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Este proyecto frata sobre el reconocimiento animico de personas a partir de
sus expresiones faciales. Para ello, se ha desarrollado un software mediante los
programas LabView y Matlab, que se puede subdividir en varias fases.

En la primera de ellas el software serd capaz de detectar la cara de cualquier
persona en un video de alta calidad. Estd deteccion o recorte del rostro de la
persona serd fratado mediante herramientas de procesado de imdgenes.

En la segunda fase, la imagen se procesa para poder estimar el estado de
dnimo que esta persona muestra segun su cara. Se diferencia en un principio
entre los seis estados de dnimo bdsicos de las personas, los cuales son:
sorpresa, asco, fristeza, ira, miedo y alegria.

Y la Ultima fase nos mostrard una grafica con los diferentes estados de dnimo.

“Casi todo el mundo piensa que sabe que es una emocidn hasta que intenta
definirla. En ese momento prdcticamente nadie afirma poder entenderla”
(Wenger, Jonesy Jones, 1962, pg. 3)

The project is based on a software development elaborated with the program
LabView and Matlab.

The above-mentioned program can be subdivided it in several phases. In
phase one, the software will be capable of detecting the face of any person in
a high-quality video. Once the face is detected, it will be processed with image
processing tools and phase two will begin.

Continuing to the second phase, the image will be processed and we will be
able to determine the emotional state of the individual according to his face.
The software will be able to differentiate between the six basic emotional
states, which are: surprise, disgust, sadness, rage, fear and happiness.

Finally the last phase will show us a graph with the different emotional states.
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1. Infroduccion

Reconocer los estados de dnimo de los usuarios ha sido siempre un sistema
muy solicitado para diversas areas. Desde el lanzamiento de un producto, un
videojuego, una pelicula o incluso musica se desea siempre poder agradar al
publico para que estos puedan salir adelante con grandes beneficios. Con el
avance tecnoldgico se ha abierto un gran campo para poder reconocer los
estados de dnimo de los usuarios.

En este proyecto se encarga de poder reconocer los estados de dnimo de uno
o mdas sujetos de forma simultdnea mientras son grabados por una cadmara. Los
estados de adnimo que se quieren distinguir son los estados de dnimo bdsicos
segun los psicélogos, alegria, ira, tristeza, neutro, sorpresa, asco y miedo.

A través de este reconocimiento se mostrard el resultado final de las
emociones de los sujetos de forma grdfica que ayudard a valorar como se
sienten los usuarios durante un periodo.

Para poder lograr la identificaciéon de los estados de dnimo, previamente se ha
de realizar una deteccion facial. Esta deteccion facial se realizard durante la
grabaciéon de los sujetos donde se podrdn localizar diversas personas de forma
simultdnea.

Una vez se ha tenido esta deteccidn facial se procederd al reconocimiento de
estados de los estados de dnimo mediante varias técnicas que serdn
explicadas a lo largo del trabagjo.

El objetivo principal del proyecto es crear un programa en el cual se
diferenciard entre 7 tipos de emociones diferentes.

En primer lugar, para realizar el proyecto de forma coherente y consciente, se
ha recopilado la informacién necesaria sobre las diferentes fases en las que se
divide este proyecto, empezando por los distintos tipos de descriptores en el
procesamiento de imdgenes, el tratamiento que se hace de ellos, la
extracciéon de los valores fundamentales, y finalmente los ftipos de
clasificadores que existen.

Ademds, se ha investigado mds concretamente los descriptores necesarios
para reconocer las emociones a partir de la cara de una persona. El objetivo
es que el programa, a partir del video, sea capaz de detectar
automdaticamente a que clase o emocidén en este caso pertenece cada
persona detectada.
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Como etapa inicial de este proyecto se ha realizado una investigacion de las
técnicas, mds actuales de deteccion y reconocimiento facial. Esto es lo que
hemos considerado como “Estado del arte” que se desarrolla a lo largo de los
apartados 3, 4,5, 6 y 7. El tiempo que se ha empleado en esta etapa ha sido
de 1 mes.

Aun asi, esta etapa no se ha dejado de lado en ningln momento, ya que se
ha ido actualizando y buscando mds informaciéon para mejorar, las técnicas
con las que se analiza la imagen.

En esta etapa se eligid el material con el cual ibamos a frabajar, sobre todo la
cdmara, la cual decidimos que fuera la Axis 1354 Network Camera, se
configuro y se cred el software necesario para la grabacion vy
almacenamiento de las imdgenes, mediante Labview.

Todo este proceso nos llevd unos 15 dias.

Con esta etapa entramos en el grueso del proyecto, la realizacion del cédigo
de deteccidn y reconocimiento de emociones.

En un principio este cédigo se hizo a través de Matlab y posteriormente se
pasd al programa de Labview, también se desarrollé la red neuronal. Esta
etapa ha sido la que mds fiempo nos ha llevado, siendo mdas de 3 meses lo
gue hemos tardado en desarrollar la programacion, ejecucion y correccion de
errores del cédigo final.

Finalmente, la Ultima etapa ha sido el desarrollo de la interfaz del usuario a
través de LabView y el periodo de pruebas en tiempo real. Esto no ha llevado 3
semanas.

Finalmente, este proyecto se ha realizado en el trascurso de 6 meses desde
febrero de 2017 hasta julio de 2017.

2. Material

El material utilizado para este proyecto consta de varios softwares para
desarrollar el programa realizado, ademds de una serie de dispositivos los
cuales se van a especificar detalladamente a continuacion:
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» Cdmara de video (Axis 1354 Network Camera)

> Fuente de alimentacion

» Ordenador con el software necesario
o Labview 2016 + Vision and Motion Package
o Matlab 2017% + Computer Vision tolos

En primer lugar, la cdmara que se ha utilizado ha sido una, Axis 1354 Network
Camera.

Después de probar varios modelos de cadmaras de la misma marca decidimos
utilizar este modelo ya que nos permitia conectarnos a ella de forma sencilla,
con una conexiéon Ethernet la cual se establecid y se dio de alta previamente.
Y ademds teniamos acceso a su configuracion interna y podiamos variar
desde la base el formato de la imagen los fps etfc.

La conexion con la cdmara se realiza a través del programa LabView, para
conectarnos de forma automdtica debemos saber la direccion IP de la
cdmara. La forma mds sencilla de identificar la direccion IP, el nombre vy las
demds propiedades de la cdmara es a fravés de una herramienta que nos
facilita el propio National Instruments, empresa responsable de LabView.

El programa NI MAX es el que nos facilita toda la informacién de la cdmara
ademds de permitirnos un acceso rdpido a ella para visualizar la imagen o
incluso grabar.

En el menu que encontramos a la izquierda debemos seleccionar My System >
Devices and Interfaces > Network Devices y en nuestro caso elegiremos la
caml.

En la Figura 2 podemos ver una muestra del programa.

H &3 Refresh | I Snap B Grab | [&] 'Y 7 Hide Help

@eack o~

NI-IMAQdx Basics
Name cam What do you vant to do?

Hestname. 158.42,149,64
1Pvd Address 15842.149.64
Vender Asis

terfaces
wm ASRLIZINSTR "COMI" Settings

Model Asis IP Camera
Serial Number 408CFEDCOT

Una vez conseguido acceso a la cdmara desde el programa se probd vy
configurd las diferentes especificaciones de esta, desde la Url que proporciona
Axis para la configuracion de estas cdmaras a través de la red.

En esta Figura 3 se muestra la configuracion que hemos decidido ponerle a la
cdmarag, la cual se explicard en el Capitulo 8.1 con el inicio del proyecto.
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AXIS P1354 Network Camera Live View | Setup | Help

Video Stream Settings (7]

Image | | Audio | | H.264 | MIPEG

Image Appearance
Resolution: 12603960 (4:3) 7| pixels

Comy

pre=: 30 [0..100]

Mirror image.
Fotate image: 180 ¥ | degreas.
Video Stream

Maximum frama rate:

Unlimited
® Limited to 2 [1..30] fps per viewer
Overlay Settings
Include overlay image at the coordinates: X |0 .1 v [0..]
Include date Include time.
Include text:
Text color: | white ¥ | Text background color: | black hd

Place text/date/time at [top ¥ | of image
Figura 3: Configuracion de la cdmara

En este caso la cdmara la hemos situado en el laboratorio de Instrumentacion
Avanzada, para ello necesitamos su conexion Ethernet y ademds una fuente
de alimentacién, que nos permita escoger la tension necesaria para la
cdamara.

Por lo tanto, el montaje en el laboratorio de la cdmara para realizar las
pruebas se quedaba como en la Figura -4.

Figura 4: Montaje de la cdmara en el Laboratorio

El resto de material utilizado son los programas LabView y Matlab ambos
instalados en los ordenadores del laboratorio con los paquetes extras para la
adquisicion y procesamiento de imdgenes. Todas las licencias necesarias para
estos programas han sido facilitadas por la universidad.

By
LabVIEW - MATLAB R2016a

Acceso direc...

