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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Las emociones humanas pueden expresarse de muchas formas, una de estas son las expre-
siones faciales. Casi todas las personas son capaces de detectar en la mayoria de los casos las
emociones presentes en un rostro humano, y esto aunque la apariencia de estas expresiones fa-
ciales pueden variar entre cada individuo. La expresion facial juega un papel muy importante
dentro de las emociones humanas, las expresiones faciales basicas pueden decirnos si una per-
sona estd feliz, triste, tiene miedo, estd enojada o disgustada.

Uno de los problemas en este tema es cuando se necesita que un sistema computacional
sea capaz de determinar la emocién de un humano a través de la voz, imdgenes o video. El
reconocimiento de las emociones puede ser abordado de diferentes maneras en las cuales se
pueden tomar en cuentas las distintas formas de obtener los datos, algunas de las formas més
comunes son:

= [ ectura de sefales biométricas.
= Expresiones faciales a través de imagenes o videos.

» Sefial de la voz.

Una de las técnicas mas estudiadas en el reconocimiento de emociones, es utilizando image-
nes digitales, es decir tratar de reconocer a través de algin algoritmo o conjunto de algoritmos,
la emocién presente en el rostro de una persona capturado en una imagen digital, el principal
problema de esto es que las expresiones faciales pueden variar entre cada individuo.

El estudio del reconocimiento de emociones a través de sistemas computacionales se em-
pez6 a estudiar en afios recientes debido a la necesidad de que estos sistemas puedan entender
lo que el usuario siente y dice cuando interactia con ellos. Las aplicaciones de este tema pue-
den estar enfocadas en la interaccién humano-computadora, en el drea de marketing, drea de la
psicologia y psiquiatria, en la deteccion de mentiras, entre otras aplicaciones.



1.2. Planteamiento del problema

Pensar en una computadora capaz de comunicarse a través de lenguaje natural, de entender
a los humanos y de sentir empatia, sonaba a una novela de ciencia ficcién. Por esta razén, las
emociones no se inclufan en la interacciéon humano-computadora, lo que derivo en sistemas de
computo: frios, frustrantes y con muy poca capacidad de comunicacién con los usuarios. En
respuesta a la demanda de sistemas adaptables a las necesidades humanas, capaces de enten-
der lo que un usuario estd diciendo y sintiendo, y con base en la evidencia cientifica, surgié
el interés en entender las emociones para tratar de integrarlas en los sistemas de cémputo. En
las primeras investigaciones sobre procesamiento computacional de emociones, el objetivo era
razonar con las emociones de los usuarios y responder a estas; sin embargo, no se pensaba atin
que las computadoras deberian tener emociones [1].

En general el problema se puede describir como la necesidad de desarrollar algoritmos
y/o técnicas que permitan a los sistemas computaciones poder entender las emociones que el
usuario presenta al interactuar con ellos. Esto con el objetivo de mejorar la interaccién humano-
computadora, y poderle ofrecer al usuario una experiencia de uso de acuerdo a la emocién que
presenta. Aunque las aplicaciones del reconocimiento de las emociones pueden ser enfocadas
a otras muchas 4dreas, una de las principales es el marketing, en el cual muchas empresas nece-
sitan saber cémo reacciona el publico ante algin anuncio publicitario, en este sentido algunas
empresas como Affectiva [2] estdn desarrollando herramientas basadas en el reconocimiento de
emociones faciales, con la finalidad de detectar la influencia que puede causar la publicidad en
un conjunto de individuos.

1.3. Estado del arte

En 1997, R. Picard en el laboratorio de medios del MIT acuiio la frase computacion afectiva
para referirse a la habilidad de una computadora de reconocer, expresar y posiblemente tener
emociones . El computo afectivo es un campo novedoso de investigacidon que estudia y utiliza
las emociones del ser humano para el disefio de sistemas computacionales. Esta drea incluye
el desarrollo de algoritmos para reconocer de manera multi-modal gestos de cuerpo y cara, ac-
tividad visual y auditiva, estados de dnimo, personalidad y actitud. Asimismo, utiliza diversas
medidas fisioldgicas para determinar estados animicos [1].

A través del tiempo mucha gente interesada en el tema de que los sistemas puedan recono-
cer emociones humanas, han desarrollado diferentes algoritmos y/o técnicas para resolver este
problema. Se presentan algunos trabajos anteriores relacionados con el tema del reconocimien-
to de emociones:

Desarrollo de un avatar animado con expresion de emociones basicas: Con el objetivo
de transmitir informacién a través de las interfaces de usuario en el contexto de las tecnologias
de informacién, surge la inquietud de crear una aplicacién multiplataforma que permita mode-
lar en un avatar las expresiones faciales. En http://chopis.com/ se presenta la aplicacién Web
Chopiface, disefiada para animar un avatar, el cual puede expresar emociones basicas. Se po-
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ne a prueba el reconocimiento de las expresiones de ira, miedo, alegria, tristeza y sorpresa en
personajes 3D creados con el uso de los estdndares MPEG-4 y FACS (Facial Action Coding
System) de Ekman, y una estructura de huesos para proporcionar la libertad en la deformacién
del rostro, permitiendo asi poder mover cejas, 0jos y boca de forma independiente. El desarrollo
final fue evaluado de acuerdo al reconocimiento de las expresiones faciales y se llevd a cabo
con un grupo de 96 personas. La aportacién de esta aplicacion es contribuir como una herra-
mienta educativa gratuita para el entrenamiento del reconocimiento de emociones y mostrar la
importancia e influencia de las intensidades y técnicas en el modelado de un avatar [3].

Figura 1.1: Malla y huesos de uno de los avatares propuestos [3].

Reconocimiento y procesamiento de emociones en ambientes inteligentes de aprendi-
zaje: En un ambiente tradicional de aprendizaje, el tutor detecta estados emocionales de los
estudiantes y adapta la presentacion de los materiales con el fin de maximizar el aprendizaje.
Conocer el estado emocional del individuo nos brinda informacién relevante acerca de su estado
psicolégico y esto le otorga a un sistema de software capacidad de decisién sobre cémo debe
responder ante €l. El reconocimiento automatico de las emociones puede mejorar el desem-
pefio, usabilidad y, en general, la calidad de interaccién hombre-computadora, la productividad
del aprendizaje de los estudiantes y la atencién de un sistema a los usuarios [4].

Reconocimiento de emociones empleando el procesamiento digital de la seial de la
voz: Se presenta en este trabajo una metodologia para la caracterizacion de la sefial de voz
aplicada en el reconocimiento de estados emocionales. Los diferentes estados emocionales de
un hablante producen cambios fisiol6gicos en el aparato fonador, lo que se ve reflejado en la
variacion de algunos pardmetros de la voz. Las técnicas de procesamiento empleadas son: trans-
formadas tiempo-frecuencia, andlisis de prediccion lineal y raw data [5].

Hablando especificamente de trabajos relacionados con el reconocimiento de emociones
utilizando imégenes digitales: Zhang [6] reporto sus experimentos realizados para el reconoci-
miento de emociones usando dos tipos de caracteristicas principales, las posiciones geométricas
y la transformada Wavelet de Gabor. Por otra parte Panic et.al [7] propuso un sistema autométi-
co para el andlisis de los gestos faciales a través de imagenes digitales estaticas.



1.4.

Objetivos

Objetivo general

Proponer y desarrollar una técnica la cual permita determinar el tipo de emocién expresada
en el rostro de un ser humano, esto a partir de una imagen digital.

Objetivos principales

1.5.

Determinar el tipo de emociones con las cuales se trabajara en el proyecto.

Desarrollar e implementar algoritmos que permitan la extraccién de caracteristicas en
imagenes digitales con el fin de poder diferenciar entre emociones diferentes.

Desarrollar e implementar algoritmos para el reconocimiento y clasificacién de las emo-
ciones.

Disefiar y desarrollar un software que permita conjuntar los algoritmos de extraccién de
caracterfsticas y clasificacion, con el objetivo de reconocer emociones en imdgenes digi-
tales.

Validar la técnica que se propone como objetivo general, usando para esto el software
desarrollado.

Justificacion

El interés en los ultimos afios de que los sistemas puedan comprender lo que el humano esté
sintiendo a la hora de interactuar con ellos ha aumentado, ya que son muchas las aplicaciones
en el que el reconocimiento de las emociones puede ayudar, algunos ejemplos son:

Mejorar la interaccién humano-computadora.

Ayuda en el drea psicologia o psiquidtrica.

Ayuda en la deteccién de mentiras.

Area de marketing.



» Area de ambientes inteligentes.

= Entre otras.

1.6. Propuesta de solucion

Esta tesis propone una técnica para el reconocimiento de emociones en rostros presentes en
imdgenes digitales, para esto se propone el uso de algoritmos de procesamiento de imagenes
como son la binarizacion, la deteccidn de bordes. Asi mismo el uso de algoritmos de extraccién
de caracteristicas con los momentos de Zernike y los momentos de Jacobi-Fourier, asi como
algoritmos de clasificacion tales como el de vecinos més cercanos (KNN), AdaBoost y clasifi-
cador discriminante.

Para la evaluacién de la técnica propuesta se debe disefiar y desarrollar un software que
permita al usuario conjuntar los algoritmos mencionados, de procesamiento, extraccion de ca-
racteristicas y clasificacién. Esto en una herramienta que sea capaz de identificar la emocién
presente en el rostro de una persona el cual fue capturado en una imagen digital. En la Figura
1.3 se puede observar el diagrama a bloques de la técnica propuesta.

Figura 1.2: Diagrama general de bloques con los pasos de la técnica propuesta.

Cabe mencionar que se pretende que la técnica sea capaz de clasificar la emocién en tiempo
real, es decir que no solo debe importar el resultado, si no también el tiempo en que tarda
en obtener ese mismo resultado. Asi que en general, se necesita que el sistema sea capaz de
clasificar correctamente una emocién en el menor tiempo posible.



1.7. Aportaciones de la tesis

1.

2.

3.

4.

Propuesta de una técnica para el reconocimiento de emociones en imagenes digitales, basada

en el procesamiento de la imagen con algoritmos de mejoras de contraste, descriptores
con momentos de Zernike y Jacobi-Fourier y algunos clasificadores como el AdaBoost.

Desarrollo de un software capaz de reconocer emociones en una o /N imagenes digitales,

trabajando en tiempo real.

Interfaz entre el software creado y un robot NAO, para que desde el software pueda enviar

una instruccién al robot, el cual tomara una imagen con alguna de las cdmaras con las
que cuenta y la enviara al software para la clasificacion de la misma.

Dentro de una estancia de investigacion realizada en la Universidad Politécnica de Valencia

en Espaiia se desarroll6 una web demo donde se utiliza el reconocimiento de emociones
como un factor en la deteccidn de la depresion. En conjunto con algunas técnicas tradicio-
nales para la deteccién de la depresiéon como lo son los cuestionarios y/o las entrevistas
personalizadas se pretende que el reconocimiento de emociones nos sirva como un factor
para determinar si el paciente presenta algin tipo de depresion. Para esto en una primera
instancia se desarrollé una herramienta que permite grabar a un paciente mediante una
webcam mientras este contesta el cuestionario BECK II [8], el cual es una herramienta
ya validada para la deteccién de la depresion. Cada cierto tiempo (3 segundos) se toma
una imagen del paciente, esa imagen es procesada para determinar la emocién presente
en ella, todos los datos se van guardando en una base de datos para ir generando los resul-
tados de la prueba. Al final los resultados pueden ser visualizados mediante otra pantalla,
donde primeramente se muestra la grafica de la evolucién de las emociones, como la que
se muestra en la Figura 1.3

anger(t)
contempt(t)

W disgust(t)

W fear(t)

M happiness(t)
neutral(t)
sadness(t)

M surprise(t)

0.8

0.4

0.2

Figura 1.3: Ejemplo de una grifica con los resultados del reconocimiento de las emociones en un cierto

periodo de tiempo.



La informacion acerca de los datos proporcionados por las emociones asi como los datos
generados mediante el cuestionario BECK II, se muestran en una tabla como la de la
Figura 1.4, estos datos deben servir para generar un primer diagnostico de depresion.

Total 50

Nivel de riesgo de depresién (DRL) [ 0.794 ]

Nivel BECK Il
Emocién Predominante [ Neutral |
Factor de riesgo emocional (EFR)

Factor emocional de depresian (DEF) [(0:337)]

Figura 1.4: Tabla de resultados de la prueba de reconocimiento de emociones en conjunto con el BECK II.

La validacién de esta herramienta al momento de escribir esto se encuentra en progreso.
Se estd aplicando la prueba a personas en el ambiente universitario (personal académico,
personal administrativo) de la Universidad Politécnica de Valencia, al concluir las pruebas
se analizaran los resultados obtenidos, con el fin de validar la herramienta y saber que
funciona para el fin que se propuso.

1.8. Trabajos derivados de la tesis

1.

2.

3.

4.

Poster presentado en el 8vo encuentro de investigacién de la Universidad Politécnica de Tu-

lancingo en el 2015 el cual llevé por titulo Reconocimiento de emociones para generar
empatia con un robot humanoide.

Poster presentado en el 4° Workshop on Innovation on Information and Communication

Technologies (WIICT’ 16) realizado en el Instituto ITACA de la Universidad Politécnica
de Valencia, el cual llevé por titulo A facial expression recognition tool to aid in depres-
sion assessment.

Articulo aceptado para publicacién en memoria de congreso en el 4° Workshop on Innova-

tion on Information and Communication Technologies (WIICT’16) realizado en el Ins-
tituto ITACA de la Universidad Politécnica de Valencia, el cual llevé por titulo A facial
expression recognition tool to aid in depression assessment.

Articulo aceptado para publicacién en memoria de congreso en el XXXIV Congreso Anual

de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica (CASEIB 2016), organizado por el



Centro de Investigacion e Innovacién en Bioingenieria (Ci2B) de la Universidad Po-
litécnica de Valencia (UPV) y la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica (SEIB)
el cual lleva por titulo Aplicacion de la Metodologia E-UNIHEALTH a un contexto uni-
versitario especifico.

