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Resumen

Desde hace varias décadas, las méquinas forman parte de la vida cotidiana
de las personas. Levantarse de la cama gracias a un despertador digital, en-
cender la cafetera mientras consultamos nuestro correo electréonico a través de
una PDA o lavarnos los dientes con un cepillo de dientes eléctrico escenifican
la importancia que ha adquirido el papel que juegan las maquinas en nuestro
entorno. Sin embargo, ain existe margen para mejorar la calidad de la comu-
nicacién entre humanos y maquinas. En los ejemplos anteriormente expuestos,
sblo es posible el servicio de las maquinas cuando estas son esclavas desde una
perspectiva comunicativa; sin jugar un papel proactivo ante las necesidades que
pudiera tener un usuario. Por otro lado, la comunicaciéon visual entre los seres
humanos proporciona a la visién por computador la inspiracién necesaria para
abordar la problemética de la mejora de las interfaces perceptuales de usuario
a través de modelos bioinspirados. Se trata de ayudar a que las maquinas com-
prendan mejor el entorno en el que se desenvuelven y sean capaces de ofrecer al
ser humano asistencia en funcién de sus necesidades y no en la mera funcion de
sus demandas. Esta tesis doctoral aborda el problema de la comunicacién desde
dos vertientes; la emocional y la contextual. En primer lugar se ha estudiado
el origen de las emociones y se han articulado los mecanismos necesarios para
inducir estas emociones en las personas. Una vez que se ha comprendido el ori-
gen de las emociones, se han estudiado diversas técnicas que permiten ampliar
el estado del arte acerca de la detecciéon de una de las expresiones faciales més
universales; la sonrisa. Para ello, se han desarrollado diversos enfoques estati-
cos basados en la extracciéon de descriptores novedosos, ademéas de un enfoque
dindmico para estudiar la coherencia temporal en la detecciéon de sonrisas. La
segunda parte de este trabajo aborda la deteccién de componentes que ayuden
a dilucidar caracteristicas demogréficas de los sujetos capturados. Para ello, se
ha desarrollado un novedoso algoritmo basado en trixeles (procedente del tér-
mino anglosajon "Triangular Superpizels”) que permite generar una malla de
trixeles. Esta malla es interpretada como un grafo y segmentada a través de un
algoritmo de flujo méximo para obtener una imagen segmentada. El algoritmo
de corte empleado es similar al que se usa en el GrabCut, pero con una serie
de ventajas muy provechosas. Por tltimo, se aprovecha la informacion extraida
de los trixeles para determinar el sexo de una persona o detectar componentes
contextuales de la indumentaria de la misma.
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Capitulo 1

Introduccién y motivacion

A medida que la tecnologia ha avanzado, diversas transformaciones sociales
se han plasmado en la historia del ser humano. En este sentido, la tecnologia
digital ha sido el motor que ha impulsado profundos cambios sociales, econé-
micos y politicos a lo largo de las ultimas décadas de la humanidad. El voto
electronico, el comercio electrénico o el auge de las redes sociales, certifican la
presencia de la componente tecnologica en los tltimos avances que ha vivido
la sociedad en cada una de las perspectivas que la definen (politica, economia,
social,..). Es més, la propia tecnologia digital tiene un papel cada vez més activo
en la vida cultural, por ejemplo, en la musica, el cine o el arte digital. Toda esta
evolucion digital tiene una consecuencia directa en la mentalidad de las perso-
nas. Asi, el cambio del soporte de la informaciéon del papel a la pantalla (de
computadores, portatiles, smartphones o tablets), ha condicionado la forma en
la que el ser humano accede a la informacion. En otras palabras, ha permitido
ampliar, no solo la cantidad de consumidores de informacion, sino que también
ha propulsado la diversidad de contenidos para adaptarlos a las preferencias de
estos consumidores.