Figura 5:Logos de LabView y Matlab

3. Estado del arte: Descriptores

Los descriptores son valores especificos que se utilizan en las imagenes digitales
para poder caracterizar los objetos presentes. Sirven por ejemplo para
descartar objetos no deseados o manchas, diferenciar la forma de los objetos,
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etc....

Los descriptores mds bdsicos que se pueden encontrar son los de forma, brillo o
textura. Todos ellos se suelen utilizar para encontrar y delimitar las diferentes
regiones que hay en una imagen, ya sea por color textura o forma.

En general, los descriptores se pueden clasificar en los siguientes tipos:
Los descriptores mds bdsicos:

» De brillo (color/gris): se puede distinguir los diferentes cambios de color
en una imagen, para eso la imagen debe de estar en un entorno muy
confrolado en cuanto a la iluminacion.

> De tamano: estos descriptores son mds restrictivos en cuanto a las
condiciones de captaciéon, ya que se fienen que aplicar en cdmaras
fijas o conocer el tamano real de la imagen.

» De forma: estos son los descriptores ideales para diferenciar los objetos
entre si. En general se pueden dividir entre descriptores de frontera o de
region.

Como regla general, estos descriptores deben cumplir una serie de
caracteristicas: unicidad (un Unico valor posible por objeto) e invarianza con la
translacioén, rotacion y escalado [1].

Los descriptores mds evidentes de una imagen digital son los valores de sus
propios pixeles. Sin embargo, la enorme canfidad de ellos hace inviable
cualqguier tipo de clasificacion. Se necesita, por tanto, una reduccién de la
dimensionalidad mediante por ejemplo los métodos PCA o LDA. Otros
descriptores mds avanzados sintetizan la informacién de los pixeles de diversas
formas. Entre los mds empleados, destacan los descriptores fipo HOG o Haar.

En im&genes de escenas reales es dificil utilizar los descriptores bdsicos para
detectar objetos o incluso personas. Por eso se hace uso de los descriptores
mas avanzados, como son los tipos HOG.

En una escena de una calle no se puede readlizar una segmentacion por
umbralizacion debido a la gran variedad que hay de objetos, escenas,
iluminacion, etc.

La forma de analizar la imagen evitando los problemas anteriores es
empleando los descriptores HOG (Histogram of Oriented Gradients). Estos
descriptores dividen la imagen en un subconjunto de celdas uniformes, en las
cuales representa las orientaciones de los bordes dominantes en cada zona
de la imagen.

Se calcula el gradiente de cada pixel y luego se calcula un histograma de
cada una de las M orientaciones de los gradientes [2].
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Los descriptores Haar son unos de los mas eficientes que se utilizan, debido a su
bajo coste computacional. Estos son los utilizados por el famoso algoritmo de
de deteccidon de caras Viola-Jones.

Estas caracteristicas vienen de lo que se conocia como las wavelets de Haar.
Buscan una region en la cual existe una gran diferencia de luminosidad vy la
subdivide en dos o vareas dreas siendo rectdngulos o cuadrados. Estas
diferencias de luminosidad entre regiones pueden revelar la existencia de un
objeto, por ejemplo, de una cara [3].

Captura de la = : 5| Reconocimiento de 5| Extraccion de los
Imagen »}|-Deteccion faclal la emocion resultados
; Reduccion =
‘ e 4’” e

En esta primera fase se explica coémo utilizardn estas técnicas para extraer las
caracteristicas bdsicas de una imagen y mds adelante poder detectar o
identificar una cara dentro de la propia imagen. La exiraccidon de descriptores
asume una reducciéon de dimensionalidad.

Cada una de las técnicas explicadas a confinuacion extrae de diferente
forma los valores caracteristicos mds relevantes de una imagen, haciendo mds
6ptimas las técnicas dependiendo de cudl es la finalidad que se requiere de
ellas.

En cuanto a las diferentes técnicas de extraccion tenemos dos grandes
bloques: las técnicas basadas en la apariencia, dentro de las cuales tenemos
las lineales y las no lineales, y las técnicas basadas en modelos de 2
dimensiones o 3 dimensiones.

Describiremos brevemente las técnicas mds relevantes de cada bloque para
luego poder centfrarnos en otros tipos de descriptores que serdn los que
utiicemos durante el proyecto.
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Basados en la
apariencia

Basados en
modelos

Para empezar, las técnicas lineales son las técnicas mds sencillas de extraccion
de caracteristicas.

En primer lugar, tenemos:
» PCA (Principal Component Analysis)

Este método es un algoritmo de reduccion dimensional, extrae las
caracteristicas principales de la imagen que mejor la define y las agrupa en
diferentes vectores, cada uno de los cuales pertenece a una elipse.

En total este método encuentra 7 vectores de valores incorrelados de la
imagen. Al mismo tiempo agrupa los valores de un mismo individuo vy los
separa del resto de valores, creando asi una clase diferenciada para cada
individuo [4].

2rd principal
*component

BY.£
Pei X
o o
/ \
1% principal
component

» DCT (Discrete Cosine Transform)

En este caso tenemos una transformacidn que crea unas funciones
cosenoidales finitas por cada punto, oscilando cada una a diferentes
frecuencias, y asi representa cada punto como una suma de todos los
valores extraidos de esas funciones.

Este método tiene dos grandes ventajas en comparacién con PCA, el coste
computacional es mucho menor y ademds el set de imagenes que se
necesitan para el entrenamiento puede ser totalmente diferente a las del
set de test. Este es un detalle que el método PCA no admite, ambos grupos
de imdgenes han de ser iguales [4].
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A parte de las técnicas lineales que estdn basadas en la apariencia, existen
también las técnicas no lineales, las cuales no son tan utilizadas por su alto
coste computacional, de entre muchas, una de ellas es KPCA:

» KPCA (Kernel Principal Component Analysis)

Esta es una forma de exiracciéon de datos basada en PCA con una
pequena variacion, los datos extraidos de una imagen se almacenan en
forma de matriz organizdndolos segun las férmulas de Kernel.

Ademds, en cuanto a la decisién de si un objeto pertenece a una clase u
otra se utiliza la técnica del vecino mds proximo. Es decir, se mide la
distancia a las diferentes clases y se comparan entre ellas, la distancia mds
pequena definird la clase a la cual pertenece [5].

Por ofro lado, se encuentran las técnicas que estdn directamente basados en
modelos y nos permiten reconstruir imagenes de una forma mucho mads visual
que las basadas en la apariencia.

En primer lugar, tenemos las de 2 dimensiones:
» EBG (Elastic Brunch Graph)

Funciona de forma totalmente diferente, mediante las ondas Gabor extrae
los diferentes bordes y texturas de la imagen, los mapea en un entorno
grafico diferente vy sitta todos los datos extraidos pudiendo recrear asi la
imagen de nuevo [6].

Y por Ultimo tenemos las técnicas de 3 dimensiones:
» 3D Morphable Model

Este formato puede generar caras de forma automdtica a partir de una o
mas fotografias, pueden recrear la forma y el tamano de la persona.

Hay veces que no es necesario que tenga la propia imagen de una
persona, sino que a través de unas caracteristicas bdsicas o imdagenes
parciales de ella y mediante su amplia base de datos puede recrear a esa
persona [7].

4. Estado del arte: Estados de animo

En 1991 un psicélogo llamado Izard quiso cuantificar de alguna forma las
diferentes emociones que podia sentir el ser humano. Empezd creando una
lista con los diferentes requisitos que debian cumplir las emociones para ser
consideradas como bdsicas:

e Tener un sustrato neural especifico y distintivo.

Raquel Bartual Gonzdlez 13



Tener una expresion o configuracién facial especifica y distintiva.

Poseer sentimientos especificos distintivos.

Derivar de procesos bioldégicos evolutivos.

Manifestar propiedades motivacionales y organizativas de funciones
adaptativas.

Con fodo esto Izard llego a la conclusion de que habia 8 emociones que
cumplian con cada uno de los requisitos anteriores (Placer, interés, sorpresa,
tristeza, ira, asco, miedo y desprecio). Pero finalmente fue Ekman, otro de los
autores relevantes en el estudio de la emocion quien determind segun los
requisitos anteriores 6 emociones bdsicas: ira, alegria, asco, tristeza, sorpresa y
miedo.

Mucho anfes de que en los anos 90 estos psicologos determinaran las
caracteristicas que diferencian cada emocioén, otros intelectuales también
repararon en el origen genético de algunas expresiones faciales.

Aristételes dijo “Hay expresiones de la cara caracteristicas que son observables
para acompanar la colera el miedo, la excitacion erdtica y todas ofras
pasiones”.

En el siglo XIX fueron Darwin y Guilaume Duchenne, posteriormente Silvan
Tomkis en el siglo XX, hasta que llegd Paul Ekman [8].

EMOCION DEFINICION ~ EXPRESION |

n El antagonismo hacia una La reduccién de cejas, apretary
rd persona o un objeto a estrechar los labios, los ojos mirando
; A “ menudo se sentia después de fijamente, apretando los parpados
r ;_:_) i qgue usted siente que ha sido inferiores, con menos frecuencia,
| agraviado u ofendido empujando la mandibula hacia delante

Desagrado infenso o condena
causada por algo ofensivo o
repulsivo

La reduccién de cejas, curvando el
labio superior, arrugando la nariz.