1.9. Organizacion de la tesis

Capitulo 1: En este capitulo se presenta una breve introduccién al trabajo realizado en esta
tesis, los motivos por el cual se realizd la investigacion. Se presentan la hipétesis inicial
de la investigacién, asi como los objetivos que se pretenden alcanzar en la investigacion.

Capitulo 2: Se presenta la teorfa de los diferentes algoritmos o técnicas usadas para la solu-
cién del problema planteado. Teorfa matemdtica de los momentos de Zernike, momentos
de Jacobi-Fourier. Asi mismo el funcionamiento de los clasificadores KNN, AdaBoost y
discriminante.

Capitulo 3: En este capitulo se explica con més detalle la propuesta de solucidn, se describen
las técnicas utilizadas, asi como su implementacién. Se presenta las bases de datos uti-
lizadas para probar el rendimiento de la técnica propuesta. Se hace la descripcién de un
software desarrollado como parte de la evaluacién de la solucidon propuesta.

Capitulo 4: Este capitulo estd dedicado a los resultados obtenidos al realizar pruebas con el
software presentado en el capitulo 3. Se dan las conclusiones de la investigacion realiza-
da, asi como el trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Extraccion de caracteristicas

2.1. Introduccion

La extraccion de caracteristicas de regiones individuales en una imagen, es una etapa muy
importante, ya que de esta dependera el reconocimiento de un conjunto de objetos, personas,
emociones, etc. y en general de cualquier patrén. Esta etapa consiste en extraer la informacién
mas relevante de los objetos en la imagen, aunque determinar cudl de la informacién presente es
relevante puede ser un problema. Los descriptores son una herramienta que nos permite extraer
caracteristicas de los objetos presentes en dichas imédgenes, algunas de las caracteristicas pueden
ser color, texturas, forma, distancias, entre otras. Existen diferentes técnicas para la extraccion
de caracteristicas, algunos de estos pueden verse en el Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Algunas técnicas de extraccion de caracteristicas.
Funcion de representacion de formas Interrelacion de caracteristicas espaciales
Distancia al centroide Cédigo Cadena
Area de la funcién

Transformaciones de forma en otros dominios Detectores de esquinas
Descriptores de Fourier Algoritmo de Movarec
Transformada Wavelet Método de Harris

Método de Shi y Tomasi
Detectores de puntos interesantes Momentos
SURF Points Momentos geométricos
BRISK Points Momentos invariantes

Momentos de Zernike
Momentos de Jacobi-Fourier

Después del proceso de extraccion y descripcion de caracteristicas, cada objeto queda repre-
sentado por un conjunto de descriptores, este conjunto es denominado patrén. Principalmente
los patrones se pueden dividir en dos representaciones, patrones vectoriales y patrones estruc-
turados [1][2].
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Patrones Vectoriales [2]: representan caracteristicas cuantitativas de la imagen y se suelen
representar como:

&1
¢ = & , (2.1.1)

&n

donde cada componente &; es la i-ésima caracteristica y n es el nimero de caracteristicas.

Patrones estructurados [2]: codifican relaciones entre componentes o caracteristicas del
objeto. Un ejemplo de esto es el reconocimiento de huellas dactilares, basdndose en relaciones
entre una serie de rasgos denominados minucias las cuales describen las propiedades de las
huellas dactilares. Dentro de estos tipos de patrones se encuentras las cadenas y los arboles. En
el caso de las cadenas no es mds que una cadena de simbolos que representan una estructura.
Estas representaciones generan adecuadamente patrones de objetos cuya estructura se basa en
conexiones sencillas, normalmente asociada a formas de contornos, como se puede observar en
la Figura 2.1

Inicio

a: derecha < o

b: abajo

crizquierda  cadena: abed
d: arriba

Figura 2.1: Codificacién del contorno de un cuadrado.

En este capitulo se describen algunas técnicas de extraccidn de caracteristicas: momentos
y detectores de esquinas, dentro de los momentos especificamente se analizan los momentos
de Zernike [6] y de Jacobi-Fourier [7], se evalda su eficiencia a través de la reconstruccién de
imagenes a partir de sus valores. Los detectores de esquinas presentados son el método de Harris
[12] y el método de Shi y Tomasi [14] los cuales son muy similares y se usan en el andlisis de
imagenes y reconocimiento de objetos, entre otros.
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2.2. Momentos de una imagen
Los momentos son cantidades escalares que se usan para describir una funcién y capturar

sus caracteristicas mds importantes. Los momentos M G, de una funcién f(x,y) donde p, ¢
son enteros positivos y 7 = p + ¢ es llamado el orden del momento, estan definidos como [3]:

MGpq = / / Ppy(z,y) f(z,y)dzdy, (2.2.1)
D

donde Pyo(z,y), Pio(x,y), ..., Prj(,y), ... son funciones de base polinomial definidas en D,
y dependiendo de la base polinomial usada, se conocen varios sistemas de momentos.

Como una imagen digital es una funcién discontinua, no podemos aplicar la ecuacién (2.2.1)
directamente, por lo que debemos de hacer una transformacion discreta:

MGpg =" Pogla,y) f(x,y), 22.2)

donde M y N representan el tamafio de la imagen.

2.3. Momentos Geométricos

La opciéon mds comin y estdndar, es la base de potencia Py, (z,y) = xPy?, con la que se
forman los momentos geométricos [3]:

Mpg = / /xpyqf(ac,y)d:cdy. (2.3.1)

—00 —O0

Los momentos geométricos de orden bajo tienen un significado intuitivo, en una imagen
binaria el momento geométrico mgg representa el area de un objeto.

Figura 2.2: Imagen binaria de 5 x 5 pixeles, cada cuadro representa un pixel.
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En la Figura 2.2 se presenta una imagen binaria de un cuadrado, si consideramos que cada
cuadro interno representa un 1 pixel y sabemos que el drea de un cuadrado se calcula Lz L
donde L es la medida de cada lado del cuadrado, entonces L. = 3 pixeles y por lo tanto el
drea seria 3 x 3 pixeles. Llevando la ecuacion (2.3.1) a una transformacion discreta como en
ecuacion (2.2.2) tenemos que:

M—-1N-1

Mpg = > Y alylf(z,y), 23.2)

z=0 y=0

igualando p = 0, ¢ = 0, el mgg estd dado como

M-1N-1

moo=Y_ > fl,y), (2.3.3)

=0 y=0

donde 2 = 1,7 = 1, entonces, como observamos en la ecuacién (2.3.3) para calcular el
moo (drea de la imagen), se suman los valores de los pixeles (en una imagen binaria el negro
representa 0 y el blanco 1). Si contamos el nimero de cuadros blancos en la imagen veremos
que son 9, con esto comprobamos que el momento mgg representa el area en una imagen binaria.

Los momentos m1g y mg; junto con el momento de orden cero mgg determinan el centro
de gravedad de los objetos en una imagen, a través de

M—-1N-1
mio = l’f(l’, y)? (234)

=0 y=0

M—-1N—-1
mo1 = yf(x7 y)? (235)

=0 y=0

obtenemos:
ro = 10, Yo = 0L (2.3.6)
moo moo

de donde, el centroide tiene coordenadas (., y.).

2.3.1. Momentos Invariantes a la rotacion, escala y posicion

El reconocimiento de objetos y patrones que fueron deformados de varias maneras han sido
el objetivo de muchas investigaciones recientes. Para resolver este problema bisicamente exis-
ten tres acercamientos: fuerza bruta, normalizacién de la imagen y los descriptores invariantes
[3]. Si se usa la fuerza bruta, se deberian analizar todas las posibles combinaciones de deforma-
ciones que podria tener la imagen, esto llevaria demasiado tiempo de computo. En el caso de la
normalizacién requiere resolver problemas inversos.
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Por ejemplo si tenemos una imagen con emborronamiento normalizarla significaria qui-
tar el emborronamiento, lo que nos llevaria a otros problemas tal vez un tanto complejos. Los
descriptores invariantes aparecen como el acercamiento que mas promete para la resolucién del
problema y su uso ha sido extensivo, la idea bdsica de esto es poder describir un objeto con un
conjunto de valores invariantes, los cuales deben ser insensibles a diferentes transformacio-
nes y a la vez contar con el poder de discriminacién entre diferentes clases.

Hu [4] introdujo los momentos invariantes a la rotacién y escalamiento a partir de los mo-
mentos geométricos. Los momentos geométricos pueden hacerse invariantes a la traslacién, para
ello basta con referirlos al centro de gravedad de los objetos utilizando las ecuaciones (2.3.6).
Estos momentos se conocen como momentos centrales y tienen la siguiente forma:

M—-1N-1

g = Y Y (x—2)"(y — yo) ' f (2, ). (2.3.7)

=0 y=0

Para conseguir una invariancia a la escala, se definen los momentos centrales normalizados:

w 238
n = A ( . )
Pq Mgo
donde:
2
N = ]% 1. (2.3.9)

De los momentos centrales normalizados de segundo y tercer orden se derivan los siete
momentos de Hu invariantes a traslaciones rotaciones y cambios de escala:

$1 = m20 + Moz

¢2 = (20— no2)® + 4(n11)”

¢s = (130 — 3m2)* + (3m21 — no3)*

bs = (130 —m2)* + (n21 — M03)*

¢5 = (n30 — 3mz2)(ms0 + m2) (1m0 + m2)* — 3(n21 — 103)°]
+ (3n21 — n03) (21 + 103)[3(n30 + m2)? — (m21 + 103)]

b6 = (m20—n02)[(ms0 + m2)® — (121 + M03)?]
+  4Ami(nzo + m2) (21 + 103)

¢ = (3m21 — n03)(m30 + m2)[(mso + m2)* — 3(n21 — no3)”]

— (130 — 3m2)(n21 + 103)[3(m30 + Mm2)* — (M21 + 703)?]
(2.3.10)
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a) b) c) d)
Figura 2.3: a) Imagen original, b) Imagen rotada 90°, c¢) Imagen trasladada, d)Imagen escalada

Se calcularon los 7 momentos invariantes de Hu para la imdgenes de la Figura 2.3, cada
una de estas es una imagen binaria de tamafo 10 x 10 pixeles, los resultados obtenidos son los
siguientes:

Momentos ¢1 ®2 b3 P4 5 P6 @7
Imagen original 0,174 4823x102 0 0 0 0 0
Imagen rotada 90° 0,174 4,823 x102 0 0 0 0 O
Imagen trasladada 0,174 4,823 x 10 0 0 0 0 O
Imagen escalada 0,153 4,823 x10™2 0 0 0 0 O

Como se puede observar en los resultados, la magnitud de los momentos es igual para
las tres primeras imdgenes, para la imagen escalada existe una pequefia variacién de 0.021
para el momento ¢1, si esta variacién no influye en la etapa de entrenamiento y clasificacion
entonces podemos decir que el error es pequefio, con lo que probamos que para este ejemplo
los momentos de Hu son invariantes a traslacion, rotacion y escala.

2.4. Momentos ortogonales en un circulo

En teoria todas las bases polinomiales del mismo grado son equivalentes porque ellas ge-
neran el mismo espacio de funciones. Cualquier momento con respecto a cierta base puede
ser expresado en términos de momentos de cualquier otra base, desde este punto de vista los
momentos ortogonales de cualquier tipo son equivalentes a los momentos geométricos [3]. Sin
embargo la diferencia entre los momentos ortogonales y los geométricos aparece cuando se
considera la estabilidad y los problemas computaciones en el dominio discreto.

Si la base polinomial P,,(r) es ortogonal, es decir sus elementos satisfacen la condicién de
ortogonalidad:

1
1
// Py (r) P (r)rdr = m(smn (2.4.1)
0

donde el simbolo d,,,, representa el simbolo de Kronecker, definido como:
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0, m#n
Omn = { 1, m=n (2.4.2)
estamos hablando de momentos ortogonales en el circulo de radio unidad. Estos estdn definidos
como:

2 1 )
M, = / / Po(r)e= f(r,0)rdrdo (2.4.3)
0 0

Conversion a coordenadas polares

Para poder aplicar los momentos ortogonales circulares a una imagen en coordenadas car-
tesianas es necesario llevarla a coordenadas polares. Una imagen digital f(z;, yy) estd definida
sobre una rejilla rectangular de M x N donde M y N representan filas y columnas respec-
tivamente. Si consideramos por simplicidad que tenemos imagenes cuadradas de N x N, es
(z,y) la representacion de un pixel. Podremos hacer una transformacién geométrica, donde se
mapeard la imagen cuadrada en un circulo unitario [5] [6]. En la Figura 2.4 se muestran los
mapeos de coordenadas cartesianas a coordenadas polares.

a) b)

Figura 2.4: a) Imagen en coordenadas cartesianas b) Imagen mapeada fuera del circulo unitario, c) Imagen
mapeada dentro del circulo unitario

2j+1—-N 2k+1—-N
donde j,k=0,1,.... N — 1,y
D N+/2, para laimagen dentro del circulo (2.4.5)
1 N, para la imagen fuera del circulo o

Con la ecuacion 2.4.4 se generan las coordenadas polares discretas.

riE = \/:cjz + y,%, 01 = arctan <%) . (2.4.6)
J
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2.4.1. Momentos de Zernike

Dentro de los momentos ortogonales, podemos encontrar los momentos de Zernike (ZMs).
Estos fueron introducidos en el andlisis de imagenes en 1980 por Teague [6], quien uso los ZMs
para construir invariantes a la rotacién. El uso el hecho de que los ZMs mantienen su magni-
tud bajo cualquier rotacién arbitraria. Teague también mostré que los invariantes de Zernike de
segundo y tercer orden son equivalentes a los momentos invariantes de Hu, cuando estos son
expresados en términos de momentos geométricos.