La comunicaciéon hombre-maquina no ha quedado exenta de este proceso
temporal; por ejemplo, desde los primeros computadores cuya interfaz se ges-
tionaba a través del uso de tarjetas perforadas hasta las actuales que hacen uso
del teclado o el raton. Sin embargo, este proceso no se ha estancado, sigue en
continua evoluciéon. En este sentido, podria afirmarse que estamos en la "Era
de la interaccién” y, por tanto, se esta desarrollando la tecnologia acorde a di-
cha era. Precisamente, la comunicacion estd intimamente ligada al proceso de
interaccion social a través de la transmision de informacién entre dos entidades
(personas, maquinas, animales, etc.). Y se expresa a través de un nexo que es-
t4 basado en los elementos esenciales de la comunicacién humana; los sentidos.
Asi, en el campo de la interaccién entre las personas y las maquinas, Abascal
prevé dos tendencias fundamentales [1]; por un lado una tendencia evolutiva en
la que se pretende avanzar en los sistemas de interaccidén actuales mejorando
su usabilidad, su metodologia, su disenio y, sobre todo, tratando de adaptarlas
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al entorno industrial. Por otro lado, la tendencia més revolucionaria que trata
de crear una nueva generacion de interfaces mas inteligente, moéviles pero, sobre
todo, menos visible al usuario.

Resulta especialmente interesante el segundo enfoque en el que se predice que
el computador dejarda de existir en un periodo de tiempo relativamente corto.
Técnicamente no desaparecera, sino que estara integrado en otros dispositivos
de uso cotidiano y, por tanto, su presencia como entidad independiente se vera
difuminada entre estos dispositivos. El propio Abascal indica que este cambio
implica la desaparicion de la interfaz de usuario "explicita” en beneficio de las
interfaces "implicitas”. Por otro lado, Weiser, el padre de la computacién ubicua,
indicé que estamos llegando a una fase de postmodernismo en el que el disenio
de interfaces sigue dos lineas; la linea visible y atractiva que pretende convencer
a los usuarios de la necesidad del uso del computador, asi como de seducirlos.
Y la linea invisible, que pretende hacer del computador algo tan incorporado,
adaptable y natural que se pueda usar sin siquiera pensar en él [222].

Por tanto, estamos en un escenario en el que la comunicaciéon entre humanos
y maquinas nace de la propia adaptacion de los canales que el ser humano utiliza
para transmitir mensajes. En otras palabras, las nuevas interfaces implicitas,
definidas por Abascal, deben ser més inteligentes y ser capaces de interactuar de
forma proactiva y dindmica con otros elementos, ya sean humanos o no. De ello
se trata esta tesis doctoral, de aportar capacidades que faciliten la comunicacion
entre hombres y maquinas.

1.1. La comunicacion

La comunicacién viene definida, desde una perspectiva formal, como el pro-
ceso de transmision de informacion entre dos o mas entidades (humanos, méa-
quinas, etc.) a través de un canal en el que se envia una informacion codificada.
Asi pues, se identifica un emisor encargado de emitir el mensaje y, al menos,
un receptor encargado de recibirlo. Por otro lado, el canal de comunicaciéon es
el medio a través del cual se transmite el mensaje entre emisor y receptor, y
la codificacion se define como el conjunto de simbolos y reglas utilizados para
enviar dicha informacion.