Los parpados caidos, la reduccion de
las esquinas de la boca, labios
fruncidos, los ojos bajos.

Sentimiento de infelicidad o
tristeza

Levantando las cejas altas (que puede

causar arrugas en la frente), abriendo

los ojos como platos, dejando caer la
mandibula.

Sensacién de Malestar o
sorpresa ante un hecho
inesperado
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Sensacién de aprehensidn Levantando las cejas/ dibujar las cejas

provocada por la percepcién | juntas, tensando los parpados inferiores,

de peligro, amenaza o gue se extiende horizontalmente labios,
imposicién de dolor. la boca ligeramente abierta.

Sonriendo- tirando hacia arriba las

Agradable sensacion de comisuras de los labios, contrayendo los
satisfacciéon y bienestar musculos grandes orbitales alrededor
de los ojos.

8]

Después de decidir que emociones vamos a reconocer y de saber cudles son
las caracteristicas fisioldgicas que las diferencia unas de otfras hemos
establecido cudles serdn los descriptores que ufilizaremos nosotros.

Figura 9: Imagen con los descriptores

Solo escogeremos las distancias mds relevantes, aunque marquemos otros
puntos para tenerlos como referencia [?].

>

>

Descriptor 1: distancia del ancho del ojo izquierdo, definida entre los
puntos C y D.

Descriptor 2: separacion entre el punto mds bajo de la ceja (B) y el
punto mds alto del ojo (C).

Descriptor 3: distancia del ancho del ojo derecho, definida entro los
puntos Hy I.

Descriptor 4: la separacion entre el punto mds bajo de la ceja izquierda
(G) y el mds alto del ojo (H).

Descriptor 5: separacion entre ambas cejas, definidas por Evy J.
Descriptor 6: el largo de la boca, definida por Ky L, ambos marcados en
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las comisuras.

» Descriptor 7: el ancho de la boca, definida por los puntos My O.

» Descriptor 8: distancia de la comisura izquierda al punto central de la
boca, definida por los puntos Ky N.

» Descriptor 9: distancia de la comisura derecha al punto central de la
boca, definida por los puntos Ny L

» Descriptor 10: altura del centro de la boca a la recta que une las
comisuras de la boca.

» Descriptor 11: si en el centro de la boca hay blanco entonces tenemos
dientes y estd sonriendo.

» Descriptor 12: media de los descriptores D2 y D4.

5. Estado del arte: Clasificadores

Existen multiples tipos de clasificadores de los cuales aqui se van a citar y a
explicar los mds importantes y que tengan un menor coste computacional.

> SVM

» K-Vecinos

» Redes Neuronales
» Adaboost

SVM

El algoritmo Support Vector Machines, es un clasificador lineal. Utiliza
hiperplanos de margen mdaximo que son mds robustos y dan menos errores de
clasificaciéon. Este sistema es eficiente en el caso de datos no lineales y
resistente a los sobre ajustes [10].

K-Vecinos

Este algoritmo se basa en la distancia que existe entre la muestra de entrada
con las diferentes muestras que se tienen ya clasificadas por clases.
Dependiendo del nUmero de vecinos en los que se fije determinard la clase de
la muestra. Esta corresponderd a la clase mds dominante entre los K vecinos
mas proximos [1].

Redes Neuronales

Existen diferentes tipos de redes neuronales. En este caso se han investigado las
de reconocimiento de patrones, ya que serd el tipo de clasificador que se
utilizard para clasificar las diferentes emociones que tengamos. Las redes
neuronales artificiales tienen un niUmero de neuronas establecido, que puede
variar a eleccién del usuario y hace que el modelo se ajuste mejor a lo
deseado. No obstante, no por tener mayor nUmero de neuronas es mejor el
resulfado obtenido.

En nuestro caso se explicard mds adelante el nUmero de neuronas que
gastamos para hacer las diferentes pruebas y se comprobard como, un mayor
numero de neuronas no significa un mejor resultado [11].
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AdaBoost

La clasificacion de Boosting se utiliza para aumentar el rendimiento de los
drboles de decision. Se emplea esta técnica porque mejora en las decisiones
dificiles, es decir conforme pasa las por las diferentes etapas de aprendizaje,
descarta los errores para luego posteriormente centrarse en esos y tener una
mejor tasa de acierto [12].

6. Algoritmo Viola-Jones

Viola-Jones es un algoritmo que se ha definido como uno de los detectores
faciales mds eficientes que existen en este momento, gracias a su bajo coste
computacional y su alta tasa de acierto. Este algoritmo fue creado en 2001 por
Paul Viola y Michael Jones. En un principio fue creado para detectar objetos
en tiempo real de forma competitiva. Utilizado para la deteccion de personas,
aunque también se puede entrenar para detectar otro tipo de objetos.

En la Figura 10 podemos ver el recorrido de una muestra imagen cuando se
somete al algoritmo de deteccién facial de Viola-Jones.

REDUCCION
DESCRIPTORES RAEH AL CLASIFICADOR

Haar Adaboost

Este algoritmo tiene wun funcionamiento en cascada mediante la
concatenacién de varios clasificadores débiles. Primero como en cualquier
imagen se extraen los descriptores caracteristicos, en este caso son de fipo
Haar, y posteriormente se clasifican esos descriptores con un clasificador
llomado AdaBoost o “Boosting”, que divide todas las imagenes procesadas en
dos tipos de imagen, clase 1 “Cara” y clase 2 “No cara”.

En primer lugar, hace una seleccidn de las diferentes caracteristicas Haar de
cada imagen (o frame de un video), y después va evaluando sector a sector
el valor de la suma de los pixeles. Si existen una gran diferencia entre ambas
secciones entonces dicha imagen pasard a la siguiente fase.

Dentro de esta primera etapa pasa por diferentes fases en las que se divide la
imagen en diferentes regiones y se sigue evaluando el valor de la suma de
todos los valores de los pixeles de esa regidon con la regidn contfigua.

Como se muestra en la siguiente imagen, las diferentes formas de dividir la
imagen.
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Figura 11: Segmentaciones de Viola-Jones para cambios de iluminacion

En la segunda etapa se hace una representacion de la imagen integral que
incluye en la posicion correspondiente (x, y), el valor de la suma de los pixeles
por encima y por la izquierda de dicha posicién.

Como tercera etapa entramos en la formacion de un clasificador AdaBoost.
Estos clasificadores son del tipo impulsado. Se crea un darbol de decision para
identificar la clase a la que pertenecen siendo 1 el valor positivo y -1 el
negativo, identificando asi que no pertenece a la clase.

La gran ventaja de este proceso es que incluye en su drbol de decision la tasa
de error, pudiendo asi regjustarse en las siguientes decisiones.

Y por Ultimo llegamos a los clasificadores en cascada. Si se anaden X numero
de clasificadores como los explicados en el parrafo anterior la tasa de acierto
aumenta con cada clasificador anadido.

En definitiva, podemos concluir que Viola-Jones no es solo una técnica de
deteccién de caras o no caras, sino que es un algoritmo el cual goza de dos
procesos bien diferenciados: la deteccion y la clasificacion, en la que
podemos ajustar su umbral de decision para que cometa una menor tasa de
error.

7. Bases de Datos

Después de un amplio estudio en cuanto a la base de datos que utilizariamos
se eligié la que mds sujetos tenian y aportaba unas mejores condiciones.

o
NOMBRE FORMATO | MODALIDAD | TAMANO SUJI:TOS EMOCIONES ACCESO E ENCONTRADA
40 40 No

Humaine Facial,

Video 6 emociones  Disponible  [13]

PEIELER] Corporal sesiones Registro
Belfast
- Facial, 125 . . . N
Naturalistic Video acia R 125 6 emociones Disponible  [14] .o
Corporal sesiones Registro

Database

SAL Database Video Facial .80 20 1 dimensidon Bajo [13] N.o
sesiones demanda Registro

Indian Institute
240

of Technology

Imagen Facial L, 40 6 emociones Disponible  [15] Si
Kanpur imagenes
Database

The Yale Face . 165 . Bajo No
PEIELER] Imagen el imagenes 15 3 emociones demanda [16] Registro

Caltech Frontal . ¢? No esta X . Si

Imagen Facial 450 27 descrito Disponible  [17]
HumanScan . 1500 é? No esta . . .
BiolD Face BD Imagen Gl imagenes 2 descrito Rizcnibioy RIS =

The Database of . 400 ¢? No esta X X .
Faces AT&T Imagen Facial T 40 descrito Disponible  [19] Si
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m Video LD .50 20 6 emociones Rieuble [20] N.O
corporal sesiones Registro
Cohn Kanade DB Video Facial, 5.00 100 6 emociones Bajo [21] Si
Corporal sesiones demanda

The Japanese . Si
. 70 . Bajo
Female Imagen Facial ., 10 6 emociones [22]
o imagenes Demanda
expresion
Extended Cohin Video Facial, 610 127 6 emociones Bajo [20] Si
Database Corporal sesiones Demanda
Karolinska i
Directed Imagen Facial {900 70 7 emociones el [23] Si
Imégenes Demanda

Emotional Faces

Figura 12 : Tabla estudio de las Bases de Datos [24]

Finalmente, la Base de datos elegida, es la Ultima Karolinska Directed
Emotional Faces, ya que estd formada por una gran cantidad de imdgenes y
sujetos.