Los ZMs de orden n con repeticién [ estan definidos como:

n

4 1 27 1
Tl = / / > (r, 0) f(r,0)rdrdd, (2.4.7)
™ 0 0

donde el asterisco (¥) denota el complejo conjugado, n = 0,1,2,..., 1 = —n,—n + 2,....n,
para n — |{| par. Los polinomios de Zernike estdn definidos como:

Viu(r,0) = Ry y(r)e™, (2.4.8)
donde la parte radial es:
sz (n— s .
Bal) = 2 VGG )
_ zn: Coipr™, (2.4.10)
k=[], ][+2,...

los coeficientes C,,;; estan dados por:

(=D)"B2((n + k) /2)!
((n = k)/2U(k+D/2)1 (k= 1)/2)!

Cou = (2.4.11)

La aproximacién discreta de la ecuacién 2.4.7 para una imagen f(z,y) de dimensiones
M x N es escrita como:

n+1 M—-1N-1 '
Zn = — Z;J kzo F (s O5i) Ry (rj ) €O (2.4.12)
7= =

donde 1 = /—1.

En la Figura 2.5 se grafican algunos ordenes de los polinomios radiales de Zernike R,,;(7) y
en la Figura 2.6 se muestran los primeros 3 6rdenes de los polinomios complejos, tanto la parte
real como la parte imaginaria.
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R,

Figura 2.5: Primeros 6 polinomios radiales de Zernike.

r Y
L 4
)
-.

"
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Figura 2.6: Polinomios complejos de Zernike hasta el orden 2. La parte real: fila 1: n = 0,1 = 0, fila 2:
n=110=—-1,1filad:n = 2,1 = —2,0, 2. La parte imaginaria en las filas 3 y 5, los indices son los mismos
como en la parte real.



2.4.2. Momentos de Jacobi-Fourier

Los momentos de Jacobi-Fourier (JFMs) [7] de orden n y repeticion [ para una imagen en
coordenadas polares f(r, ) estan definidos como:

2w 1
Inl = / / f(r,0) Py (r,0)rdrdd, (2.4.13)
o Jo
donde P,,(r, 0) es el kernel de la transformacion que consiste de dos conjuntos de funciones se-

parables: los polinomios ortogonales de Jacobi J,, (a, 3, ) y la exponencial de Fourier exp(il6).
De esta manera,

Py(r,0) = Ju(a, B, r)exp(ild). (2.4.14)

La funcién generadora de polinomios ortogonales de Jacobi estd dada por:

Inla, B,1r) = mGn(a, B,r), (2.4.15)

donde G,,(«, 3, 1) son los polinomios de Jacobi, b, («, 3) es una constante de normalizacién y
w(a, B, 1) es la funcién de peso. Estas expresiones son calculadas de la siguiente manera:

n

n!I'(3) s lat+n+s)
Gnla,B,1) = Flatn) x;(—l) CEBENCES (2.4.16)
_ alfB(a—B+n+1)
bule B) = I'(B+n)l'(a+mn)(a+2n) (2.4.17)
wla,B,r) = (1—r)@FrfL (2.4.18)

El simbolo I'(x) representa la funcién Gamma la cual extiende el concepto de factorial (!)
a los nimeros complejos [8]. Si la parte real de 2 es positiva, entonces la integral,

I'(z) = / t*letdt (2.4.19)
0

converge absolutamente. Si n es un nimero positivo entonces,

T'(n) = (n—1)! (2.4.20)
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Calculo recursivo de los momentos de Jacobi-Fourier

Los cdlculos de los factoriales y funcién Gamma I'(x) de la ecuacién (2.4.16) aumentan el
tiempo de cémputo y sélo es precisa para factoriales menores de 21. También el calculo de r en
altos ordenes, causa inestabilidad numérica en valores cercanos a 1. Camacho et al [9], propone
una relacién de recurrencia con respecto de n para el computo de los polinomios de Jacobi, esta
relacién estd dada por:

Apdp(a, B,r) = (2r — 1 — By)Jdp-1(a, B,7) — Ap—1Jn—2(av, B, 1) (2.4.21)

donder € [0,1],a — f > —1, 8y a > 0, los coeficientes A,, y B, son calculados como sigue,

(2.4.22)

2n+a-122n+a)2n+a—2)

_ (a-1)28-a-1)
Ba = 2n+a—-1)2Mn—-1)+a—1) (2.4.23)

A, — \/4n(n+aﬁ)(n+ﬁ+1)(n+al)

Las condiciones de recurrencia estdn dadas por:

Jo(a, B,7) = m (2.4.24)
Jile, B,1) = Jo(e, B,7) OEO‘_;QE (aglr—1>. (2.4.25)

Cabe destacar que dependiendo los valores de «, 5 podemos formar distintas familias de
polinomios ortogonales, como se muestra en la Tabla 2.2

Tabla 2.2: Familias de polinomios de acuerdo a los valores «, (3.

a, B Familia de polinomios
a=1,=1 Legendre
a=2p3=3 Chebyshev
a=2,=2 Mellin
a=4,4=3 Pseudo-Jacobi

En la Figura 2.7 se muestran los graficos de los polinomios radiales de Jacobi usando el
método directo 2.4.15 y el método recursivo 2.4.21, como se puede observar para altos ordenes
el método directo es inestable para valores cercanos a 1. En la Figura 2.8 se muestran los poli-
nomios radiales de Jacobi hasta orden 3.
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Meétodo Recursivo

121(2,2.7)
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Figura 2.8: Polinomios de Jacobi hasta el 2 orden. La parte real: fila 1: n = 0, = 0,fila2: n = 1,1 =
—1,0,1filad: n = 2,1l = —2,—1,0, 1, 2. La parte imaginaria en las filas 3 y 5, los indices n, [ son los mismos
como en la parte real.

22



2.4.3. Reconstruccion de Imagenes

La reconstruccién de una imagen original a partir de un conjunto de momentos ha sido dis-
cutida mucho en la literatura. La reconstruccion esté relacionada con el poder de los momentos
para el reconocimiento de patrones.

La reconstrucciéon de imagenes puede ayudarnos a determinar qué tan bien un conjunto de
momentos pueden caracterizar una imagen [9]. De acuerdo a la teorfas ortogonales una imagen
original f(j, k) puede ser reconstruida por un conjunto infinito de momentos de Jacobi-Fourier.
La reconstruccion discreta de una imagen utilizando JFMs est4 dada por:

L L
Z > il Jn(e, B, 7)exp(—ild), (2.4.26)

=0

donde f (4, k) es la version reconstruida de f(j, k), 7,; son los momentos de Jacobi-Fourier de
orden n y repeticion [, J,() son los polinomios de Jacobi y L es el mdximo orden de JFMs
usados para la reconstruccion de la imagen.

Para el caso de la reconstruccién con momentos de Zernike la expresion estd dada por [3]:

=Y D ZuVulik) (2.4.27)

n=0[l=—n,—n+2...

En la préctica la primera sumatoria es truncada a un rango finito.

24.4. NIRE

El error de reconstruccién normalizado (NIRE) [9] es usado para analizar el rendimiento de
los momentos ortogonales, estd definido como la normalizacion de la diferencia cuadrada entre
la imagen de entrada f(j, k) y la imagen reconstruida f(j, k). La forma discreta del NIRE esta
dada por:

NIRE = Lm0 i FG:K) = 16 k)]Q. (2.4.28)

Z Z o f2(5.k)

Observando la forma de la ecuacién del NIRE se puede deducir que entre mds parecidas
sean las imdgenes, menor serd el error (NIRE), en caso de que el NIRE sea igual a O entonces
podremos decir que la reconstruccion fue perfecta y se recuperd la imagen original.
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En la Figura 2.9 se muestra el resultado de reconstruccion de una imagen binaria de 20 x 20
pixeles, usando diferentes 6rdenes de los momentos de Zernike y en la Figura 2.10 se presenta
la gréfica del NIRE, se puede observar que conforme aumenta el orden de los momentos, el
error (NIRE) va disminuyendo.

Original 5 10 15 20 40

HODOD
a) b) c) d) e) B

Figura 2.9: a)Imagen original, b) , c), d), e), f) Reconstrucciones de la imagen original con momentos de
Zernike usando ordenes 5,10,15,20,40 respectivamente.

NIRE

ORDEN

Figura 2.10: Grifica del NIRE para las reconstrucciones de la Figura 2.9

Las Figuras 2.11 y 2.12 muestran reconstrucciones de una imagen binaria para distintos
ordenes de JFMs, y su respectivo NIRE. Al igual que las reconstrucciones con momentos de
Zernike el NIRE va decreciendo conforme se aumenta el orden de los momentos.
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a b c d e f
Figura 2.11: a) Imagen Original, b), ¢), d), e), f) Reconstrucciones de la imagen original usando JFMs con
ordenes 0,10, 20, 30 y 40 respectivamente.

10 20 30

ORDEN

Figura 2.12: Grifica del NIRE para las reconstrucciones de la Figura 2.11
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Para el caso de una imagen en escala de grises se realiz6 la reconstruccion, utilizando los
JFMs con distintos 6érdenes y « = 8 = 2. En la Figura 2.13 se presentan los resultados de esta
reconstruccién y en la Figura 2.14 se muestra su respectiva grafica del NIRE.

Figura 2.13: a) Imagen Original, b), ¢), d), ) reconstruccién de imagenes usando JFMs con ordenes 10, 20,
30 y 40 respectivamente.

ORDEN

Figura 2.14: Grifica del NIRE para las reconstrucciones de la Figura 2.13

A simple vista podemos ver en la Figura 2.13 que la reconstruccién con orden 40 es la me-
jor, pero observando la grafica del NIRE vemos que para estas reconstrucciones la mejor segin
el NIRE es la reconstruccion utilizando orden 30, esto se debe a que el NIRE mide niveles de
intensidad, por lo que al comparar la imagen original con la reconstruida de orden 40 podemos
ver mucha diferencia de intensidades (original mds clara, reconstruida més obscura).
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2.5. Deteccion de Esquinas

Las esquinas son de las caracteristicas mds fiables para encontrar correspondencias entre
imdgenes [10] . En la imagen de la Figura 2.15 se muestran tres pixeles, uno dentro del objeto,
uno en un borde y otro en una esquina. Si un pixel estd dentro del objeto entonces no difiere de
sus vecinos mas cercanos, si un pixel esta sobre un borde difiere de sus vecinos mds cercanos
solo en una direccidn, si el pixel estd en una esquina entonces difiere de sus vecinos més cerca-
nos en varias direcciones.

Figura 2.15: Representacién de un objeto con tres pixeles marcados, dentro del objeto, sobre un borde y
sobre una esquina

La deteccién de esquinas se usa muy frecuentemente en temas como la detecciéon de movi-
miento, reconocimiento de objetos entre otros. Existen algunos algoritmos que permiten identi-
ficar esquinas de objetos en una imagen, el Mérodo de Harris y el Método de Shi y Tomasi son
algunos de estos, ambos métodos dependen de los valores propios.

2.5.1. Métodos de Harris, Shi y Tomasi

Estos métodos estdn basados en buscar cambios de intensidad para una imagen I usando
una pequefia ventana que pueda ser desplazada por toda la imagen en cualquier direccién, como
se muestra en la Figura 2.16.

Figura 2.16: Idea basica del algoritmo de Harris
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Los cambios de intensidad para un desplazamiento [u, v] estdn dados por [11]:

E(u,v) = Zw(az,y)[f(x—i—u,y—i—v) — f(z,9)]?, (2.5.1)

z7y

donde w(z,y) es la funcién de la ventana (Figura 2.17), f(x,y) representa la intensidad en un
punto, f(x + u,y + v) representa la intensidad en un punto desplazado.

1 dentro de la ventana, 0 funcién gausiana
fuera

Figura 2.17: Funcién ventana w(z, y)

Para pequefios desplazamientos [u, v], se tiene una aproximacion bilineal:

B(u,v) ~ [u,v] M [Z] : (2.5.2)

donde M es una matriz de 2 x 2 calculada a partir de las derivadas de la imagen:

_ fz f$fy]
M %w(:ﬁ,y) [fxfy 3k (2.5.3)

donde f, y f, representan las derivadas parciales respecto a = e y respectivamente.

Una esquina se caracteriza por una variacion grande de F en todas las direcciones del vector
[u, v]. Si se analizan las magnitudes de los valores propios de la matriz M, se puede inferir que:

Si A1 = 0y A2 = 0 entonces el pixel (u,v) no es un punto de interés.

Si A1 = 0y Ay tiene algtn valor positivo grande, entonces existe un borde.

Si A1 y A2 tiene valores positivos grandes, entonces existe una esquina.

Harris y Stephens [12] se dan cuenta que para calcular los valores propios el costo compu-
tacional es alto ya que se requieren calcular raiz cuadrada, por lo que proponen pensar en una
funcién R dada por:

R = M2 — k(A + \2)? = det(M) — ktraza®(M), (2.5.4)

por lo tanto el algoritmo no tiene que calcular la descomposicion en valores propios de la matriz
M, solo tiene que evaluar el determinante y la traza de M para encontrar las esquinas. El valor
de k se determina empiricamente y regularmente se usan valores entre 0,04 < k£ < 0,15.
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La traza de una matriz cuadrada A de N x N esta definida como la suma de los elementos
de su diagonal principal [13], es decir:

traza(A) = A1+ A+ ...+ Ann (2.5.5)

En la Figura 2.19 se puede observar un ejemplo de la traza de una matriz.
=y 11 y 12
21 “°22
Traza (A) = A + Ay

Figura 2.18: Traza de una matriz

Por otro lado el detector de esquinas de Shi y Tomasi [14] calcula R = min(\1, \2), ya
que bajo ciertas suposiciones, las esquinas son mds estables para rastrear. Si R es mayor que un
valor predefinido, este puede ser marcado como una esquina. Shi y Tomasi demostraron expe-
rimentalmente que su criterio era mejor que el de Harris.

En la Figura 2.19 se muestra una comparacién de los resultados obtenidos al aplicar el
método de Harris y el método de Shi y Tomasi a la misma imagen.

Método de Harris Método de Shi y Tomasi

Figura 2.19: Aplicacién del método de Harris y del método de Shi y Tomasi para la deteccién de esquinas a
la imagen del cameraman.
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2.6. Entrenamiento y clasificacion

Acabada la etapa de la extraccion de caracteristicas de las imagenes, tendremos un conjunto
de patrones que representan a cada imagen, estos patrones nos sirven para el entrenamiento y
clasificacion, los patrones pueden ser cuantitativos, es decir niimeros.