Historicamente, la primera comunicacién que se conoce es la que hace refe-
rencia a los signos y las senales. Resulta erréneo afirmar la existencia de simbolos
a este nivel, los simbolos conllevan un significado semantico no desarrollado en
esta primera etapa. Realmente, lo que ocurre en esta etapa es que los seres hu-
manos establecen canales muy basicos para transmitirse hechos y, la forma de
transmitirlos, es a través de respuestas instintivas [135]. Podria afirmarse que
estamos en un escenario de accidén-reaccion en el que ser humano experimenta
una sensacion que le permite reaccionar de forma inmediata como respuesta a
lo que ha percibido. Se hace uso del término “sensacion” porque no todas las
personas responden de igual manera ante los eventos que perciben. Por tanto,
el comportamiento comunicativo a este nivel es minimo, siendo predominante
la, ya mencionada, respuesta instintiva [149].
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Estas respuestas instintivas se regian, en primer lugar por gestos y, en un
segundo momento a través de los sonidos emitidos haciendo uso de las cuerdas
vocales. Con el paso del tiempo y, sobre todo, gracias a la evolucién del cerebro
se empezaron a vislumbrar los primeros atisbos de comunicacion oral. Este fe-
nomeno fue crucial, ya que la voz facilita la transmisiéon de conocimientos y de
informacion a las generaciones sucesivas. Comenzaban asi las sociedades donde
la comunicacién oral permitia la pervivencia de la informacién a través de las
distintas generaciones [149]. En paralelo con el desarrollo vocal comenzo el arte
rupestre. Asi, de la misma forma en la que los ninos comienzan a dibujar antes
de tener formacion alguna sobre figuras geométricas, el homo sapiens hizo su
primer intento en transmitir la informacion a través del tiempo dibujando un
esbozo de aquello con lo que convivia a diario. Fue la primera evidencia de que
estos seres comenzaban a desarrollar la conciencia sobre el concepto del tiempo.

Posteriormente llega la escritura, que es divisible en tres categorias: logo-
grafica (pictoramas e ideogramas), silabica y alfabética. Las tres categorias se
pueden encontrar, normalmente, en cualquier sistema de escritura [177]. Desde
la escritura cuneiforme de los sumerios a la escritura actual, pasando por los
jeroglificos egipcios, este arte ha experimentado un notable avance en su forma
y en su fondo. El alfabeto, se desarrollé como consecuencia de la extension de la
escritura por los distintos puntos de la geografia. En ese momento de la histo-
ria también se desarrollaron eventos que hoy perviven, por ejemplo, los griegos
desarrollaron las 5 vocales actuales para adaptar el nuevo alfabeto a su lengua,
dando origen al primer alfabeto escrito de izquierda a derecha.

1.1.1. La comunicacién y los computadores

El desarrollo de los computadores suele estar ligado a cinco generaciones
[33]. En cada generacion la maquina se ha vuelto mas sofisticada, mas eficiente,
mas pequena y mas barata. Sin lugar a dudas, uno de los factores esenciales
que ha permitido la comercializaciéon de estas maquinas y su integracion en la
vida cotidiana del ser humano ha sido la mejora de los canales de comunicacién.
Curiosamente, la evoluciéon de los computadores trajo consigo la mejora de los
mecanismos de comunicaciéon con las mismas. Asi, la primera generaciéon de
computadores (1938-1958) eran méquinas que ocupaban habitaciones enteras,
usaban tubos de vacio para procesar la informacion y la forma de comunicacion
con ellas era a través del cableado de un tablero, o bien, a través de tarjetas
perforadas. Este tipo de tarjetas eran unas laminas de cartulina conteniendo la
informacion en forma de perforaciones siguiendo un co6digo binario. Se trataba
de la manera existente en aquella época para introducir el programa a ejecutar
en la méaquina, de lo que se deduce que no existia interaccién alguna, en tiempo
real, entre méquina y humano. Por otro lado, la forma de comunicarse no sélo
fue externa, la comunicacién interna con el computador fue desarrollandose y
en la segunda generacion (1938-1958) nuevos lenguajes de programacion como
COBOL y FORTRAN emergieron siendo comercialmente accesibles.