Hemos tenido que escoger las imdagenes necesarias, ya que nuestro codigo
estard implementado de forma que detecte las caras y las emociones en
imagenes frontales. Por eso se ha reducido considerablemente el nUmero de
imdagenes por sujeto ya que ellos tenian imdgenes de 5 dngulos diferentes por
cada emocidn y sujeto.

De esta forma ahora contamos con 140 imdgenes por cada emocion.

AFOTHASJPG AF02HASJPG AFO3HASJPG AF04HASJPG AFOSHASJPG AFOEHASJPG AFOTHASJPG AF08HAS.JPG AF09HASJPG

AF10HASJPG AF11HASJPG AF12HASJPG AF13HASJPG AF14HASJPG AF15HASJPG AF16HAS.JPG AF1THASJPG AF18HASJPG

AF19HAS.JPG AF20HASJPG AF21HASJPG AF22HAS.JPG AF23HASJPG AF24HASJPG AF25HAS.JPG AF26HASJPG AF2THASJPG

AF28HASJPG AF29HAS.JPG AF30HAS.JPG AF31HASJPG AF32HASJPG AF33HASJPG AF34HASJPG AF35HASJPG AMOTHASJPG

Figura 13 : Ejemplo de la base de datos
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8. Division del proyecto por fases

N
ngﬁﬁ?r Leer y detectar 3.1 Detectar Red Er;g?;goo
camaray solo las B ojos narizy Neuronal g )

almacenar || imagenes boca Salld?fl de

las capturadas en labView
imagenes las cuales haya
una cara. | | 3.2 Procesar la
imagen
|| Unir fase 1y
fase 2 3.3 Posicionamiento
| de puntosy
extraccion de
caracteristicas
3.4 Almacenamiento

= descrptores en una
matriz

Figura 14 : Division de las fases del proyecto

Después de realizar todo el proceso de buUsqueda de informacién y decidir
cuales iban a ser los descriptores mds optimos, se comenzd con el proceso de
creacion del codigo.

Este cddigo lo hemos dividido en diferentes fases, las cuales se irdn explicando
pocCo a poco, para tener un concepto claro de la funcidn completa del
programa.

8.1. Fase 1

En primer lugar, nos enfrentamos al reto de conectar la cdmara, para ello se
ha realizado un pequeno SubVi con el entorno de programaciéon de LabView.

Este SubVi, fue creado con la herramienta de LabView Vision Acquisition
Express, (esta herramienta pertenece al bloque de funciones de Vision and
Motion que fue instalada exclusivamente para este proyecto).

El mddulo Acquisittion express, nos permitid en 5 minutos configurar, una
entrada para la cédmara, dandole simplemente el nombre de esta.

En la Figura 15 mostrada a continuacién se ve el diagrama de bloques, es
decir la programacion de este subVi. Junto a la cual encontraremos una
explicacion de cada uno de los objetos que hay.
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En primer lugar, en el numero 1 tenemos el bloque del Acquisittion Expres.
Podemos ver que nos permite modificar y programar multiples variables. Pero
en este caso nosotros solo modificaremos algunas de ellas.

En el nUmero 2 se observa que se le anadié un control. Este es un campo vacio
en el que se puede pedir un nUmero concreto de imdgenes que se
almacenan en el buffer.

En el nUmero 3 contamos con un botdn para poder detener todos los procesos
de grabar y guardar las imdgenes.

En el nUmero 4 tenemos un indicador, el cual nos muestra la ruta en la que se
estdn guardando las imdgenes. Esta no es modificable ya que se configurd al
principio de crear el proyecto, y no nos interesa que el cliente final pueda
modificar esa carpeta.

En el nUmero 5 contamos con un display que nos muestra la imagen de la
cdmara en tiempo real. Esto es interesante ya que asi el usuario podrd saber
en qué momentos estd o no grabando y cudl es el campo de vision de la
camara.

En el numero 6 hemos colocado un led que indicard si el programa se
encuenfra parado o no.

Por Ultimo, contamos con el niUmero 7 que es una variable local que se crea
para poder gastar esas mismas funciones de forma externa.

Este es el primer SubVi que utilizaremos a lo largo del proyecto por eso
debemos crear este tipo de variables locales externas para poder gastar estos
mismos botones en los sucesivos SubVis que creemos a partir de este.

Por Ultimo, mostramos una imagen de como se ha configurado el panel frontal
del SubVi, ya que este panel serd el que vera el usuario final.
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AqQui también se pueden encontrar los nUmeros haciendo referencia a las
explicaciones anteriores.

Durante este proceso nos encontramos con un problema. No podiamos
regular desde LabView el nUmero de Frames por segundo que capturaba la
cdmara y almacenaba en la carpeta. Por eso nos vimos obligados a
modificarlo desde la configuracién propia de la cdmara en las pdginas que
nos proporciona el fabricante, dejando asi una tasa de 2 imdgenes por
segundo.

Es un valor pequeno pero puesto que el procesamiento que se debe hacer
luego de dichas imdgenes es un proceso costoso computacionalmente, era
necesario tener una tasa de captura mds pequena de lo normal.

8.2. Fase 2

Una vez tfenemos las imagenes almacenadas en nuestra carpeta de “prueba
express”, vamos a realizar el primero de muchos procesamientos para cada
imagen.

Como se ha citado anteriormente hemos utilizado el algoritmo de Viola-Jones
que estd ya implementado en Matlab para el primer andlisis de la imagen, en
busca de poder dividirlas en dos clases diferentes, clase 1 “CARAS", clase 2
“NO CARAS".

Gastamos Matlab y LabView indistintamente ya que LabView es compatible
con Matlab.
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[Flwhile length(lee_archivos) > 0

archivo = lee_archivos (k) .name; %Cbtiene el nombre de los archivos
nombre = 'C:\Users\rabargon\Desktop\prueba express\'; %Recore el diretorio

I = imread(strcat (nombre,archivo)):;% lee la primera imagen
FDetect = vision.CascadeCbjectDetector:

£Devuelve una matriz con el numero de objetos encontrados y sus posiciones.
FDetect.MergeThreshold = &:

BB = step(FDetect,I); % Bounding Box coordenadas de la imagen don existe una cara
mat_ image=cell (1,numel (BB,1)}); % E= una celda de matrices con las coordenadas de BB

archivo0=archivo(l:end-4);% eliminamos las 4 ultimos caracteres del nombre de la imagen el .jpg par

Figura 17: Cédigo de Matlab para leer imdgenes y detectar la cara

Lo primero de este cddigo es hacer un bucle, el cual no acabard hasta que la
carpeta en la cual se van almacenando las imégenes se quede vacia.

En primer lugar, se hace una lista con los documentos que hay en la carpeta
“prueba express” y se accede al primero de ellos.

Se lee la imagen y con la funcion FDetect = vision.CascadeObjectDetector
extraigo unos valores llamados BB, los cuales hacen referencia al cuadrado de
la imagen en el cual detectan una cara.

Los valores Bounding Box es una matriz de vectores, en el caso de que
encuentre mds de un objeto, y en caso contrario un vector con 4 valores de
coordenadas [ x y weight hide]. Gracias a estas coordenadas podemos
recortar la imagen a ese tamano y quedarnos Unicamente con la cara.

Tuvimos algunos problemas con el umbral utilizado para la deteccidon ya que
se colaban caras que en realidad no lo eran. Asi que aumentamos el umbrall
(MergeThreshold) para que fuera mds estricto el clasificador y no nos diera
falsos positivos.

e et

Figura 18 : Tabla umbral deteccion de caras

Finalmente decidimos aumentar a 6 el umbral, ya que preferiamos que
cogiera un falso positivo y tener mayor nUmero de iméagenes correctas, a que
nos siguiera dando un falso positivo, pero ir reduciendo el nUmero de Caras
que nos detectaba.

A continuacion, se observa la diferencia entre la imagen original y la imagen
recortada con el Viola-Jones.
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Figura 19: Lectura de la imagen y Recorte con FDetect

Cuando se ha procesado la imagen, si encuentra una cara se guarda en ofra
carpeta, y luego se elimina dicha imagen de la carpeta principal. Si no
encuentra ninguna cara la imagen también es eliminada.

Este codigo finaliza cuando la carpeta de “prueba Express” se queda vacia.

Todo este codigo el cual se encuentra completo en el Anexo 1, se introduce
en un modulo de LabView, llamado Matlab Script, para crear asi nuestro
siguiente SubVi, el cual mostramos a continuacién. En este caso este SubVi solo
tiene la ventana de diagrama de bloques, ya que no tiene ninguna salida que
queramos que se muestre al usuario final.

No obstante, si que tiene una salida que es un flag que sirve para indicar que
el cédigo ha acabado y la carpeta prueba imdagenes estd vacia.