Figura 2.20: A partir de una imagen generamos un patrén, que describe a la imagen.

La etapa de clasificacién consiste asignar el patrén de caracteristicas a un grupo o clase,
basandose en las caracteristicas o conjunto de atributos del patrén. Regularmente para esta
etapa se utiliza el aprendizaje automdtico en el cual se desarrollan técnicas las cuales deben
hacer que un algoritmo sea capaz de ir aprendiendo. De acuerdo al nimero de patrones de los
cuales se conozca la clase a la que pertenecen y los cuales permitan a nuestro sistema aprender,
la clasificacién puede ser: supervisada, parcialmente supervisada o no supervisada

Clasificacion supervisada

En este tipo de clasificacidn se parte de un conjunto de patrones para los cuales se conoce la
clase a la que pertenecen, estos patrones sirven para el entrenamiento del clasificador y deben ser
discriminatorios para la clasificacion. Algunos clasificadores dentro de este grupo son: Redes
neuronales artificiales (RNA) y vecinos mds cercanos (KINN).

Clasificacion parcialmente supervisada

En este tipo de clasificacidn el clasificador es entrenado con patrones conocidos sélo para
algunas clases. Los algoritmos EM y Assemble pueden entrar en este grupo.

Clasificacion no supervisada

El clasificador s6lo necesita informacion del patrén a clasificar y algunos pardmetros que
sirvan para limitar el nimero de clases, aqui los patrones mas préximos se van agrupando para
formar las clases. Algunos de los clasificadores que pertenecen a este grupo son: c-means €
ISODATA.
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2.7. Proceso de clasificacion supervisada

El proceso de clasificacién supervisada, independientemente del tipo de clasificador utiliza-
do, consta de una serie de pasos que se describen a continuacién [15]:

1. Se eligen muestras de objetos para los cuales la clase es conocida. Se extraen las carac-
teristicas del objeto para crear el patrén caracteristico.

2. Los patrones sirven para el entrenamiento del clasificador, con esto se calculan las fronteras
entre cada clase.

3. Se extraen caracteristicas de objetos desconocidos los cuales se quieran clasificar.

4. El clasificador utiliza las fronteras calculadas durante el entrenamiento, para decidir a qué
clase pertenece el objeto a clasificar.

En la etapa de entrenamiento y del cédlculo de las fronteras entre cada clase, dependiendo
de como el clasificador separe las clases, se pueden dividir en dos grupos: si el clasificador usa

hiperplanos para separar las clases, entonces se denomina clasificador lineal, si el clasificador
utiliza otra superficie arbitraria entonces se denomina clasificador no lineal, ver Figura 2.21.

Frontera Frontera

O, o
o O @,

O

Figura 2.21: Clasificacién lineal (izquierda) y clasificacién no lineal (derecha).

2.8. Clasificadores supervisados

Los clasificadores supervisados operan usualmente sobre la informacién suministrada por
un conjunto de objetos, instancias y/o prototipos de entrenamiento que poseen una etiqueta de
clase previamente asignada [16] . A este conjunto de objetos etiquetados se le llama conjunto
de entrenamiento y la informacién que ellos proporcionan es utilizada para la clasificacion de
nuevos objetos.
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El objetivo principal de los clasificadores es determinar a qué clase de las que ya tiene
conocimiento mediante el entrenamiento, debe pertenecer una nueva muestra, esto con la infor-
macién que puede obtener del conjunto de entrenamiento.

Clase 1
GO o
Nueva @)
Muestra "/ O o

[b——— Clasificador
\I:Iu

-
O Case 2

Figura 2.22: Esquema basico de un clasificador supervisado.

Entre las aplicaciones que se les puede dar a estos clasificadores estan [17]:

1. Reconocimiento de patrones.

2. Deteccién de transacciones bancarias fraudulentas.
3. Sistemas para la toma de decisiones médicas.

4. Estrategias de marketing.

5. Reconocimiento de rostros.

2.8.1. Vecinos mas cercanos (KNN)

Es un método para clasificar casos basdndose en su parecido a otros casos. En el aprendi-
zaje automdtico se desarrolla como una forma de reconocer patrones sin la necesidad de una
coincidencia exacta con los patrones de entrenamiento. Los casos parecidos estan préximos y
los que no estdn alejados entre si. Por lo que la distancia entre dos casos puede ser una medida
de disimilaridad [18].

Los casos préximos entre si se denominan vecinos. Cuando se presenta un nuevo caso, se
calcula su distancia con respecto a los casos del modelo. En su versién mas sencilla, el nuevo
caso se clasificard con la clase de su vecino més cercano.
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Se puede también especificar el niimero de vecinos mas proximos que deben de examinar-
se, este valor se denomina k. En la Figura 2.23 se muestra como se clasificaria un nuevo patrén
utilizando dos valores diferentes para k. Cuando k = 3 el patrén se clasificaria como clase 1 ya
que la mayoria de vecinos mas proximos pertenecen a la clase 1. Cuando k = 5, el patrén se
incluye en la clase 2 porque la mayoria de vecinos mas préximos pertenece a la clase 2.

o @ o

O Clase 1
@ Clase 2
@ Nueva Muestra

Figura 2.23: Efectos de cambio de k en la clasificacién.

Como se menciond anteriormente la clasificacidén se basa en encontrar distancias con sus
vecinos mds proximos, pero la distancia se puede determinar mediante varias métricas: distan-
cia euclidiana, distancia de Mahalanobis, métrica de City block, distancia de Chebycheyv, etc.
En su versiéon mas comun este clasificador utiliza la distancia euclidiana.

En general la distancia euclidiana [19] entre dos puntos P = (p1,p2,-.pn) Yy @ = (q1,42, .-, qn)
del espacio euclidiano n — dimensional, se define como:

de(P.Q) = /(1 — 1)+ (P2 — @)2 + oo + (P — )2 =

2.8.2. Clasificador AdaBoost

Boosting es una palabra la cual hace referencia a un tipo de algoritmos cuya finalidad es en-
contrar una hipétesis fuerte a partir de hipédtesis simples y débiles. El algoritmo de clasificacién
AdaBoost fue propuesto por Freud and Schapire [20] y la idea basica de éste es aprender de un
ndmero simple de clasificadores débiles.

Adaboost es un clasificador muy empleado en la deteccién de objetos, como el caso de Vio-
la y Jones [21] o para el reconocimiento de caras donde fue usado por Michaels y Jones [22].
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Este clasificador entrena iterativamente una serie de clasificadores débiles, durante cada ronda
de entrenamiento del algoritmo se afiade un nuevo clasificador débil que se centra en los ejem-
plos que fueron mal clasificados en las rondas anteriores, de tal modo que al combinar todos se
obtenga un clasificador de elevadas prestaciones.

En la Figura 2.24 se puede observar un diagrama de flujo acerca del funcionamiento del
Adaboost [23] y en la Tabla 2.3 se muestran las ventajas y desventajas de Adaboost [25].

Weak Learner

S

X

Input

Figura 2.24: Diagrama del funcionamiento del clasificador Adaboost [23].

Tabla 2.3: Adaboost: ventajas y desventajas

Ventajas Desventajas
Rapido Clasificadores débiles complejos pueden causar overfitting
Simple y fécil de programar Clasificadores débiles simples pueden causar overfitting
No necesita pardmetros excepto las iteraciones Es vulnerable al ruido principalmente en datos empiricos

No se necesita conocimiento previo acerca del clasificador débil
Efectividad demostrada
Es versitil
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Descripcion técnica del Adaboost
Dado un conjunto de entrenamiento (x1,y1), ..., (Tm,Ym), ¥i € —1,+1 es la clasificacion,
x; € X es el objeto o instancia.

Inicializar D; = 1/m parai =1,...,m
Parat=1,....T
Entrenar un clasificador débil usando D;
Obtener una hipotesis débil h; : X — —1,+1
La meta es obtener un h; con un error bajo. ¢, = Pr;p, [h(z;) # i

Calcular el peso del clasificador débil actual. oy = 3in( 1;€t)

Dy (i)exp(—aryihe(x;))

Actualizar la distribucién D, segin los errores de la etapa previa. Dy41(i) = 7,
Fin

Donde Z; es un factor de normalizacion, la hipétesis final se expresa como:

T
H(z) = sing(z arhy(x)) (2.8.2)
t=1

Lo que se tiene al final es una sumatoria de todas las hipétesis débiles calculadas para poder
obtener una hipétesis fuerte [23].

2.8.3. Clasificador Lineal Discriminante

Es una técnica de aprendizaje supervisado. La idea principal de éste es obtener una proyec-
cién de los datos en un espacio menor o incluso de igual dimension que los datos entrantes, con
el fin de que la separabilidad de las clases sea la mayor posible.

Una de las implementaciones de este algoritmo es la propuesta por Sir R. A. Fisher [26],
una explicacién simple del problema es la siguiente [27]:

Encontrar un vector w de proyeccion, que proyecte los datos a un espacio uni-dimensional
de manera de obtener la mayor separabilidad entre sus clases.

Formalizando este problema, tenemos un conjunto de vectores de prueba z;, x2, ..., T, eti-
quetados en c clases. Cada clase cuenta con NN, patrones. Se busca w, para obtener y; = w’ z;
proyecciones uni-dimensionales de los patrones.

La idea del algoritmo de Fisher es maximizar la siguiente funcion:

wl Spw

J(w) (2.8.3)

N ’LUTSWZU7

donde Sp es la matriz de dispersion inter-clase y Sy, es la matriz de dispersion intra-clase.
Siendo més precisos
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Sp = Ne(pe — 1) (pe — )7, (2.8.4)

Sw = Z Z(mz — pie) (i — uc)T, (2.8.5)

c iEc

donde u. es la media de cada clase, ¢ la media de todos los datos, V. la cantidad de patrones
de la clase c.

El algoritmo de Fisher busca encontrar el vector w de proyeccién que maximice el cociente
entre la matriz Sp y Sw.

Haciendo algunas operaciones se puede ver que el w que maximiza la funcién objetivo debe
cumplir:

Spw = ASyw. (2.8.6)

Si Sy es no singular se puede resolver el problema de valores propios para una matriz
Sy Sp:

Syt Spw = \w. (2.8.7)

Si se sustituye la solucién en la ecuacién 2.8.3 se obtiene lo siguiente:

T TS

J p—
(w) wT Syrw wgSwwk

con k = 1..d, siendo wy, vector propio k de valor propio Ag.

En consecuencia, para maximizar la solucién se debe considerar el vector propio con mayor
valor propio asociado.
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Capitulo 3

Técnica propuesta y bases de datos

3.1. Introduccion

Los gestos faciales son una representacién muy especifica de la emocién que presenta
una persona. Estos gestos pueden ser capturados en una imagen, y dada la gran informacién
geométrica presente en la imagen de un rostro, se hace posible crear algoritmos para la detec-
cion de la emocidn. Sin embargo las diferencias entre individuos, los cambios entre expresiones
faciales, las oclusiones en alguna parte del rostro en la imagen, etc., pueden ser problemas que
contribuyan a aumentar la complejidad del método de deteccién del tipo de emocién.

.

Figura 3.1: Ejemplo de gestos faciales para dos emociones diferentes. a) Expresion de miedo y b) expresién
de felicidad.

Cuando se proponen técnicas para el reconocimiento de las emociones, es necesario contar
con bases de datos que ayuden a determinar el rendimiento de la técnica, estas bases de datos
suelen contener imédgenes, videos, audios, etc. Para este trabajo se utilizo la ”The Japanese Fe-
male Facial Expression”(JAFFE) Database [1]. Esta base de datos se utiliza en muchos trabajos
relacionados con el tema, para probar la eficiencia de las técnicas que se proponen en dichos
trabajos.

En este capitulo se describen las caracteristicas principales de las bases de imdgenes utiliza-
das para evaluar el rendimiento de la técnica propuesta, se hace una descripcion del robot con el
que se capturaron las imdgenes de la base de datos propia, se describe la técnica propuesta para
la deteccidén de emociones y se describe un software desarrollado en Matlab para la evaluacion
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probar el rendimiento de la técnica propuesta.

3.2. The Japanese Female Facial Expression (JAFFE) Database

La base de datos JAFFE [1] contiene 213 imdgenes de 7 expresiones faciales diferentes,
para la cual se utilizaron 10 mujeres japonesas como modelos. La base de datos fue planificada
y realizada por Michael Lyons, Miyuki Kamachi y Jiro Gyoba. Las imdgenes fueron capturadas
en el departamento de Psicologia de la Universidad de Kyushu.

Las expresiones faciales con la que cuenta esta base de datos son:
Felicidad

Tristeza

Sorpresa

Enojo

Disgusto

Miedo

NS, Rw =

Neutral

Las imdgenes estdn en formato tiff, sin compresion y de tamafio 256 x 256 pixeles. Algunas
imagenes de esta base de datos se pueden observar en la Figura 3.2

Figura 3.2: Ejemplo de las im4genes de la base de datos JAFEE.

La base de datos JAFEE est4 disponible de forma gratuita para investigaciones no comer-
ciales.
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3.3. Robot Nao

Para la adquisicion de imédgenes de prueba, se utiliz6 el robot NAO [2], el cual es un robot
humanoide de 58 cm. de altura, que tiene capacidad de autonomia, desarrollado por la empresa
francesa Aldebaran. La primera version de este robot salié en el afio 2006, actualmente estd en
su quinta version. Las principales caracteristicas del robot se pueden ver en el Cuadro 3.1.

;, |
)

-~

-
v ¥

Figura 3.3: Robot NAO.

Tabla 3.1: Caracteristicas principales del robot NAO.

Grados de libertad 25
CPU ATOM 7530 1.6 GHz

Memoria 256 MB SDRAM

Sensores Inercia con giroscopio y acelerémetro de 3 ejes.
Conectividad Ethernet RJ-45, Wifi

Camaras 2x (960p @30fps).