Las generaciones sucesivas permitieron la aparicién del teclado y, posterior-
mente, del raton. El teclado surgié con el declive de las tarjetas perforadas.
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Con el teclado y la pantalla, naci6 la posibilidad de establecer una comunica-
cion escrita en tiempo real, donde el canal de comunicacién para la interaccion
entre el humano (emisor) y la méaquina (receptor), lo constituyoé el teclado y el
canal de comunicacion entre la méaquina (emisor) y el humano (receptor) co-
rri6 por parte de la pantalla. Precisamente, durante la tercera generacién de
computadores (1964-1970), se comenzaron a utilizar los circuitos integrados, lo
que permitié abaratar los costes, al tiempo que se aumentaba la capacidad de
procesamiento y se reducia el tamano de las maquinas. La capacidad de estas
maquinas aumentaba de acuerdo con la demanda creciente de prestaciones y, en
la cuarta generacion (1971-1983), se mejord el disefio de estas maquinas a través
del desarrollo de los microprocesadores. El objetivo fue aprovechar el desarrollo
de los circuitos VLSI (Very Large Integration Ciruit) para ofrecer computadores
multitarea. Con este tipo de computadores, la interfaz de comunicaciéon entre
humanos y maquinas mejord, dotando al ser humano de una percepcion de rea-
lismo a la hora de comunicarse con la maquina en tiempo real. El problema de
esta época radica en que estos equipos informéticos no tienen la capacidad de
“decidir” por si mismos, siguen siendo totalmente dependientes de las instruc-
ciones dadas por los usuarios.

La antesala a la época actual lo pone la quinta generacion (1984-1999) en
la que IBM propone su computador comercial y revoluciona por completo el
sector informético. Este salto evolutivo supuso llevar la informética a cada ho-
gar y, por tanto, el surgimiento de desarrolladores en cada lugar, que pueden
ser definidos en otras palabras como generadores potenciales de nuevas deman-
das comunicativas con la méquina y precursores de mejoras en los protocolos de
comunicacion con la maquina de la época. El software se optimiza y las principa-
les empresas informaéaticas empiezan a competir por la capacidad de comunicarse
con la computadora, en un lenguaje méas cotidiano y no a través de codigos o
lenguajes de programacion. En esta época se desarrollan supercomputadores de
la misma forma que disciplinas como la inteligencia artificial, la roboética o las
redes de comunicaciones. Todas estas disciplinas sufren un gran avance debido
a la accesibilidad de la informacién a nivel global. Precisamente, la sexta ge-
neracion, que llega hasta nuestros tiempos, es la que ha recogido el avance tan
vertiginoso de esos campos y ello ha quedado plasmado desde los ordenadores
de mesa, hasta los poértatiles, los smartphones y los dispositivos tipo Google
Glasses. Destacan como factores clave de esta época el procesamiento vectorial
y las redes de computadores. Se mejoran los dispositivos que usan pantalla téc-
til como las tablets. La pantalla tactil es una forma intuitiva que integra las
mismas funcionalidades que el ratéon y teclado en los dispositivos moviles de
alta generacion. Si bien es un invento que data del ano 1971, no es hasta la
época actual en la que ha tenido un mayor auge. Ademés, los smartphones de
iltima generacién incluyen reconocedores de voz muy robustos que permiten a
los usuarios comunicarse con la maquina a través de la voz. ;Hacia dénde nos
encaminamos? El desarrollo de aplicaciones de ultima generacién apunta a un
camino bien definido marcado por la adaptaciéon mas creciente de la maquina
hacia los canales de comunicacién que utiliza el ser humano en su dia a dia.
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Figura 1.1: Evolucion de la comunicacion entre personas vs. evolucién de la
comunicaciéon hombre-méaquina.