Figura 20 : Diagrama de bloques Vi de Viola-Jones

8.2.1. Unificacion Fase 1y Fase 2

En la siguiente imagen vamos a ver como unimos los dos SubVis anteriores en
uno nuevo, el cual serd una fase beta del entorno grafico que verdn los
usuarios.
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Figura 21: Diagrama de bloques Vi principal

En esta figura se ve claramente en la parte izquierda un “While Loop” que
engloba el primer SubVi creado para la captura de imdgenes, conectado al
propio botdn de stop del bucle para poder sacar una variable local externa.

En el lado de la derecha hay un “Timed Loop” que fiene un temporizador. Este
temporizador hard que se inicie 1000ms mas tarde el SubVi de Viola-Jones, ya
que si se inicia al mismo tiempo da error porque la carpeta de “prueba
express” aun estd vacia.

Ademds, se llama a la variable local del bucle contiguo “stopped”
compardndola asi con el flag del cédigo de Matlab. Esto quiere decir que el
nuevo SubVi finalizara cuando el flag esté a uno y previamente le hayamos
dado al botdn de stop.

RS
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Figura 22 : Panel frontal Vi principal
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Figura 23 : Panel frontal en funcionamiento
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8.3. Fase 3

Una vez se ha detectado la cara deberemos de segmentar la imagen para
calcular los descriptores detallados anteriormente. Se ha decidido que la
forma mds optima es detectando los ojos, la nariz y la boca.

El codigo utilizado para detectar la nariz, Ia boca vy los ojos, es también una
variante de Viola-Jones, implementada especificamente para la deteccion de
dichos objetos.

A continuacion, vemos una parte del codigo para la deteccion de la nariz.

HoseDetect = wvision.CascadeObjectDetector('Nose', '"MergeThreshold',16)
for iN = 1:size (BB,1)
BBEnose=step (NoseDetect,mat_image{i}):
figure (iN) ;
hold on
rectangle ('Position',BBnose {1, :}, 'LineWidth',1.5, 'LineStyle', '-', 'EdgeColor', 'b"};
Nose=imcrop (mat_image{i},BBnose(l1,:});

end

Se decidié que la deteccidn de nariz se hiciera antes que la de boca y ojos, ya
que la tasa de error que tiene es mucho menor. Es decir, el nUmero de
imagenes en las cuales detecta la nariz y lo hace de forma correcta en
nuestro caso es de casi un 100%.

De esta forma, tfenemos un apoyo mds para el detector de la boca, ya que
este detector si que tenia una tasa de error mayor puesto que marcaba algin
0jo como boca.

Con una serie de bucles se obligd a que el recuadro de la boca quedara
siempre por debajo del de la nariz. Ademds, se aumentd de forma
considerable el umbral de deteccidon de la boca hasta 80.

Estos bucles se pueden observar en la siguiente figura.
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MouthDetect = wvision.CascadeObjectDetector ('Mouth');
MouthDetect .MergeThreshold= 20;
for iM = 1:size (BB, 1)
BBmouth=step (MouthDetect,mat_image{i}):
for jM= 1: =size (BBmouth,1)
if (BBmouth(jM,2) > BBnose(1,32))

BEmouth2= [ (BBmouth(:,1)) (BBmouth(:,2)+3) (BBmouth(:,3)) (BBmouth(:,4)-3)];
rectangle ('Pozition',BEBmouth? (jM, &}, 'LineWidcth', 1, 'LineStyle’', '-"', '"EdgeColor', 'm" ) ;
title('Mouth Detection'):;

Mouth=imcrop (mat_image{i},BBmouth2 (jM,:));

®_Mouth = BBmouth2 (jM,1);
v_Mouth BBmouth2 (M, 2) ;
H Mouth BBmouth2 (jM, 4) ;
W_Mouth = BEmouth2 (M, 3):

Figura 26: Codigo detecciéon de boca

En los bucles se especifica que, si la segunda coordenada del vector Bounding
Box de la boca es mayor que la segunda coordenada del vector
correspondiente a la nariz, dibujard un rectdngulo en la posicion de la boca.
Para asegurarnos que el detector ya implementado no nos recorta las
comisuras de la boca, hemos incrementado de forma manual el tamano de
dicho rectdangulo, en los pixeles que hemos estimado después de una serie de
pruebas.

Posteriormente nos hemos alimacenado cada coordenada del vector llamado
BBmouth2 para poder utilizarlas mds adelante en el marcaje de descriptores
por puntos.

AqQui se muestra una deteccidn correcta de la boca, y un error de la misma.

Figura 27: Ejemplo deteccion de boca

Por Ultimo, tenemos el detector de los o0jos, en este caso no hemos necesitado
ponerle ningun tipo de condicidn ya que tiene una tasa de acierto de
deteccion casi del 100%.

EveDetect = wvision.CascadeCbjectDetector ('EyePairBig'):

for iE = 1:s3ize(BB,1)
BBeye=step (EyeDetect,mat_image{i}):

BBeye2 = [(BBeye(:,1)-2) (BBeye(:,2)-10) (BBewe(:,3)) (BBeye(:,4)+10)1:
figure (iE);
rectangle ('Position’',BBeye2 (1, :}, 'LineWidth',1.5, 'LineStyle','-"', 'EdgeColoxr’', 'b'};

imshow (BBeye2):

title('Eye Detection');
Eye=imcrop(mat_image{i}, BBeye2(l,:));
x_Eye = BBeyel|(:,1);

v Eye = BBeyeZ(:,2):

H Eye = BBeyeZ(:,%);

W_Eye = BBeyel(:,3):

Figura 28: Cédigo detector de ojos
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Matlab dispone de tres tipos de funciones para la deteccidon de ojos en el
CascadeObject. Se puede detectar el ojo izquierdo, por un lado, el ojo
derecho por otro, o los dos pares de ojos, que es el que hemos escogido
nosotros.

La eleccidon de detectar el par de ojos viene dada porque al mismo tiempo
gue se detectan los ojos queremos detectar las cejas de los individuos. Segin
la lista de descriptores que realizamos en el punto 7, a nosotros nos interesa Ila
distancia del ojo a la ceja como uno de los descriptores.

Figura 29 : Ejemplo detector de ojos

Por este mismo motivo obligamos a que el Bounding Box de los ojos sea mucho
mdas grande, para asi capturar la ceja al mismo tiempo.

8.3.2. Fase 3.2

En este punto se centra gran parte del grueso del tfrabajo, debido a que, si se
hace un mal fratamiento de la imagen, perderiamos mucha informacion.

Ademds, es un proceso delicado, puesto que lo tenemos que adaptar al
mayor nimero de imagenes posibles.

Finalmente se ha conseguido adaptar el programa para que calcule
correctamente las distancias de los descriptores necesarias en mds de 90% de
imdgenes de la base de datos.

Emociéon Porcentaje

Alegria 97.8%
93,53%

96,42 %
98,5%
94,24%
Tristeza 94,96%

Sorpresa 95,67%

Figura 30 : Tabla porcentaje imdgenes en la base de datos
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El mayor problema lo teniamos en la umbralizacion, binarizacion, la dilatacion
y la erosion de la imagen efc...

El proceso y los valores de umbralizacidon que iban bien para una imagen para
las siguientes se quedaban demasiado distorsionados y no funcionaba.

A continuacién, se explicard todo el proceso que se lleva a cabo con cada
una de las segmentaciones de la imagen. Comenzaremos en el orden que las
tenemos en el cddigo, en primer lugar, tenemos la boca.

Mouth= rgb2gray (Mouth) ;
F = adaptthresh (Mouth,0.45, 'ForegroundPolarity',

'‘dark', 'NeighborhoodSize',29);
BW_Mouth = not (imbinarize (Mouth,F});

EW_Mouth = bwpropfilt (BW_Mouth, 'area', [100 inf]):

[L Nel=bwlabel (BW_Mouth)

propied= regionprops (L)

b =[propied.BoundingBox] :

x_Mouth = b(:,1};

¥_Mouth = b(:,2);

H Mouth = b(:,4);

W_Momth = b(:,3);

nombre2 = 'Testl';

imwrite (BW Mouth, [nombre2 'mouth' num2str(iM) '|.jpg'l,'jpg’}:
imshow (BW_Mouth);

En primer lugar, pasamos el recorte de la boca, a escala de grises (Figura 32),
para posteriormente poder hacer una umbralizacion adaptativa de la imagen.

En este caso la umbralizacién adaptativa la hacemos hacia el oscuro, con una
sensibilidad del 0.45 y fijandonos en los 29 vecinos de cada pixel.

Después hacemos Ila binarizaciéon en funcidn del nivel calculado
anteriormente, y nos guardaremos el inverso de la binarizacion.

Para poder encontrar la boca dentro del Bounding Box del detector hacemos
un contador de objetos de los cuales extraemos los propios Bounding Box de
cada objeto, y almacenamos sus coordenadas.