Altavoces 2x con sintesis vocal multi-idioma
Micréfonos 4x con reconocimiento de voz multi-idioma

Como se menciona en el Cuadro 3.1 el robot NAO cuenta con dos cdmaras situadas en la ca-
beza, estas camaras cuentan con un angulo de vision vertical de 47.64° y horizontal de 60.97°.
Se puede ver el esquema de estos dngulos en las Figuras 3.4 y 3.5

43



63.64

Figura 3.5: Angulo de visién horizontal de las cimaras del robot NAO.

Algunas de las especificaciones técnicas de las cdmaras con las que cuenta el NAO se pue-
den observar en el cuadro 3.2

Tabla 3.2: Especificaciones técnicas de las cdmaras del robot NAO
Modelo MToM114
Resolucion 1.22 Mp
Pixeles Activos | 1288 x 968
Tamafio de pixel | 1,.9um x 1,9um
FPS 30
Rango Focal 30em — oo
Campo de vision | 72.6°DFOV (60.9°HFOV,47.6°VFOV)
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Las cdmaras cuentan con una serie de parametros los cuales pueden ser modificados, en el
Cuadro 3.3 se muestran los principales. Ademads las resoluciones soportadas por las cdmaras se
muestran en el Cuadro 3.4

Tabla 3.3: Lista de los principales pardmetros modificables en las cdmaras del Robot NAO.

Parametro Minimo Maximo Default
Brillo 0 255 55
Contraste 16 64 32
Saturacion 0 255 128
Resolucion QVGA (320x240) | 4VGA(1280x960) | QVGA(320x240)
FPS 1 30 5
Tiempo de exposicion (tiempo en ms = valor/10) | 1 2500(250 ms) NA

Tabla 3.4: Resoluciones compatibles en las camaras del Robot NAO.
QQQQVGA | Imagen de 40 x 30px
QQQVGA | Imagen de 80 x 60px
QQVGA Imagen de 160 x 120px
QVGA Imagen de 320 x 240px
VGA Imagen de 640 x 480px
4VGA Imagen de 1280 x 960px

El esquema para la toma de imégenes, se presenta en la Figura 3.6. Se da la orden desde la
computadora, para que el robot capture una imagen mediante alguna de las dos cdmaras con la
que cuenta, la imagen es enviada a la computadora y es guardada para después realizar el pro-
cesado, descripcion y clasificacion. Las imédgenes capturadas son en calidad VGA (640x480),
espacio de color RGB.

Computadora _ Persona

F 1

=

d = 30cm

Figura 3.6: Esquema de la toma de imégenes con el robot NAO.
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3.4. Técnica propuesta para el reconocimiento de emociones en image-
nes digitales

En este trabajo de investigacion se propone una técnica para la reconocimiento de emocio-
nes, basada en el procesamiento de imédgenes digitales de rostros de personas, descriptores y
clasificadores. La técnica se divide principalmente en 5 etapas: la deteccion del rostro para
tener una imagen solo con la informacion necesaria, del rostro en este caso; el procesado de la
imagen para mejorar la calidad de la imagen y/o quitar o agregar informacién con el objetivo de
que las etapas siguientes tengan un mejor rendimiento; la extraccion de caracteristicas para
crear patrones de cada imagen, los cuales servirdn tanto para el entrenamiento de un clasifica-
dor, y para la clasificaciéon de la emocion.

Figura 3.7: Diagrama de la técnica propuesta.

3.4.1. Deteccion del rostro

La deteccién del rostro se puede catalogar como un caso especifico del reconocimiento de
objetos, en donde la tarea principal es encontrar la localizacién y el tamafio de todos los objetos
en una imagen que correspondan a cierta clase. En el caso de la deteccién de rostros la tarea se
centra en ubicar los rostros presentes en una imagen o en un video.

Existen diversos algoritmos para realizar la tarea de la deteccion del rostro, uno de estos
es el algoritmo de Viola-Jones [3], este algoritmo provoco una revolucién en el campo de la
deteccion de rostros mediante una computadora, el algoritmo puede detectar rostros en tiempo
real ya que es bastante rdpido y sencillo. En la Figura 3.8 se muestra un ejemplo de la imple-
mentacion del algoritmo de Viola-Jones de OPENCYV para Android.

46



Figura 3.8: Ejemplos de deteccién de rostros utilizando OPENCYV para Android.

El truco principal de este algoritmo es que se centraron en ignorar un problema mucho mas
dificil que es el reconocimiento de rostros y se enfocaron solo en la deteccidn, también se en-
focaron en imdgenes de rostros vistos de frente. Para formular su algoritmo se dieron cuenta
que el puente vertical de la nariz es mas brillante que los ojos, y que la region de los ojos es
mads oscura que la regién de las mejillas superiores, asi que su algoritmo busca primero banda
luminosas verticales, las cuales podrian ser narices, luego busca bandas obscuras horizontales
que podrian ser los ojos y después busca otros patrones generales que pueden estar asociados a
la cara. Detectadas por si mismas ninguna de las caracteristicas anteriores podria decirnos que
existe una cara en la imagen, pero si se detectan una después de la otra entonces esto nos da una
buena indicacidn de que en la imagen hay un rostro presente. Y como estas pruebas son muy
faciles de realizar el algoritmo puede trabajar rdpidamente en tiempo real [4].

En la Figura 3.9 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de Viola-Jones
a algunas de las imdgenes de prueba, utilizando la implementacion del algoritmo de Matlab, la
cual es bastante rapida y eficiente.
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Figura 3.9: Resultado de aplicar el algoritmo de Viola-Jones a algunas imdgenes de la base de datos JAFEE.

3.4.2. Procesado de la imagen

La funcién de las técnicas de procesado es mejorar las propiedades espaciales y en intensi-
dades de una imagen, para que en las etapas siguientes como extraccidn de caracteristicas o la
clasificacion, éstas tengan un mejor desempefio. Entre los métodos de procesado se encuentran:
realce del contraste, eliminacion de ruido, deteccidon de bordes, etc.

La técnica propuesta hace uso del realce de contraste, con este se pretende aumentar el
contaste de la imagen, las principales causas por lo que se aplican estos métodos es la falta de
iluminacién uniforme. El método utilizado para el realce de contraste es el sharperning [6],
este método hace que los bordes aparezcan mas definidos oscureciendo los pixeles més oscuros
y abrillantando los pixeles mds brillantes, esto crea un borde nitido entre la luz y las zonas os-
curas de la imagen, ddndole més contraste, ver Figura 3.10.

Figura 3.10: Imagen original (izquierda), imagen realzada con sharpening (derecha).
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Después de aplicar el metodo de sharpening, tendremos una imagen con los bordes mas
definidos, lo cual es una ventaja, ya que la técnica propuesta, estd basada en obtener una imagen
binaria donde se permitan identificar los contornos de ojos, cejas, nariz y boca, para esto se
realiza una binarizacion, la cual consiste en reducir la informacién de una imagen a dos valores:
negro y blanco, este procedimiento va comparando el valor de cada pixel de la imagen con un
umbral, dependiendo del valor del pixel respecto al umbral (mds grande o mas pequefio) se
dard un nuevo valor a la nueva imagen (blanco o negro). En la Figura 3.11 podemos observar el
resultado de aplicar la binarizacion a la imagen después del aumento de contraste.

Figura 3.11: Binarizacién a la imagen de la Figura 3.10

La definicién matematica de la binarizacion es:

Isif(x,y)>T

g(z,y) :{ 0si flz.y) <T (3.4.1)

Para calcular el valor del umbral T se puede usar el siguiente algoritmo iterativo [7]:

1. Se propone un valor para T.

2. Se calcula la media de los valores por debajo de T (1m1) y sobre T (my).
3. Se calcula el nuevo valor del umbral 7' = %(ml + ma)

4. Se repite el paso dos hasta que el valor del nuevo umbral sea igual al valor del umbral
anterior.

3.4.3. Extraccion de Caracteristicas

Para este etapa de la técnica propuesta, se necesita una imagen como la de la Figura 3.11, a
esta imagen se le aplicaran las técnicas descritas en el capitulo 2 sobre la extraccion de carac-
teristicas. Se utilizan los momentos ortogonales de Zernike y los momentos de Jacobi-Fourier
como descriptores de la imagen, el objetivo en esta etapa es que a partir de la imagen, la cual
puede tener un procesamiento, obtengamos un vector de momentos (descriptores) los cuales
caractericen a la imagen. Este vector de descriptores se le conoce como patrén.

Esta etapa es muy importante dentro de toda la técnica, ya que de estd depende el rendimien-
to del clasificador a utilizar, si en esta etapa los patrones obtenidos no sirven para caracterizar
correctamente a las imdgenes, por mds que tengamos un clasificador muy bueno los resultados
No van a ser correctos.
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Figura 3.12: En la etapa de extraccién de caracteristicas a partir de la imagen binaria obtenemos un vector
de descriptores.

3.4.4. Entrenamiento y clasificacion

Estas etapas tienen como objetivo clasificar una imagen, es decir asignarla a una emocion
de las disponibles. Para poder clasificar 1a imagen dentro de alguna emocién es necesario definir
fronteras para cada emocién, en la mayoria de los casos las fronteras entre emociones (clases
en general) se calculan mediante la etapa de entrenamiento, en el cual el clasificador usa los
patrones de clases conocidas para formar los prototipos de cada clase. Terminado el entrena-
miento para la clasificacion de las emociones desconocidas el clasificador asignard una emocién
a cada imagen de entrada, en la cual las caracteristicas usadas en el entrenamiento son las mas
parecidas con las caracteristicas de la imagen.

Para la técnica se propone el uso de tres diferentes clasificadores: Vecinos mas cercanos
KNN, Adaboost y un clasificador discriminante. Para cada uno de estos clasificadores la prime-
ra etapa es el entrenamiento, para lo cual se utilizan patrones de imagenes las cuales se conoce
la emocién presente en la rostro de cada una. El entrenamiento es supervisado. Cuando el cla-
sificador ha sido entrenado con la informacién suficiente, entonces se puede pasar a la etapa
de clasificacién que es la etapa final de la técnica y donde como entrada se tiene un vector de
descriptores que caracteriza una imagen, y la salida serd la emocién presente en el rostro de la
imagen, suponiendo que existe un rostro.

Figura 3.13: A partir de un vector de descriptores, un clasificador deberia ser capaz de reconocer la emo-
cion.
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3.5. Software en Matlab

Se desarroll6 en Matlab un software en el cual se conjuntan todos los pasos de la seccién

3.4, con la intencién de evaluar la técnica propuesta. En la Figura 3.14 se muestra el esquema
de los procesos realizados por este software.

Imagen D = Recortar Sharpening
de eteccion s A t
eliacte region umentar
entrada

de interés contraste

&&
i N
(0]

Clasificacion — - |

Binarizacion
Extraccion
de
caracteristicas

Figura 3.14: Diagrama de la secuencia de operaciones del software desarrollado.

El software permite al usuario seleccionar y entrenar un clasificador de los disponibles
(KNN, AdaBoost y Discriminante), para esto permite abrir /N cantidad de imdgenes guardadas
en el disco duro o en algin dispositivo externo conectado a la computadora donde se ejecuta
el software, a cada una de estas imdgenes se aplicard todo el proceso mostrado en la Figura

3.14. En la Figura 3.15 se muestran las opciones principales al que el usuario tiene acceso en el
software.

Nueva Clase
Clasificar Imagen
Matriz Confusion

Reiniciar Clases

Imagen Robot

Figura 3.15: Opciones principales de la interfaz usuario del software desarrollado.
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Nueva Clase: Esta opcion permite al usuario generar los vectores descriptores de N canti-
dad de imdgenes, los cuales servirdn para entrenar alguno de los clasificadores disponibles. Al
seleccionar la opcién se le pedira al usuario ingresar el nombre de la clase es decir el nombre
de la emocion, ver Figura 3.16. Seguido se abrird una ventana donde se permitird seleccionar
las imagenes pertenecientes a esa emocion, ver Figura 3.17. A cada una de las imédgenes selec-
cionadas se le realizaran los procesos de deteccién del rostro, procesamiento, y extraccién de
caracteristicas hasta generar su vector descriptor el cual es almacenado en un archivo, para su
utilizacién en el entrenamiento de algun clasificador.

e (=S X
|

Mombre de la clase:

[ox_] [cance]

Figura 3.16: Ventana para nombrar la clase a entrenar dentro del software.

B} Selecciona las imagenes de la clase S
@@‘ » SALADEESTUDIANTESL » Misdocumentos » MATLAE » FER » Imagenes » Feliz » BD « [ 43 [ BuscareD P

Organizar »  Nueva carpeta =2- 0 @
[ Favoritos - 4 [ r - y ) -
8 Descargas k
B Escriorio s 7 v
%] Sitios recientes Nl -
S o Th . - o
L SRas KAHAL29Af  KLHAL1SB.tiff KM.HAL 4 tiff KRHALTAL  MKCHALII6A  NAHA22034iff  NMHALOSAF  TMHALIBOAS  UVHALIIZAHF  VMHALS2Ef
i Bibliotecas
[ Documentos
i Imégenes
& Masica
B videos
#& Grupo en el hogar
™ Equipe
& os@
s DATAPARTI (D)
s DATAPART (E)
) Apple iPhone
€ Red
Nombre: - [AllFiles () b
Abrir |¥, Cancelar

Figura 3.17: Ventana para seleccionar las imdgenes de X clase en la etapa extraccién de caracteristicas del
software.

Cuando se carguen los datos para tres emociones diferentes, el software permitird al usuario
la seleccidn de alguno de los clasificadores disponibles, ver Figura 3.18. Al seleccionar alguno
de los clasificadores se realizara el proceso de entrenamiento, usando los datos de las clases
cargados anteriormente mediante la opcion Nueva Clase. Para la clasificacion se requiere haber
cargado datos de al menos tres clases diferentes y haber seleccionado el clasificador a usar.
Cabe mencionar que al cambiar de clasificador no es necesario cargar los datos de las clases
nuevamente, ya que estos se encuentran almacenados en un archivo el cual el software puede
consultar en cualquier momento.
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Clasificador

Seleccionar el Clasificador -

Figura 3.18: Parte de la interfaz de usuario donde se realiza la seleccién del clasificador en el software.

