultados experimentales
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Figura 35. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion kiss.
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Resultados experimentales
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Figura 36. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion sit down.
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Resultados experimentales

Mood's Probability
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Figura 37. Probabilidad de las expresiones faciales para la accion Sit up.
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Resultados experimentales

StandUp
0 ! ! ! ! ! ! !
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Figura 38.Probabilidad de las expresiones faciales para la accion Stand up.
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Conclusiones

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 camara la informacion con la que
se cuenta para detectar la expresion facial es mayor, dando ademas la posibilidad de crear sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales para cuando las personas se encuentran con el rostro girado hacia
algun lado. Por otra parte se propone un sistema que detecta y extrae de manera automatica las regiones de
interes del rostro, sin importar las diferentes condiciones de luminosidad en las imagenes, el genero de la
persona o la expresion facial que esten haciendo, siendo estos problemas que se mencionaron en el capitulo
| alos cuales siempre se les habia afectado en este tema, otro problema que se logro resolver es la oclusion
de alguna parte del rostro ya que con solo tener una region de interes del rostro completa el sistema
propuesto es capaz de decir la expresion facial de la persona. Por ultimo se propone un clasificador basado
en clustering y logica difusa, que al usar algoritmos de clustering su costo computacional es muy bajo
comparado con los clasificadores clasicos de la literatura, dando a demas la posibilidad gracias a la logica
difusa de dar porcentajes de pertenencia con las clases, algo que por ejemplo no sucede con las redes
neuronales clasicas.
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Trabajo futuro

En trabajo futuro se pueden considerar tres lineas a desarrollar , la
primera de ellas es realizar un pre procesamiento a las imagenes antes
de realizar los filtros de Gabor y utilizar algun otro extractor de
caracteristicas de los que se menciona en la literatura, por otra parte se
debe resolver alguna oclusion parcial en alguna de las regiones de
interes, por si las dos regiones propuestas estan ocluidas, ya que esto
no permitiria el reconocimiento de la expresién facial, finalmente
resolver el problema cuando un persona no esta viendo de frente a la
camara, es decir cuando el rostro sufre algun grado de rotacion en el
sentido vertical, que es cuando se tiene mayor perdida de informacion,
asi como realizar los sistemas de reconocimientos de expresiones

faciales cuando el rostros se encuentra rotado de manera horizontal.
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Observaciones

Para este trabajo:

V] algortimo se uso “haarcascade_frontalface_alt2.xml”

cvHaarDetectObjects(dst, cascada, storage, |.1, 3,0, cvSize(600, 600), cvSize(900, 900));

Las imagenes de la region de la boca se redimensionaron a |80 pixeles de ancho y 90 de alto.

Las imagenes de la region de la frente/ojos se redimensionaron a 300 pixeles de ancho y 150 de alto.
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Equalize

Iark irmase

..|||I.|;|. b

FPrizht irmese

T . omw-—ocaomirast irmesae

IHHigh-ocontrast irmese

The horizontal axis corresponds to the values of gray levels .

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



YIQ Color Scheme

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

Y is luminance

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

Y] [030 059 0.1
0.60 —0.28 —0.32
Q| 021 -052 031

AJ

|
G)

o



Umbral

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

60 <Y <200
& Equation (1)
20<1 <50

(I)Face Detection and Facial Feature Localization for Human-machine Interface. Md. Al-Amin BHUIYAN
National Institute of Informatics . 2003



Integrales Proyecticas
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Diferencia entre integrales proyectivas.




Tabla Comparacion de los clasificadores.

Reconocimiento

Tiempo de

entrenamiento

Region
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 division de los datos en grupos de objetos similares, esta similaridad es medida a través de
distintas distancias.

Si se conocen o no el numero de agrupamientos:
*Numero de clases desconocido

Método Adaptativo.

Algoritmo de Batchelor y Wilkins.
*Numero de clases conocido

K-means



Distancias

Euclideana
Euclideana Cuadrada
Manhattan

Minkowski, m=2

Promedio

N
Z(ij —ij)
M
— Z (ij —ij)
k =1
M
— Z| Xki — Vkij |
kK =1
N 1/m
[ > (Xkj —ij)mj
k =1
1 N
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Logica Difusa
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FIGURA 1.11 DESCRIFCION DE CONJUNTOS DISCRETOS(ARRIBA) ¥ CONJUNTOS DISCRETO(RBA]JO).

En la figura anterior en la parte de arriba gue corresponde a los walores discretos, podemos apreciar nna linea em la altura

de 180 cm, esta separa de manera clara

a las persomas altas de las gue mo la som, com esto se asocia un walor de

pertenecia estricto como se puede apreciar em la tabla 1. Por otro lado en la parte de abajo vemos gue no tememos nna
geparacién de mamera clara, este conjunto difnso mos permite expresar la altora de uma persoma, con un grado de pertemencia
al conjunto de las persomas altas, como lo podemos apreciar también en la tabla 1.

TABLA 1.4 EVALUACION DE ALTUORA PARA CONJUNTOS DISCRETO ¥ DIFUSO0.

Persona Altora Yalor Discreto Valor difoso(Grado de pertemencia)
1 2.05 1 1
2 1.95 1 1
3 187 1 0.35
4 1.80 1 0.82
5 1.79 0 0.71
6 1.6 0 0.36
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