En el caso de los 0jos se sigue el mismo proceso, con algunas modificaciones.
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Eye= rgb2gray (Eye):

imshow (Eye) ;

T = adaptthresh (Eye,0.45, 'ForegroundPolaritcy', 'dark', 'NeighborhoodSize',9)
EW_Eye = not(imbinarize (Eye,T)};

imshow (BW_Eye);

BEW_Eye2 = bwpropfilc (BW _Eye,'area', [30 800]):

IM2 = bwmorph(BW_Eye2, 'thicken'):

imshow (BW_Eye2);

imshow (IM3) ;

nombre2 = 'Testh';

imwrice (IM3, [nombre2 'Eye' num2scr(iE) '.jpg'l,'ipg'):
hold off;

En las primeras lineas tenemos el mismo procedimiento que el de la boca, a
diferencia que el umbral adaptativo se fija solo en los 9 vecinos mds cercanos.

En este caso anadimos un filtro por drea para que nos elimine todos los objetos
con un nUmero de pixeles menor a 30. Esto nos permite eliminar pequenas
dreas que se podrian confundir como otros objetos. Para poder encontrar los
puntos que se han nombrado en el capitulo 5 debemos exagerar los objetos y
definir mds sus bordes.

Para ello dilatamos la imagen gastando la opcién ‘thicken’, ya que ésta
anadird una fila de pixeles en el borde del objeto siempre y cuando no haga
gue se junten dos objetos previamente inconexos. Asi evitaremos que se junte
el ojo con la ceja. Y después erosionamos la imagen con la opcidén ‘Thin’.

Este proceso se estd gastando con los dos ojos al mismo fiempo. Ahora
debemos recortar y dejar el ojo y la ceja izquierda por un lado y el ojo y la ceja
derecha por ofro lado.

Eye= rgb2gray (Eve):

imshow (Eve) ;

T = adaptthresh(Eye,0.45, 'ForegroundPolarity’, 'dark’, 'NeighborhoodSize',9);
BW_Eye = not (imbinarize(Eye,T)):;

imshow (BW_Eye):

BW_Eye2 = bwpropfilt (BW_Eye,'area’,
IM2 = bwmorph (BW_Eye2,'thic
IM3 = bwmorph(IM2,'thin');
imshow (BW_Eve2):

imshow (IM3) ;

nombre2 = 'Test)\';

(30 8001);

imwrite (IM3, [nombre2 'Eye' num2str(iE) '.jpg'l,'ipg’):
hold off:
end

En primer lugar, recortamos la imagen por la mitad y hacemos un contador de
objetos, ordendndolos y queddndonos con el objeto cuyo centroide tiene su
segunda coordenada mayor que los demds, es decir serd el objeto que este
arriba del todo, el primero.

Una vez se han etiquetado los objetos e identificado sus posiciones los
etiquetamos como ceja y ojo y empezamos a trabajar individualmente con
cada uno de ellos.

Se ha anadido una dilatacion para todos los objetos que etiquetamos como
0jo, haciéndolo con un elemento estructurante que es una linea de un pixel de
grosor y cinco pixeles de largo.
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Esto nos permite unir los objetos que previomente estaban desconectados
entre si pero en el eje horizontal. Esto se ha realizado porque a veces el ojo se
separaba en dos objetos debido al blanco de los ojos. Trataba la imagen de
forma que detectaba un cambio brusco de iluminacion entre el iris y el blanco
del ojo y lo dividia entre si como dos objetos.

f

Una vez tenemos el ojo procesado se repite la operacion previa de efiquetado
de los objetos.

De esta forma conseguimos tener en la mayoria de los casos el ojo y la ceja
por separado.

Durante el desarrollo del proyecto nos dimos cuenta que no siempre
detectaba la ceja en la posicidn que tocaba. En el caso de la ira sobre todo la
ceja y el ojo estdn tan juntos que detecta un Unico objeto.

Por ello, se ha creado una condicidn de que en el caso que solo detecte un
objeto, ése serd el ojo y la distancia de la ceja a éste serd 0.

=

Una vez tenemos identificados la boca, el ojo y la ceja, procedemos a la
busqueda de los puntos caracteristicos de los ojos y la boca, para calcular las
distancias necesarias.

En este caso, el marcaje de los puntos lo hemos hecho de varias formas
diferentes dependiendo de cudl era la informacién que queriamos.

En la figura 39 podemos ver el primer procedimiento que se utiliza para la
extraccién de los puntos.
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[HC WC1= find (L_L==ind L(1}):

for Ci=1:H EyeG
Cj= (WC(1,1) +ro.1:1d(W_EyE/2) )i
if (Left Eye(Ci,Cj) =1
puntoCx = Cj;
puntoCy = Ci;
imshow (Left_Eye) ;hold on; plot(puntoCx,puntoCy, '+','MarkerSize',10
break

En este primer caso extraemos el tamano del objeto y comenzamos recorrer
todas las filas de la matriz dejando la columna fija a la central. En este caso
queremos que nos marque el primer punto del ojo en vertical.

En el momento que encuentre el primer pixel igual a 1, guardamos las

posiciones de este pixel y la almacenamos como coordenada (x, y) de punto
C, en este caso.

El break que se encuentra al final es para que cuando encuentre el primer
punto

En la figura 41 tenemos ofro de los procedimientos que se ha utilizado para
localizar en este caso el borde inferior del ojo.

for Di= 1: H EveG
Dj= (WC(1,1)+ round(W_Eve/2));
if (Left_Eye(Di,Dj) ==1)
puntoDx = Dj;
puntoDy = Di;
imshow (Left Eye) ;hold on; plot (puntoDx,puntoly, '+', 'MarkerSize',10)
end

En este caso el cddigo es exactamente igual menos el break, lo que hace que

almacene las coordenadas del ultimo pixel que encuentre con valor 1 en la
vertical.
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También tenemos un tercer procedimiento que se puede ver en la figura 43,
totalmente diferente a los anteriores.

[WA1 HR1 Ei]J= find(WA,1,'last');

[WA2 HR2 Ej]= find(HR,1,'last'):

puntoEx = Ei;

puntoEy = Ej;

imshow (Eyebrow Left) ;hold on; plot (puntoEx,puntoEy, '+','MarkerSize',610)

Extraemos directamente las ultimas coordenadas del objeto, y las
almacenamos sin ningun tipo de tratamiento, localizando asi el borde derecho
de la ceja izquierda.

Y como ultimo procedimiento tenemos el que aparece en la figura 44.

[WJ1 HJ1 Ji]l= find(WF,1,'first');

[WJ2 HJ2 Jj]= find (HF,1,'firsc');

puntoJx = Jis

puntody = J3i;

imshow (Eyebrow Right) ;hold on; plot(puntodx,puntody, '+','MarkerSize',10)

Aqui tenemos el inverso del anterior, en este caso se localiza el borde izquierdo
de la ceja derecha, para ello buscamos el primer punto del objeto y
almacenamos esas coordenadas.

Una vez se han exiraido fodos los puntos que necesitGbamos y se han
guardado internamente sus coordenadas, entonces calculamos la distancia
que existe entre ellos, con la siguiente formula.

D= [—x) + 6 -y

Este procedimiento de extraccién de los puntos es el que se ha llevado a cabo
para los descriptores del 1 al 9, explicados en el apartado 4.

En cuanto al descriptor nUmero 10 se ha utilizado la formula de la altura del
tridngulo [25]. Para calcular la distancia del centro de la boca a la recta que
une las comisuras.

Los lados del tridngulo son las distancias que se describen entre los puntos K-N
(Descriptor 8), los puntos N — L (Descriptor 9) y los puntos K-L (Descriptor 6).

he=(1/2)* (sqgrt(2*%(D9~2 + D8~2) - DE™2)) :
D10= heil

El descriptor numero 11 es de tipo binario, se ha procesado el segmento de la
boca de forma diferente, en vez de umbralizar al “dark” (oscuro), se ha
umbralizado al “bright” (claro). Y se ha buscado el valor del pixel central para
determinar si hay diente o no hay un diente, en el caso afirmativo el valor del
descriptor serd un 1y en caso negativo serd 0.
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F2 = adaptthresh (Mouth,0.45, 'ForegroundPolarity', "bright', 'NeighborhoodSize',5)
EW_Mouth2 = imbinarize (Mouth,F2):
imshow (BW_Mouth2)
X smile = puntoNx+5;
y smile = puntoNy+5;
area smile= imcrop (BW_Mouth2, [x smile y smile 10 10]);
[ar Nearea]=bwlabel (area smile);
prop= regionprops (ar);
area=[prop.Area];
area_smile=sum(area);
if (area_smile >= 1)
Teeth=1;
else
Teeth=0;
end
D1l= Teeth;

Figura 44 : Codigo detector de diente

Para finaliza el ultimo descriptor gastado es una media de dos de los
descriptores calculados previamente, la distancia de la ceja al ojo en ambos
casos, es decir la media del Descriptor 2 y del Descriptor 4.

bDverage = (D2+D4)/2;

Figura 47: Cédigo de la media

8.3.3.1. Pruebas y soluciones

Durante el desarrollo de esta fase del proyecto se fueron realizando diferentes
pruebas para comprobar que el cddigo realizado marcaba bien los puntos en
la imagen y calculaba bien las distancias.

Desde la primera versidon que se cred del programa nos encontramos con una
gran cantidad de errores que hemos solventado. Ahora se va a redactar una
lista de los errores mds comunes que obteniamos. Y posteriormente se
explicard el motivo del error y como se soluciond.