Clasificar Imagen: esta opcion permite al usuario seleccionar un conjunto de imagenes
guardadas en la computadora donde se esté ejecutando el software, para esto se abrird una
ventana parecida a la de la Figura 3.17 donde el usuario podré elegir las imagenes a clasificar,
a cada una de las imdgenes seleccionadas se aplicardn los procesos de deteccién del rostro,
procesamiento y extraccion de caracteristicas hasta obtener el vector descriptor o patrén, el cual
se meterd al clasificador seleccionado para que este clasifique la imagen y la asigne a alguna de
las emociones con las que fue entrenado. El resultado serda mostrado en una pequefia ventana,
donde para cada una de las imdgenes seleccionadas se mostrard la emocién clasificada, ver

Figura 3.19.

KHM
ADABOOST
Discriminante

Clasificador

Seleccionar el Clasificador | =

Seleccionar el Clasificador

Imagen clazificada como:Feliz
Imagen clasificada como:Feliz

Figura 3.19: Ejemplo del resultado de clasificacién para 2 imagenes.

Matriz de Confusion: permite generar la matriz de confusion con los resultados de clasifi-
cacion, ver Figura 3.20. Esta es una matriz de N x N donde N es el niimero de clases con el

que se entrend el clasificador.

Enojado

Enojado Feliz
10

Feliz

0 10

St:breresa 0

Sorpresa

Figura 3.20: Matriz de confusién generada por el software.
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Acerca de la matriz de confusién [8] se puede decir que ordena todos los casos en clases,
determinando si el valor de la prediccion coincide con el valor real, para esto se cuentan todos
los casos de cada clase y los totales se muestran en la matriz. Esta matriz es una herramienta
estdndar de evaluacién de modelos estadisticos. La matriz estd formada por tanto filas y co-
lumnas como clases hay. El niimero de instancias clasificadas correctamente es la suma de la
diagonal principal, y el resto son instancias clasificadas incorrectamente.

Reiniciar Clases: esta opcion permite al usuario eliminar permanentemente todos los datos
de las clases de entrenamiento generadas mediante la opcién Nueva Clase. Cuando se active
estd opcion y el usuario requiera clasificar alguna imagen, esté debera volver a cargar los datos
de las clases y seleccionar nuevamente el clasificador a entrenar.

Imagen Robot: esta opcidn solo estard disponible cuando al iniciar el software, esté detecta
al robot NAO, para esto se cre6 una interfaz entre el software y el robot, la cual permite una
conexion del robot con el software. Si la deteccion del robot es exitosa entonces el software
permitird al usuario mandar una instruccidn al robot con la cual éste capturard una imagen con
alguna de las cdmaras con las que cuenta. El robot enviara la imagen al software, en donde
se procesard y se clasificard, el resultado serd regresado al robot, el cual mediante la API de
voz con la que cuenta “’dird”’la emocion detectada. Para que la imagen capturada con el robot se
pueda clasificar es necesario, haber seleccionado algtin clasificador de los disponibles, asi como
haberlo entrenado con al menos tres clases diferentes.

3.5.1. Funciones de Matlab

Durante el desarrollo del software en Matlab se utilizardn distintas funciones para cada eta-
pa de la técnica propuesta, en esta seccidn se explican las funciones utilizadas mas importantes
asi como su implementacion.

Deteccion de Rostro

Para la deteccion del rostro en la imagen se utilizo la funcién CascadeObjectDetector [9] de
Matlab, la cual usa el algoritmo de Viola-Jones para detectar caras humanas, nariz, ojos, boca o
la parte superior del cuerpo. Para detectar alguna caracteristica con esta funcién se tiene que:

1. Definir y configurar el CascadeObject Detector utilizando el constructor.

2. Llamar a la funcién step pasando como parametros el C'ascadeObject Detector y la
imagen de entrada /. Esta funcién devolverd una matriz de M x4 donde M son las carac-
teristicas encontradas, y para cada una de estas caracteristicas las coordenadas (z, y) que

delimitan un cuadro sobre cada una de ellas.

Ejemplo para la deteccién de rostro en una imagen /:

faceDetect = vision.CascadeObjectDetector();
bbox = step(faceDetect,I);
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Si el detector faceDetect encuentra algin rostro en la imagen I entonces bbox contendra
un par de coordenadas (x, y) para formar un cuadrado que delimite el rostro, ver Figura 3.21.

51 &7 160 160

Figura 3.21: Ejemplo de la respuesta de CascadeObjectDetector, sobre una imagen de prueba.

La matriz de coordenadas bbox nos sirve para delimitar la regién de interés (ROI) es decir
las caracteristicas encontradas por el CascadeObject Detector, esta matriz la podemos usar
para delimitar la ROI o para recortarla, ver Figura 3.22

Rostro detectado )

Figura 3.22: a) Delimitar o b) recortar la regién de interés con el bbox.

El software realiza el corte de la ROI, para esto utiliza la funcién imcrop [10]. Esta funcién
recibe como pardmetro la imagen a recortar y una matriz con las coordenadas de la zona a re-
cortar, para este caso el bbox, ejemplo:

Irecortada = imcrop(I,bbox);

Procesado

El tamaiio de la ROI puede variar dependiendo de la imagen de entrada, por esto teniendo
la imagen recortada de la ROI (Irecortada), el software realiza un ajuste de tamafio de la
imagen, esto con el objetivo de que todas las imdgenes tengan el mismo tamafio, para esto se
utiliza la funcién imresize [11], esta funcién recibe como parametros la imagen a ajustar y un
vector de dos posiciones con el tamafio de la imagen de salida [filas, columnas], ejemplo:

TIajustada = imresize(Irecortada, [256 256]);

Con la linea anterior el software ajustara la imagen Irecortada a un tamafio de 2562256.
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Ahora que se tiene una imagen ajustada a un cierto tamafio, el software realiza el realce
de contraste usando la funcién imsharpen [12], esta funcién en su versién mds simple recibe
como parametro la imagen a mejorar y devuelve una imagen mejorada de la imagen de entrada,
donde las caracteristicas como los bordes se hacen mads nitidos. Esta funcién utiliza la técnica
unsharpmask, la cual proviene de un proceso editorial en el cual una imagen es mejorada
restando una versién borrosa de la misma. La siguiente linea es un ejemplo de la versién mds
simple de esta funcién:

Imejorada = imsharpen(Iajustada);

Imejorada contiene una version mejorada de la imagen Iajustada. Al terminar este pro-
ceso de mejora, el software realiza la binarizacién de la imagen, para esto se utiliza la definicion
matematica de la binarizacion de la ecuacion 3.4.1, el siguiente codigo es un ejemplo de la bi-
narizacion de la imagen Imejorada:

%Calcular el umbral T

T = 100;

ml = mean(mean((Imejorada <T).*Imejorada));

m2 = mean(mean((Imejorada >= T).*Imejorada));

Ttemp = 1/2*%(ml + m2);

while T ~= Ttemp
T = Ttemp;
ml = mean(mean((Imejorada <T).*Imejorada));
m2 = mean(mean((Imejorada >= T).*Imejorada));
Ttemp = 1/2*x(m1 + m2);

end

JBinarizar la imagen Imejorada
Ibinarizada = Imejorada >T;

La funcién mean [13] calcula el promedio del vector que recibe como pardmetro. La variable
Ibinarizada contiene la version binaria de la imagen Ime jorada.

Extraccion de caracteristicas

Cuando el software termina la binarizacién, es decir se tiene la imagen Ibinarizada, es
momento de la extraccién de caracteristicas. Para esto se programaron los momentos de Zernike
y Jacobi-Fourier. Todo el proceso para generar el vector descriptor de cada imagen estd divido
en varias partes, la primera de estas es llevar a la imagen a coordenadas polares, para esto se
utiliza el siguiente codigo:
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[M,N] = size(Ibinarizada);

x=1:M; y = 1:N;

[X,Y] meshgrid(x,y);

R = sqrt((2.*X-M-1).72+(2.%Y-N-1).72)/N;
Theta = atan2((N-12.*Y+2), (2.*X-N+1-2));
R = (R<=1).*R;

La variable R contiene una matriz de radios y Theta una matriz de dngulos, correspondien-
tes a la imagen Ibinarizada. Para el caso de los momentos de Zernike el siguiente paso es
calcular los polinomios radiales, para esto se emplea el codigo siguiente:

rad = zeros(size(R));
for s = 0:(n-abs(1))/2
c (-1) "sxfactorial (1+n-s)/(factorial (1+s)*. ..
factorial (1+((n+abs(1))/2-8))*...
factorial (1+((n-abs(1))/2-s)));
rad = rad + c*R.~(n-2%*s);

end

Del cédigo anterior n, 1 representan el orden y repeticion respectivamente de los momen-
tos de Zernike. La variable rad contiene el polinomio radial de Zernike. El siguiente paso es
calcular los momentos de Zernike para esto se utiliza el siguiente c6digo:

P = Ibinarizada(x,y).*rad.*exp(lix1xTheta);
Z = sum(P(:));

Z = (n+1)*Z/pi;

Zm = abs(Z);

La variable Zm contiene el valor del momento de Zernike de orden n y repeticion 1. Hacien-
do que n, 1 tomen diferentes valores podemos obtener una matriz o un vector de momentos,
para el caso del software se calculan los momentos de Zernike para orden y repeticion de 0 a 20.

En los cédigos anteriores se utilizan algunas funciones como size [14] la cual devuelve
el tamafio de un vector o matriz, zeros [15] la cual genera una matriz de ceros, abs [16] que
calcula el valor absoluto, sqrt [17] calcula la raiz cuadrada, atan2 [18] calcula la tangente
inversa, sum [19] hace la sumatoria de los valores de un vector.
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Clasificadores

Matlab cuenta con la implementacién de varios clasificadores, incluidos KNN, Adaboost y
el clasificador discriminante. Empezando por el clasificador KNN, la funcién fitcknn(X,Y)
[20] regresa un modelo de clasificacién basado en las variables de entrada X y las de salida
(respuesta) Y.

Triste

Figura 3.23: Forma de los parametros que recibe la funcion fitcknn(X,Y)

La funcion fitensemble (X,Y,Method,NLearn,Learners) [21] crea un modelo ensam-
blado para predecir una respuesta con los datos de entrada. X, Y pueden tener la misma forma
que los que se utilizan en fitcknn(X,Y), ver Figura 3.23. Method es el clasificador a usar, en
el caso del software desarrollado se esta utilizando AdaBoostM 2 que es la implementacion del
algoritmo AdaBoost para clasificar méas de dos clases diferentes. Nlearn es un niimero entero
positivo que representa los ciclos de aprendizaje del clasificador. Learners es el tipo de clasi-
ficadores débiles que se entrenaran para generar un clasificador con mejor rendimiento, para el
caso del software se estd utilizando T'ree.

El siguiente cédigo muestra un ejemplo de implementacién de la funcion fitensemble,
para crear un modelo de clasificacién de la funcién 16gica AND, generando un modelo basa-
do en el algoritmo AdaBoostM 1 el cual permite clasificar dos clases diferentes, entrenando
clasificadores débiles del tipo Discriminante:

X [00; O1; 10; 1 1];
Y = [0; 0; 0; 1];
FAND = fitensemble(X,Y,’AdaBoostM1’,100, ’Discriminant’) ;
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Para el caso del clasificador discriminante la funcién fitcdiscr(X,Y) [22] regresa un
andlisis discriminante basado en las variables de entrada X y la salida Y, estas variables pue-
den tener la forma de las usadas por la funcién fitcknn(X,Y), ver Figura 3.23.

Para la clasificacion de emociones en el software se estd usando la funcién predict (obj,X)
[23], donde obj es el clasificador construido con alguna de las funciones anteriores (fitcknn,
fitensemble, fitcdiscr)y X es una matriz donde cada fila representa una observacién
a clasificar. El siguiente c6digo muestra un ejemplo para clasificar el vector [0 0] usando el
clasificador generado en el c6digo anterior FAND:

predict (FAND, [0 0]);

La respuesta generada con la linea de cddigo anterior es: 0.
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Capitulo 4

Resultados y conclusiones

4.1. Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados principales obtenidos al evaluar la técnica pro-
puesta para el reconocimiento de emociones en imagenes digitales. Estos resultados corres-
ponden a la evaluacién de la técnica mediante el uso del software desarrollado en Matlab, se
realizaron ocho pruebas principales, cuatro usando los momentos de Zernike y cuatro usando
los momentos de Jacobi-Fourier, como descriptores de las imédgenes, y clasificando en cada una
de estas pruebas con los clasificadores KNN, AdaBoost y Lineal Discriminante. Para cada una
de las ocho pruebas se presentas tablas con los pardmetros de las pruebas, las matrices de con-
fusién con los resultados obtenidos y un anélisis de estos resultados. Al final del capitulo se dan
las conclusiones sobre todo el trabajo realizado y se presenta el trabajo a futuro.

4.2. Resultados con descriptores basados en momentos de Zernike

Como se menciono en el tercer capitulo de estas Tesis, se desarrollé un software en Matlab
con el objetivo de evaluar el rendimiento de las técnica propuesta usando como imagenes de
entrada las procedentes de la base de datos JAFFE y como descriptores los momentos de Zernike
y los momentos de Jacobi-Fourier, se evalud la eficiencia de tres clasificadores KNN, AdaBoost
y Lineal Discriminante, todo esto con el objetivo de determinar cuéles son los descriptores y
clasificadores mds adecuados a utilizar para tener un desempeio eficiente a la hora de reconocer
emociones en imagenes digitales utilizando esta técnica propuesta.

4.2.1. Clasificacion de 3 emociones

En una primera prueba realizada, se evalia la técnica para la clasificacion de tres emociones:
enojo, felicidad y sorpresa, usando como descriptores los momentos de Zernike y clasificando
con los tres clasificadores mencionados anteriormente. En el Tabla 4.1 se muestran los princi-
pales parametros con los que se realizd esta prueba, en las siguientes tres Tablas 4.2, 4.3, 4.4
se muestran las matrices de confusion con los resultados obtenidos para cada uno de los cla-
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sificadores. Para todas las pruebas realizadas se sigue este mismo concepto de descripcion de
pardmetros de la prueba asi como sus respectivas matrices de confusion.

Tabla 4.1: Descripcion de los pardmetros de la prueba 1.

Prueba 1
Descriptores Momentos de Zernike
€nojo
Emociones
felicidad
a clasificar
sorpresa
Imagenes
91
Totales
enojo: 30

No. de imagenes
felicidad: 31
a clasificar

sorpresa: 30
No. de imagenes 10
de entrenamiento por emocion

Tabla 4.2: Matriz de confusién con los resultados de la primera prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 26 4 0
Felicidad 5 24 2
Sorpresa 4 5 21
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Tabla 4.3: Matriz de confusion con los resultados de la primera prueba usando el clasificador

AdaBoost
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 25 4 1
Felicidad 1 25 5
Sorpresa 0 1 29

Tabla 4.4: Matriz de confusién con los resultados de la primera prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 30 0 0
Felicidad 0 30 1
Sorpresa 0 0 30

Analisis de resultados de la prueba 1.

En la prueba 1 se clasificarén 91 imdgenes diferentes pertenecientes a 3 emociones: enojo,
felicidad y sorpresa. Los descriptores utilizados fueron los momentos de Zernike, para el en-
trenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 30 imagenes (10 imdgenes por emocién). En
el Tabla 4.5 se muestran los porcentajes de clasificacion correcta para cada uno de los tres
clasificadores.

Tabla 4.5: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 1

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 78.02 %
Adaboost 86.81 %
Discriminante 98.9 %

Como se puede observar en el Tabla 4.5, el clasificador Discriminante es el que mayor
porcentaje de clasificacion correcta presenta con un 98.9 %, lo que representa que solo una de
91 imagenes clasificadas fue incorrecta. Los otros dos clasificadores KNN y Adaboost presentan
una clasificacién de 78.02 % y 86.81 % respectivamente lo que representa que acertaron en 71 y
79 imagenes de 91 totales. Los resultados obtenidos en esta primera prueba muestran la eficacia
del clasificador discriminante que en conjunto con los momentos de Zernike lograron casi el
100 % de clasificacion correcta.
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4.2.2. Clasificacion de 4 emociones

Para la segunda prueba se aumento6 en uno las emociones a reconocer, ahora los clasifica-
dores deberfan reconocer entre enojo, felicidad, sorpresa y miedo. En el Tabla 4.6 se pueden
observar las especificaciones para esta prueba.

Tabla 4.6: Descripcion de los pardmetros de la prueba 2.

Prueba 2
Descriptores Momentos de Zernike
€nojo
Emociones felicidad
a clasificar sorpresa
miedo
Imagenes
123
Totales
enojo: 30
No. de imagenes felicidad: 31
a clasificar sorpresa: 30
miedo:32
No. de imagenes 10
de entrenamiento por emocion

Tabla 4.7: Matriz de confusion con los resultados de la segunda prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 27 0 0 3
Felicidad 5 19 2 5
Sorpresa 2 2 18 8
Miedo 6 1 3 22
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Tabla 4.8: Matriz de confusién con los resultados de la segunda prueba usando el clasificador

Adaboost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 20 5 1 4
Felicidad 0 21 5 5
Sorpresa 0 1 24 5
Miedo 0 6 3 23

Tabla 4.9: Matriz de confusién con los resultados de la segunda prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 28 1 0 1
Felicidad 0 29 1 1
Sorpresa 0 0 28 2
Miedo 0 0 2 30

Analisis de resultados de la prueba 2.

Para la prueba 2 se clasificaron 123 imégenes diferentes pertenecientes a 4 emociones:
enojo, felicidad, sorpresa y miedo, los descriptores utilizados fueron los momentos de Zernike
y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 40 imdgenes (10 imdgenes por
emocion). En el Tabla 4.10 se muestran los porcentajes de clasificacion correcta para cada uno
de los tres clasificadores.

Tabla 4.10: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 2

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 69.91 %
Adaboost 71.54 %
Discriminante 93.49 %

En el Tabla 4.10 se puede observar nuevamente que el clasificador Discriminante es el que
presenta mayor porcentaje de clasificacién correcta con un 93.49 %, pero comparado con la
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prueba 1 el porcentaje ha disminuido casi 6 %, se debe a si aumenta el nimero de emociones
a clasificar el problema se vuelve mas complejo. En cuanto a KNN y Adaboost el porcentaje
de clasificacion correcta también disminuyd. En general, con el clasificador Discriminante mas
los momentos de Zernike como descriptores, los resultados de clasificacion correcta son muy
buenos para diferenciar entre 4 emociones diferentes.

4.2.3. Clasificacion de 5 emociones

Para una tercera prueba se agreg6 a la clasificacion la emocidn de tristeza, esto con la inten-
cion de aumentar la complejidad del problema a la hora de la clasificacién. En el Tabla 4.11 se
pueden observar los pardmetros con los que se realizé la tercera prueba.

Tabla 4.11: Descripcién de los pardmetros de la prueba 3.

Prueba 3
Descriptores Momentos de Zernike
€nojo
felicidad
Emociones
sorpresa
a clasificar
miedo
tristeza
Imagenes
154
Totales
enojo: 30

felicidad: 31
No. de imagenes
sorpresa: 30
a clasificar
miedo:32

tristeza:31

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocion
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Tabla 4.12: Matriz de confusién con los resultados de la tercera prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 25 0 1 3 1
Felicidad 0 24 0 4 3
Sorpresa 1 1 25 2 1
Miedo 3 0 3 23 3
Tristeza 0 3 3 2 30

Tabla 4.13: Matriz de confusién con los resultados de la tercera prueba usando el clasificador

Adaboost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 26 0 0 3 1
Felicidad 1 24 2 3 1
Sorpresa 1 2 24 3 0
Miedo 2 1 2 25 2
Tristeza 0 2 1 2 26

Tabla 4.14: Matriz de confusién con los resultados de la tercera prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 28 0 0 1 1
Felicidad 0 29 0 2 0
Sorpresa 0 1 27 1 1
Miedo 1 0 1 29 1
Tristeza 0 1 2 1 27
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Analisis de resultados de la prueba 3.

En la prueba 3 se clasificaron 154 imdgenes diferentes pertenecientes a 5 emociones: enojo,
felicidad, sorpresa, miedo y tristeza. Los descriptores utilizados fueron los momentos de Zerni-
ke y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 50 imagenes (10 imdgenes por
emocion). En el Tabla 4.15 se muestran los porcentajes de clasificacion correcta para cada uno
de los tres clasificadores.

Tabla 4.15: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 3

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 77.92 %
Adaboost 81.16 %
Discriminante 90.90 %

El Tabla 4.15 muestra que para la tercera prueba el clasificador Discriminante es el que
presenta mayor porcentaje de clasificacion correcta con un 90.90 %, el clasificador Adaboost
mejoro el porcentaje de clasificacion respecto a la segunda prueba con un 81.16 % al igual que
el KNN con un 77.92 %.

4.2.4. Clasificacion de 6 emociones

Para una cuarta prueba se agregé a la clasificacion una emocion neutral, en el Tabla 4.16 se
pueden observar los pardmetros con los que se realizé la cuarta prueba.

Tabla 4.16: Descripcién de los pardmetros de la prueba 4.

Prueba 4
Descriptores Momentos de Zernike
Emociones

enojo, felicidad, sorpresa, miedo, tristeza, neutral
a clasificar

Imagenes
185

Totales

No. de imagenes
enojo: 30, felicidad: 31, sorpresa: 30, miedo:32, tristeza:31, neutral:31

a clasificar

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocién
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Tabla 4.17:

Matriz de confusion con los resultados de la cuarta prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral
Enojo 20 1 1 2 2 4
Felicidad 4 17 3 2 | 4
Sorpresa 0 7 15 8 0 0
Miedo 5 2 4 18 0 3
Tristeza 6 4 0 2 12 7
Neutral 3 5 2 1 1 19
Tabla 4.18: Matriz de confusion con los resultados de la cuarta prueba usando el clasificador
AdaBoost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral
Enojo 18 3 3 1 5 0
Felicidad 0 18 7 0 6 0
Sorpresa 0 4 27 0 0 0
Miedo 0 3 7 14 7 1
Tristeza 0 2 2 3 24 0
Neutral 0 6 1 2 6 16

Tabla 4.19: Matriz de confusién con los resultados de la cuarta prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral
Enojo 27 0 0 1 2 0
Felicidad 0 26 2 0 2 1
Sorpresa 0 1 27 1 0 1
Miedo 0 1 1 27 1 2
Tristeza 0 1 1 1 26 2
Neutral 0 1 2 1 2 25
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Analisis de resultados de la prueba 4.

En la prueba 4 se clasificaron 185 imdgenes diferentes pertenecientes a 6 emociones: enojo,
felicidad, sorpresa, miedo, tristeza y neutral. Los descriptores utilizados fueron los momentos de
Zernike y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 60 imagenes (10 imagenes
por emocién). En el Tabla 4.20 se muestran los porcentajes de clasificacién correcta para cada
uno de los tres clasificadores.

Tabla 4.20: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 4

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 54.59 %
Adaboost 63.24 %
Discriminante 85.40 %

En el Tabla 4.20 se puede observar que el mejor clasificador en cuanto a clasificacién co-
rrecta es el Discriminante con un 85.40 %, los clasificadores AdaBoost y KNN presentan un
desempeiio bajo con un 63.24 % y 54.59 % respectivamente. Analizando las 4 pruebas reali-
zadas utilizando los momentos de Zernike se puede decir que el clasificador con un mayor
porcentaje de clasificacidn correcta es el Discriminante, el segundo pero con una amplia di-
ferencia estd el AdaBoost y por tltimo el que tiene el desempefio mas bajo es el clasificador
KNN.

4.3. Resultados con descriptores basados en momentos de Jacobi-

Fourier

4.3.1. Clasificacion de 3 emociones

Para las siguientes 4 pruebas se cambiaron los descriptores, ahora en lugar de usar los
momentos de Zernike, se utilizaron los momentos de Jacobi-Fourier. Los datos de la prueba
5 se presentan en el Tabla 4.21.
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Tabla 4.21: Descripcién de los parametros de la prueba 5.

Prueba 5
Descriptores Momentos de Jacobi-Fourier
Emociones

enojo, felicidad, sorpresa
a clasificar

Imagenes
91

Totales

No. de imagenes
enojo: 30, felicidad: 31, sorpresa: 30
a clasificar

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocion

Tabla 4.22: Matriz de confusién con los resultados de la quinta prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 24 2 4
Felicidad 6 21 4
Sorpresa 3 1 26

Tabla 4.23: Matriz de confusion con los resultados de la quinta prueba usando el clasificador

AdaBoost
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 25 2 3
Felicidad 0 29 2
Sorpresa 0 3 27
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Tabla 4.24: Matriz de confusion con los resultados de la quinta prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa
Enojo 29 1 0
Felicidad 0 31 0
Sorpresa 0 1 29

Analisis de resultados de la prueba 5.

En la prueba 5 se clasificaron 91 imagenes diferentes pertenecientes a 3 emociones: enojo,
felicidad y sorpresa. Los descriptores utilizados fueron los momentos de Jacobi-Fourier y para
el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 30 imagenes (10 imagenes por emocién).
En el Tabla 4.25 se muestran los porcentajes de clasificacion correcta para cada uno de los tres
clasificadores.

Tabla 4.25: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 5

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 78.02 %
Adaboost 89.01 %
Discriminante 97.8 %

La prueba 5 muestra que el clasificador Discriminante presenta el mejor porcentaje de cla-
sificacién correcta con un 97.8 %. Los clasificadores KNN y Adaboost presentan porcentajes de
78.02 % y 89.01 % respectivamente. El clasificador discriminante sélo fallo en 2 de 91 iméage-
nes totales.

En comparacién con la prueba 1 el clasificador Adaboost mejord el porcentaje de clasifica-
cién, en caso contrario el clasificador Discriminante disminuyd, ya que en la prueba 1 solo fallo
1 de las 91 imagenes.

4.3.2. Clasificacion de 4 emociones

Para la prueba nimero 6, se utilizaron los momentos de Jacobi-Fourier como descriptores
para tratar de clasificar las emociones enojo, felicidad, sorpresa y miedo, en el Tabla 4.26 se
pueden observar las especificaciones completas para esta prueba.
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Tabla 4.26: Descripcién de los parametros de la prueba 6.

Prueba 6
Descriptores Momentos de Jacobi-Fourier
€nojo
Emociones felicidad
a clasificar sorpresa
miedo
Imagenes
123
Totales
enojo: 30

No. de imagenes felicidad: 31

a clasificar sorpresa: 30

miedo:32

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocion

Tabla 4.27: Matriz de confusion con los resultados de la sexta prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 22 3 1 4
Felicidad 2 21 1 7
Sorpresa 2 2 18 8
Miedo 3 3 1 25
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Tabla 4.28: Matriz de confusién con los resultados de la sexta prueba usando el clasificador

Adaboost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 20 1 7 2
Felicidad 2 25 4 0
Sorpresa 1 3 26 0
Miedo 7 4 5 16

Tabla 4.29: Matriz de confusién con los resultados de la sexta prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo
Enojo 27 0 2 1
Felicidad 0 29 1 1
Sorpresa 0 1 27 2
Miedo 0 1 2 29

Analisis de resultados de la prueba 6.

Para la prueba 6 se clasificaron 123 imdgenes diferentes pertenecientes a 4 emociones:
enojo, felicidad, sorpresa y miedo. Los descriptores utilizados fueron los momentos de Jacobi-
Fourier y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 40 imagenes (10 imagenes
por emocién). En el Tabla 4.30 se muestran los porcentajes de clasificacién correcta para cada
uno de los tres clasificadores. El clasificador Discriminante fue el de mejor desempefio con una
clasificacién correcta de 91.05 %.