En la primera prueba.

Con 35 imdgenes de Miedo, solo funcionaba correctamente con ? imagenes.

N° DE y
J{{e] {3 SUJETOS SOLUCION

Reducir el MergeThreshold del detector de la
boca. De 60 a 20, ya que era
extremadamente restrictivo y obviaba

No le detecta la
S muchas veces la boca.

boca.

En un principio se elevd tanto porque cogia
ofras zonas de la cara como boca.
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No encuentra la
ceja porque el drea
es mayor que el
rango que estamos
marcdandole [60
150].

Detecta el area de
la ceja como la mas
grande e invierte los
objetos, la ceja es el

ojo y viceversa.

Se unenlacejay el
ojo.

La binarizacion de la
boca no es correcta
y hay un espacio
entre el labio
superior y el inferior.

Varios errores
diferentes.

Segunda Prueba

Cambiar el rango, aunque no se aumenta
para gue entren todas las anteriores dreas

8 porgue si no en algun caso me lo confundird
con el ojo. Aun asi, aumentamos el rango de
[60 195]

Intentar que cumpla dos condiciones, que
en el caso de la ceja me coja el drea mds
pequena y el objeto que este arriba del
todo. En el caso del ojo serd al revés, que

2 . . .
tenga el drea mas grande, ya que el ojo
suele ser mds grande que la ceja, y que se
encuentre en segunda posicidon el objeto por
debajo de la ceja.
3 Erosionar la imagen y cambiar el fratamiento
gue se hace de ésta.
3 No hay modificaciones
5 No hay modificaciones

Figura 48 : Tabla errores Primera prueba

Una vez resolvimos la gran mayoria de estos errores volvimos a probar el
codigo con 40 imagenes de la carpeta de miedo (20 mujeres y 20 hombres).
Solo conseguimos que el cédigo funcionara en 10 imagenes. En las demds nos
daba errores distintos que el anterior, pero en las mismas imagenes.
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ERRORES

La binarizacion de la
boca no es correcta
y hay un espacio
entre el labio
superior y el inferior.

No sé qué drea esta
cogiendo.

Estan unidas ceja y
ojo.

Coge el ojo como
cejay viceversa.

la altura de la ceja
no esta bien
calculada.

Aparecen muchos
objetos pequenas

Elimina la ceja
porque esta por
debajo del rango.

No le detecta la
boca.

N° DE

SUJETOS SOLUCION

Se puede variar el nivel de umbralizacién o
4 en este caso cambiamos el bucle para
detectar los puntos de la imagen.

Dado el niUmero de imdgenes nos podemos

2 o
permitir el error.
En caso de que solo exista un objeto, crear un
3 condicional para que tanto si hay dos objetos

como si hay uno que encuentre sus puntos
caracteristicos.

Al haber aumentado el rango para que me
detectara la ceja en la prueba anterior ahora
nos enconframos con algun caso en el que el

9 drea de la ceja es mayor que la del ojo y ésta
la etiqueta como ceja. Puesto que en un
principio el ojo se etiquetaba al encontrar el
drea mds grande.

En un principio los puntos de la ceja se
calculaban de forma muy mecdnica,
obligando a encontrar los puntos a una altura
de (1/4) empezando por la parte superior.

La solucion fue poner un filtro para eliminar
2 todas las dreas que fueran menores de 30
pixeles.

Volver a cambiar el rango del drea de la ceja

0 poner 2 condiciones para etiquetar la ceja

que sea el drea mds pequena y ademds que
esté en la primera posiciéon

Reducir aln mds el MergeThreshold del
detector de boca.

Figura 49: Tabla errores Segunda Prueba

Raquel Bartual Gonzdlez 36



Tercera Prueba

Después de resolver estos errores volvimos a probar el coédigo con 40 imdagenes
de la carpeta de miedo (20 mujeres y 20 hombres). Se aumentd
considerablemente el nUmero de acierto a 29, pero seguiamos teniendo
errores que feniamos que resolver.

N° DE .
J{{0]{3 SUJETOS SOLUCION
No detecta un punto Crear un if para que detecte solamente un
del ojo porque estdan 4 objeto, y la distancia de la ceja al ojo sea
juntos la ceja y el ojo. siempre 0.

La solucion es disminuir ain mas el
MergeThreshold del defector de la boca,
No detecta la boca. 2 pero no es una opcién viable, ya que si se
disminuye mdas detecta ofras zonas de la
cara como boca. Y el error seria mayor.

Este es un error que debemos de admitir ya
que la binarizacion no siempre va a ser la
adecuada para todas las imdgenes, pero si
2 es un porcentaje pequeno de toda la base
de datos entonces la propia red neuronal
descartard una distancia si es mucho mayor
que las demds.

El primer objeto esta

mds alto que la ceja.

No detecta el punto en

la mitad del ojo porque Sumar la posicidon en la cual empieza el
no estd exactamente 4 objeto y a partir de ese punto se sumaria la
en la mitad de la mitad del ancho o alto segun se quiera del
seccion que se ha propio objeto.

llamado ojo

Al igual que en el error numero 3 este
Binariza mal la boca. es un error que debemos de admitir
1 ya que la binarizacién no siempre va
a ser la adecuada para todas las
imdgenes.

Figura 50 : Tabla errores Prueba 3

Cuarta Prueba

Después de resolver estos errores volvimos a probar el codigo con 20 imagenes
de la carpeta de miedo (10 mujeres y 10 hombres). Se aumentd
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considerablemente el nUmero de acierto a 16, pero seguiamos teniendo
errores que tfeniamos que resolver.

N° DE z
ERRORES SUJETOS SOLUCION

Solo tiene un Revisar el if creado para que el Unico objeto
objeto, ceja y ojo 2 existente se guarde como 0jo y no como
son uno. ceja

Tanto el error 2 y el 3 son errores que
1 debemos de aceptar, ya que en un
porcentaje pequeno se debe aceptar.

No detecta la
boca.

No tiene ceja. Tanto el error 2 y el 3 son errores que
1 debemos de aceptar, ya que en un
porcentaje pequeno se debe aceptar.

Figura 51 :Tabla errores Prueba 4

Quinta Prueba

Finalmente se realizd6 una Ultima prueba con 20 imé&genes de cada una de las
emociones (10 mujeres y 10 hombres). Y se obtuvieron los siguientes errores,
diferenciados de cada emocion.

EMOCION ERROR

= No detecta la boca

= No binariza bien la boca.
=>» No detecta la boca.
= La ceja es ofro objeto.

= No binariza bien la imagen.
= No detecta la boca.

Alegria = No detecta la nariz.
= No binariza bien la cara. (2 sujetos)

= No detecta la boca.
= No binariza bien la boca. (2 sujetos)

Tristeza

Sorpresa = No detecta la boca. (4 sujetos)

Figura 52 : Tabla errores Prueba 5

Finalmente, estos errores no los hemos podido solucionar, ya que si
aumentdbamos o disminuiamos los niveles de umbralizaciéon en el detector de
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nariz o boca, nos repercutia en otras fofos y era mayor el nUmero de error. Nos
detectaba un mayor niUmero de bocas, lo que inducia a errores mayores.

Estos han sido los resultados que se han obtenido con el cédigo explicado al
principio del apartado.

Todos los errores y pruebas que se han llevado a cabo han desembocado en
el cédigo que ahora mismo tenemos entre nuestras manos.

Por Ultimo, se ha creado un bucle para que lea todas las imagenes de la base
de datos a la vez, calcule los descriptores y las almacene en una matriz de 12x
M, siendo M el nUmero de imdagenes de la base de datos de cada emocion.

Para poder introducir estas matrices en la red neuronal debemos tenerlas
todas en una misma maftriz. Para ello se han leido de nuevo los archivos de
cada matriz y se han concatenado fodas las emociones. Creando asi una
matriz final de 12x835 elementos.

8.4. Fase 4

En Matlab existe una app llamada Neural Network Pattern Recognition, que
nos permite crear una red neuronal de forma muy rdpida y sencilla. En este
apartado, vamos a explicar paso a paso el proceso que hemos seguido hasta
obtener la funcidon de Matlab de nuestra propia red neuronal.

En primer lugar, se escribid un pequeno cdédigo para crear una matriz de
etiquetas. Esta es una matriz llamada targets de 7 emociones x las 835 muestras
que tenemos en la base de datos.

En este caso no tenemos el mismo nUmero de imdgenes por cada emocion.
Por eso se cred una matriz de ceros y posteriormente se fue rellenando con
unos.

Obteniendo asi una etiqueta en binario para cada imagen.

Alegria = 1000000
Asco = 0100000
Ira = 0010000
Miedo = 0001000
Neutro = 0000100
Sorpresa = 0000010
Tristeza = 0000001
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Figura 53 : Primer paso red neuronal

En primer lugar, en la aplicacién tenemos una ventana que nos permite cargar
las matrices de entrada y la de etiquetas.