Tabla 4.30: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 6

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 69.91 %
Adaboost 70.73 %
Discriminante 91.05 %
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4.3.3. Clasificacion de 5 emociones

Para una séptima prueba se agregé a la clasificacién la emocidn de tristeza. En el Tabla 4.31
se pueden observar los parametros con los que se realizo la séptima prueba.

Tabla 4.31: Descripcién de los pardmetros de la prueba 7.

Prueba 7
Descriptores Momentos de Jacobi-Fourier
Emociones

enojo, felicidad, sorpresa, miedo, tristeza
a clasificar

Imagenes
154

Totales

enojo: 30

felicidad: 31

No. de imagenes
sorpresa: 30

a clasificar
miedo:32

tristeza:31

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocion

Tabla 4.32: Matriz de confusidn con los resultados de la séptima prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 22 1 0 2 5
Felicidad 3 15 0 7 6
Sorpresa 3 1 19 3 4
Miedo 2 2 2 23 3
Tristeza 3 2 1 7 18
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Tabla 4.33: Matriz de confusion con los resultados de la séptima prueba usando el clasificador

Adaboost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 22 0 3 3 2
Felicidad 0 19 0 0 12
Sorpresa 0 3 26 0 1
Miedo 0 2 3 18 9
Tristeza 1 4 1 3 22

Tabla 4.34: Matriz de confusién con los resultados de la séptima prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza
Enojo 27 0 0 2 1
Felicidad 1 26 0 1 3
Sorpresa 0 0 28 1 1
Miedo 2 2 1 27 0
Tristeza 1 2 0 2 26

Analisis de resultados de la prueba 7.

En la prueba 7 se clasificarén 154 imdgenes diferentes pertenecientes a 5 emociones: enojo,
felicidad, sorpresa, miedo y tristeza. Los descriptores utilizados fueron los momentos de Jacobi-
Fourier y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 50 imdgenes (10 imédgenes
por emocién). En el Tabla 4.15 se muestran los porcentajes de clasificacioén correcta para cada
uno de los tres clasificadores.

Tabla 4.35: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 7

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 62.98 %
Adaboost 69.48 %
Discriminante 87.01 %
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4.3.4. Clasificacion de 6 emociones

Para una octava prueba se agrego a la clasificacién una emocion neutral, en el Tabla 4.36 se
pueden observar los pardmetros con los que se realizé la octava prueba.

Tabla 4.36: Descripcién de los parametros de la prueba 8.

Prueba 8

Descriptores Momentos de Zernike

Emociones _ o ) )
enojo, felicidad, sorpresa, miedo, tristeza, neutral

a clasificar

Imagenes
185

Totales

No. de imagenes
enojo: 30, felicidad: 31, sorpresa: 30, miedo:32, tristeza:31, neutral:31

a clasificar

No. de imagenes 10

de entrenamiento por emocion

Tabla 4.37: Matriz de confusion con los resultados de la octava prueba usando el clasificador

KNN
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral
Enojo 25 0 0 2 3 0
Felicidad 9 14 0 2 4 2
Sorpresa 4 4 17 2 2 1
Miedo 2 2 2 23 2 1
Tristeza 10 0 0 2 18 1
Neutral 5 4 0 4 2 16
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Tabla 4.38: Matriz de confusion con los resultados de la octava prueba usando el clasificador

AdaBoost
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral

Enojo 22 1 0 4 2 1

Felicidad 0 19 0 0 12 0
Sorpresa 0 7 21 0 1 1

Miedo 2 3 2 18 7 0

Tristeza 1 4 1 3 22 0
Neutral 0 10 0 1 8 12

Tabla 4.39: Matriz de confusion con los resultados de la octava prueba usando el clasificador

Discriminante
Enojo | Felicidad | Sorpresa | Miedo | Tristeza | Neutral

Enojo 27 0 0 1 2 0

Felicidad 1 25 0 1 3 1
Sorpresa 0 1 27 0 1 1

Miedo 2 1 2 25 1 1

Tristeza 1 3 0 4 22 1
Neutral 0 0 1 0 2 28

Analisis de resultados de la prueba 8.

En la prueba 8 se clasificarén 185 imédgenes diferentes pertenecientes a 6 emociones: enojo,
felicidad, sorpresa, miedo, tristeza y neutral. Los descriptores utilizados fueron los momentos
de Jacobi-Fourier y para el entrenamiento de los 3 clasificadores se utilizaron 60 imédgenes (10
imdgenes por emocion). En el Tabla 4.40 se muestran los porcentajes de clasificacién correcta
para cada uno de los tres clasificadores.
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Tabla 4.40: Porcentajes de clasificacion correcta de la prueba 8

Clasificador | Porcentaje de clasificacion correcta

KNN 61.08 %
Adaboost 61.62 %
Discriminante 83.24 %

En el Tabla 4.40 se puede observar que el mejor clasificador en cuanto a clasificacién co-
rrecta es el Discriminante con un 83.24 %, los clasificadores AdaBoost y KNN presentan un
desempeiio bajo con un 61.08 % y 61.62 % respectivamente.

4.4. Analisis general de los resultados

Con el software desarrollado se realizarén ocho pruebas principales, cuatro utilizando los
momentos de Zernike y cuatro utilizando los momentos de Jacobi-Fourier, como descriptores
de las imdgenes, las cuales procedian de la base de datos JAFFE. Para la clasificacion fueron
probados tres clasificadores diferentes, KNN, AdaBoost y Discriminante. Para cada una de es-
tas ocho pruebas se formardn las matrices de confusion con los resultados obtenidos, se calculd
ademas el porcentaje de clasificacion correcta.

La Tabla 4.41 muestra la comparacién de los pardmetros utilizados para los momentos de
Zernike y los de Jacobi-Fourier. Como se puede observar se utilizaron en total 121 momentos,
lo que representa un orden 20 en los momentos de Zernike y un orden 11 en los momentos de
Jacobi-Fourier. El motivo de este nimero de momentos (121) resulta de algunas pruebas donde
se buscé un nimero adecuado para que al realizar la clasificacién de una imagen la relacién
tiempo/resultado fueran adecuados. Para el o y 5 usados en los momentos de Jacobi-Fourier se
eligi6 el numero ® o niimero de oro, el cual es un numero irracional con un valor aproximado a
1.61803398874988.

Tabla 4.41: Comparacion entre parametros de los momentos de Zernike y Jacobi-Fourier utili-

zados para las pruebas.

ayp Orden | No. de Momentos
Momentos de Zernike N/A 20 121
Momentos de Jabobi-Fourier | ® ~ 1,61803398874988 11 121
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Tomando en cuenta solo las pruebas cuatro y ocho, en las cuales se intentan clasificar seis
emociones diferentes y las cuales representan mayor complejidad, se puede decir que el clasifi-
cador Discriminante es el que presenta un mejor desempeiio en cuanto a clasificaciéon correcta
de las emociones, con un 85.40 % utilizando como descriptores los momentos de Zernike y un
83.24 9% usando como descriptores los momentos de Jacobi-Fourier.

Tabla 4.42: Comparacion de porcentajes de clasificacién correcta de la pruebas 4 y 8

Clasificador | Momentos de Zernike | Momentos de Jacobi-Fourier

KNN 54.59 % 61.08 %
Adaboost 63.24 % 61.62 %
Discriminante 85.40 % 83.24 %

De acuerdo al Tabla 4.42, el clasificador KNN presenta un mayor porcentaje de clasifica-
cién correcta cuando los descriptores son los momentos de Jacobi-Fourier, caso contrario a los
clasificadores AdaBoost y Discriminate para los cuales los mayores porcentajes de clasificacion
correcta son cuando se utilizan los momentos de Zernike como descriptores de las imédgenes,
pero solo el clasificador Discriminante es el que en todas las pruebas presenta porcentajes de
clasificacion correcta altos. En general para la clasificacion de emociones en todas las prue-
bas realizadas la combinacién de los momentos de Zernike como descriptores y el clasificador
Discriminante son los que presentan el mejor desempefio para la clasificacion de las emociones.

4.5. Conclusiones

Se propuso una técnica para el reconocimiento de las emociones en imagenes digitales,
basado en el procesamiento de las imagenes usando métodos como el sharpening y la binari-
zacion, la extraccion de caracteristicas usando para estos los momentos de Jacobi-Fourier y los
momentos de Zernike y la clasificacion para la cual se propone el uso del clasificador Lineal
Discriminante.

Para la evaluacién de la técnica propuesta se desarrollé un software en Matlab. Este soft-
ware permite al usuario entrenar un clasificador utilizando imagenes de las cuales se conozca
previamente la emocién presente, con el objetivo de poder determinar la emocién presente en
imagenes de las cuales no tengan datos, estas imdgenes pueden estar guardadas en la PC donde
se esté corriendo el programa o también pueden ser capturadas mediante un robot NAO, para
el cual se cred una interfaz de comunicacion con el Software. La eleccién de Matlab se debid a
las capacidades de esta herramienta para la manipulacion de matrices, y los diferentes paquetes
que incluye, como el de los clasificadores y el de imagenes el cual ya trae precargado diferentes
algoritmos de procesado de imagenes, los cuales fueron muy utiles para este trabajo.

Fueron implementados los algoritmos de los momentos de Zernike y Jacobi-Fourier en
Matlab ya que este no cuenta con una implementacién propia. Para probar que la implementa-
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cion fue la correcta se graficaron los primeros seis polinomios tanto de Zernike como de Jacobi
y se compararon con los vistos en la literatura, y para probar la eficacia de descripcién de los
mismos se realizaron pruebas como la reconstruccién de imagenes, y el calculo del error NIRE
para cada una de las reconstrucciones.

Se investigd y evalud el desempefio de clasificacién para cada uno de los clasificadores
propuestos, para esto se utilizaron datos que trae Matlab por default de algunas bases de datos
conocidas, al hacer la comparacién con estos datos los tres clasificadores presentaban porcen-
tajes de clasificacion muy parecida, pero a la hora de trabajar con los datos obtenidos con esta
técnica propuesta se vio que algunos clasificadores tenian mucho mejor desempeiio en clasificar
correctamente los datos.

En cuanto a la evaluacion del desempefio de la técnica propuesta con el software desarro-
llado, se realizaron ocho pruebas principales, en cuatro de ellas se utilizaron los momentos de
Zernike como descriptores y en otras cuatro se utilizaron los momentos de Jacobi-Fourier, la
diferencia entre cada una de las pruebas es el nimero de emociones a reconocer (tres, cuatro,
cinco y seis) y los descriptores utilizados. Con estas pruebas se pudo comprobar la eficacia de
los momentos tanto de Zernike como de Jacobi-Fourier para la descripcion de imagenes, con
las ventajas de que estos momentos son invariantes a algunas transformaciones como la escala,
la rotacidn, el desplazamiento, etc.

Para la seleccién del nimero de momentos a utilizar, se tomé mucho en cuenta el tiempo
de computo, ya que se necesitaba que la técnica propuesta trabajara casi en tiempo real, por
esto en las pruebas realizadas se busc6 un numero de momentos para el cual tanto la calidad
de descripcién de la imagen asi como el tiempo de computo proporcionaran buenos resultados
en la clasificacion. En la Tabla 4.43 se presentan los tiempos de computo de algunas pruebas
realizadas.

Tabla 4.43: Cuadro comparativo de tiempos de computo entre momentos de Zernike y momen-

tos de Jacobi-Fourier, los valores estan en segundos.

Entrenamiento de 10 imagenes | Clasificacion de 2 imagenes
Zernike Jacobi Zernike Jacobi
Felicidad | 10,9181 14,0549 2,0861 27513
Enojo 10,7944 14,2938 1,9795 277873
Sorpresa | 10,3727 14,088 2,1543 2,7328

Segun los resultados obtenidos el clasificador Discriminante es el que presenta un mejor
desempeio de clasificacion correcta, ya que en todas las pruebas fue el que obtuvo un porcen-
taje mayor, logrando para la clasificacion de tres hasta cinco emociones porcentajes de mas de
90 % de clasificacidn correcta, para el caso del reconocimiento de seis emociones el cual es
el que presenta mayor complejidad, los porcentajes son del 85 % aproximadamente (83.24 %

83



usando los momentos de Jacobi-Forier y 85.40 % usando los momentos de Zernike). Al hacer
el andlisis de los resultados se pudo concluir que en general el mejor desempeiio de la técnica
para la clasificacion de las emociones es cuando se utilizan los momentos de Zernike como
descriptores de las imdgenes y el clasificador Discriminante.

Se logr6 el objetivo principal de la tesis que era la parte de desarrollar e implementar algo-
ritmos que fueran capaces de reconocer emociones en imdgenes digitales, siguiendo esta linea
de investigacion la cual tiene muchas aplicaciones como las interaccién humano-computadora,
aplicaciones en dreas como la mercadotecnia o marketing donde empresas ya estan utilizando
tecnologia de reconocimiento de emociones, analizando a través de la webcam que emociones
transmiten los productos en algunos potenciales consumidores. También pueden ayudar en sis-
temas de deteccién de mentiras, en programas de ayuda psicoldgica o psiquidtrica, etc.

En cuanto al trabajo a futuro, se pretende la creacion de una base de datos propia con la
cual se pueda evaluar la técnica, para la captura de las imédgenes se utilizaran las cdmaras del
robot NAO. Se utilizaran algunas de las imdgenes para el proceso de entrenamiento de los cla-
sificadores y las demds se usaran como imdgenes de prueba. Con los resultados obtenidos con
esta base de datos se podrd aumentar la valides de la técnica en el reconocimiento de emociones.

Si la validacién de la técnica con la base de datos propia es satisfactoria se buscara alguna
aplicacién, como por ejemplo la que se trabajé en la Universidad Politécnica de Valencia (ver
Capitulo 1), donde se utiliz6 el reconocimiento de emociones como un pardmetro en la detec-
cion de la depresion, usandolo en conjunto con otros métodos de ayuda en la detecciéon como
los cuestionarios o las entrevistas personalizadas.
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