Esta aplicacion te permite seleccionar un porcentaje de imdgenes para
validacion y otro de test, dentro de la misma base de datos que se le ha
infroducido como entradas para entrenar.
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Figura 54: Segundo paso App Red Neuronal

En mi este caso solo hemos elegido un 5% en cada uno de los casos puesto

que ya tenemos 15 imdgenes por emocién guardadas para hacer nuestro
propio test.
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Figura 55 :Tercer paso App Red Neuronal
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Por Ultimo, se elige el nUmero de neuronas de la red y se entrena.

Después de readlizar pruebas con diferentes nimeros de neuronas vy
reentrendndolo hemos llegado a las siguientes conclusiones.

N° Neuronas Porcentaje de Validaciéon Tasa de Error

10 % 47,6%
15% 45,8%
10% 46,8%
15% 45,9%
10% 47 4%
15% 42,2%

Figura 56 : Tabla tasa de error de las redes neuronales

Por lo tanto, como se puede observar en la tabla anterior la red neuronal que
menor tasa de error tiene estd formada de 15 neuronas, y ademds se ha
incrementado el porcentaje de imdgenes que se gastan como validacion. Se
ha probado con dos porcentajes diferentes en el set de imdgenes de
validaciéon, ya que lo que hace con este conjunto de imdgenes es ajustar la
tasa de error del set de entrenamiento con el de validacion, forzando asi la red
neuronal a que el error en ese punto decaiga mads.

Alegria i Sorpresa Tristeza
88
Alegria 13,20%

43,50%
56,50%
61,70%
Sorpresa 38,30%
36,00%
Tristeza 2,70% 64,00%
18,80% 57,00%
81,30% 43,00%

Figura 57: Matriz de Confusiéon Red Neuronal Set de entrenamiento
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Sorpresa

Alegria

Neutro
65,10%
Sorpresa 34,90%
22 33,80%
Tristeza 2,60% 66,20%
23,60% 60,70% 79,80% 78,60% 57,70%
76,40% 29,30% 20,20% 21,40% 42,30%

Figura 58 : Matriz de confusion red neuronal Total

En este tipo de tablas, no solo se nos muestra la tasa de acierto y de error, sino
un grdafico de confusion indicando cuales son las emociones que mdads se
equivocan entre ellas, teniendo en la diagonal el acierto.

En la segunda tabla podemos observar la matriz de confusidon general, es decir
se juntan la de entrenamiento, la de validacion y la de test. De esta forma
podemos ver que la emocion en la que mads falla es el Miedo y el Neutro.

Muchas de las imagenes que corresponden a estas emociones las etiqueta
como ofra emocion.

8.5. Fase 5

Finalmente, como Ultima fase se ha introducido todo el cédigo de Matlab en
SubVis de LabView.

El cédigo del SubVi de Viola-Jones, explicado en el apartado 10 (Como
conectar con la cdmara), lo hemos modificado de forma que ahora no solo
detecta y recorta la cara, sino que este es el SubVi extrae los descriptores de
cada imagen capturada.

Como ya se ha explicado en apartados anteriores, los descriptores que se han
utilizado son las distancias mds caracteristicas de la cara de una persona para
determinar sus expresiones faciales, y a su vez estas converfirlas en las
emociones.

Figura 59: Diagrama de bloque Vi Guardar Distancias
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En esta imagen se puede ver como se han enlazado los dos Matlab Scripts, el
de la derecha realiza el cdlculo de los descriptores de todas las imagenes que
se han guardado en la carpeta de almacenamiento de la cdmara (imagenes
que una vez las analiza las elimina de la carpeta, para ahorrar espacio y
disminuir el coste computacional). Enfonces nos devuelve dos salidas, ambas
de tipo “double” pero diferentes en el formato. Por un lado, se encuentra un
flag que se pone a 1 cuando la carpeta de almacenamiento estd vacia. Y por
ofro lado una variable con los descriptores a la que llamamos Dis_input, la cual
serd la enfrada del siguiente script(a la derecha), la red neuronal que se ha
creado en Matlab.

La red neuronal nos devuelve ofro vector llamado “Y”, con el parecido de
cada imagen a cada una de las emociones. Hay casos en los que las
puntuaciones son muy distintas entre ellas y la emocién a la que pertenece se
diferencia claramente. Para ello lo que hacemos es sacarnos la posicion del
valor mds alto del vector de parecidos. Este indice es casi nuestro resultado
final, ya que cada posicidn equivale a una emocion diferente, teniéndola asi
ya identificada.

Teniendo ya el SubVi "Guardar distancias” insertado en el diagrama de
bloques de nuestro Vi principal, (denfro del bucle “Timed Loop” para que
empiece mds tarde), le hemos insertado otro script de Matlab para que nos
diga el nUmero de imdagenes que se han detectado de cada emocion. Esto se
almacena en un vector, dejando a 0 la emocidén que no tiene ninguna
imagen, y haciendo un contador de enteros en las emociones
correspondientes.

Por Ultimo, el vector obtenido en este Ultimo Matlab Script se dibuja en una
grdfica de tipo tarta en el panel frontal de LabView.

En la siguiente figura podemos observar el Vi principal.

,,,,,

AqQui se muestra el panel frontal del Vi principal, el cual es el entorno grafico
con el que el usuario interactuard, pudiendo verse por la pantalla, parar el
proceso de grabacion y esperar al andlisis de las emociones y su posterior
grdfica.
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Figura é1: Panel Frontal del Vi principal

9. Pruebas

Después de todas las pruebas realizadas para el cédigo de Matlab con las
imdgenes de la base de datos, y las pruebas para testear la red neuronal con
un set de imdgenes de test, se han llevado a cabo las Ultimas pruebas para
validar el programa. Hasta este momento las pruebas se habian realizado con
imagenes fijas de la base de datos, mientras que esta Ultima ha sido hecha
con el video que captamos con la propia cdmara del laboratorio.

Para comprobar que el cddigo de Matlab funcionaba de forma correcta
también se han realizado las Ultimas pruebas con las imdgenes de la cdmara,
en las cuales sigue existiendo la misma tasa de error para diferenciar las
emociones.

Las Ultimas pruebas realizadas, han sido hechas desde LabView para testear
que las imdgenes de la cdmara de video las analizaba bien.

Pese a haber corregido el cédigo de Matlab para que sirviera en el mayor
numero posible de imdagenes de la base de datos, aun se han tenido que
ajustar mas los niveles de umbralizacion y el MergeThreshold de los detectores
de ojos, nariz y boca.

No es lo mds apropiado pero el entorno del laboratorio en el cual se han
realizado las pruebas con la cdmara estd mucho mds iluminado, y la cdmara
tiene una mayor resolucién y un mayor campo de vision que las imagenes con
las cuales se probd vy se hizo la base de datos.

Una vez analizados y corregidos esos errores, se han realizado varias pruebas
de enfre 10 y 15 segundos en las cuales el sujeto experimentaba 2 o 3
emociones.

Pero en la grdfica nos aparecen siempre las 7 emociones, ya no solo por la
tasa de error propia, sino porque al ser un video existen Frames que son justo la
transicion de una emocién a otra, y nuestro programa lo detecta como un
conjunto de do emociones.
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10. Conclusiones

Como conclusion principal, el programa ha cumplido sus objetivos marcados.
No solo se ha desarrollado un detector de 6 emociones, como era el objetivo
del proyecto, sino que durante su proceso de realizaciéon se ha aumentado el
numero de emociones a 7. Ya que las emociones principales eran Alegria,
Asco, Ira, Miedo, Sorpresa y Tristeza, y se pensd que, si se utilizaba este
programa en una situacidon normal, por ejemplo, trabajondo cara al
ordenador, lo mds comun es estar en un estado neutral, sin mostrar ningun tipo
de emocioén. Por este motivo se infrodujo 1 estado mds, el Neutro, teniendo asi
finalmente nuestras 7 emociones.

Por ofro lado, aunque era lo necesario anadir este estado, esto ha provocado
que la tasa de error crezca, por eso se propone varias posibles mejoras del
codigo.

En primer lugar, una de las mdas sencillas es reducir el nUmero de emociones. Se
ha probado reduciéndolo solo a 4 y la tasa de error se puede reducir a menos
de un 30%. Por lo tanto, fampoco es una solucion muy aceptable ya que
eliminando 3 emociones deberia verse reducida la tasa de error en un
porcentaje mucho mayor.

Como segunda opcién podriamos aumentar de forma considerable el nUmero
de imdagenes para la base de datos, ya que cuantas mds imagenes se tienen
en la base de datos mayor es la precision de la red neuronal a la hora de
acotar una serie de distancias.

Y para finalizar se podria modificar el cddigo utilizado para extraer los
descriptores de la imagen, gastando algoritmos de bio deteccidn, calculando
las proporciones dureas del rostro de cada sujeto. Creando asi un programa
mucho mds eficiente. Y utilizando descriptores Haar.

Todas estas soluciones nombradas anteriormente, son las fases que se
estudiaran en el futuro como para mejorar el programa, reduciendo la tasa de
error y calculando los descriptores de forma mds eficiente.

Ademds, se deberia intentar reducir el coste computacional para el

procesado de las imégenes y asi el retardo que tiene desde que el usuario
deja de grabar hasta que le sale la grafica de las emociones.
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