1.2. Retos actuales en la interaccion
hombre-maquina

En la Figura 1.1 puede observarse una regresion natural de la propia evo-
luciéon comunicativa del ser humano entre si a la hora de comunicarse con las
méaquinas. Como se ha mencionado anteriormente, el ser humano comenzé a co-
municarse de forma instintiva a través de gestos, para luego desarrollar la voz, la
comunicacion grafica y, finalmente, la escritura. Con los equipos informéticos el
fenomeno ha sido el inverso; empezando con las tarjetas perforadas (considerada
comunicacion escrita de bajo nivel por dos motivos: se comunican siguiendo un
alfabeto (codigo binario) y, aunque sea perforada para que pueda ser leida por
un sensor, es una informaciéon que plasma el ser humano sobre una superficie
en forma de lamina). Tras las tarjetas perforadas lleg6 el teclado (comunicacion
escrita), el raton (comunicacion gréfica), hasta llegar a los potentes reconocedo-
res de voz actuales (comunicacion oral). El uso del raton es considerado como
una comunicaciéon grafica y no gestual debido a que, de la misma forma que
se hace con la pintura, el transmisor final de la informacion es un instrumento
(en este caso, el raton) y no la mera accion humana a través de sus gestos. Por
ello, si bien falta la comunicacion gestual en ese esquema dentro de la comuni-
cacion hombre-maquina, a continuacién veremos que es una tecnologia con la
que ya se estd trabajando pero que no ha sido incluida porque su uso no esté
aun extendido.
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Por tanto, tal y como se ha comentado anteriormente, la interacciéon entre los
humanos y las maquinas puede ir enfocada hacia dos vertientes diferenciadas
en el camino pero unidas en el fin. La primera vertiente es una evolucién de
los sistemas de interacciéon actuales, ser capaces de mejorar su usabilidad y
adaptabilidad a través del desarrollo de mejores metodologias y herramientas.
La segunda vertiente esta encaminada hacia una revolucién de nuevas interfaces
més inteligentes, moviles y transparentes a los usuarios. Se trata de integrar
las méaquinas dentro de la vida cotidiana de las personas de la forma menos
invasiva posible para su interaccién pero con todos los beneficios de su uso [1].
Precisamente, el término usabilidad cobra una especial relevancia en lo referente
a la interfaz dentro de esta vertiente pues actualmente se tiene un conocimiento
amplio desde la perspectiva del usuario, lo que permitira aplicar el desarrollo
de nuevas ideas que faciliten el manejo de los dispositivos. Segun la Figura
1.1, podemos apreciar un hecho bastante interesante en la parte referente a
la evoluciéon de la comunicacion hombre-méaquina; el salto cualitativo sucede
cuando se introducen nuevos dispositivos capaces de captar una nueva dimensiéon
de la condicién humana. Esto es, para que exista un avance significativo en la
forma de interaccién entre personas y méquinas, es muy importante introducir
nuevos estilos de interaccién, incluyendo nuevos dispositivos de entrada/salida.
Hace anos la prevision iba enfocada hacia el desarrollo de la realidad virtual, sin
embargo ahora, debido a la explosiéon de los dispositivos méviles y smartphones
esta tendencia se ha orientado més hacia la computacién mévil, computacion
afectiva, procesado del lenguaje natural, etc.

Volviendo a la propuesta de Abascal, la idea fundamental es que los equipos
informéticos de mesa estén incorporados en dispositivos cotidianos ofreciendo
funcionalidades pero cuya interfaz sea "invisible” al ser humano. Con esto, des-
apareceria la interfaz tal y como la conocemos hoy en dia, pero permaneceria
de forma implicita enfocada a los servicios para los que ha sido desarrollada y
estableciendo comunicaciones con otras interfaces de otros dispositivos con el
fin de poder acometer su propoésito, todo ello de forma invisible al usuario. Por
otro lado, anteriormente se comentaba que la historia de los ordenadores venia
evolucionando desde los computadores de tiempo compartido (un computador
para muchas personas) hasta los ordenadores personales (un computador para
cada persona). Si seguimos esta tendencia y unimos el desarrollo de las redes
ubicuas, el futuro méas cercano apunta a que, cada usuario pueda tener acceso
a multiples computadores en tiempo real. La idea fundamental es romper con
el concepto de computador de escritorio permitiendo una computacion depen-
diente del contexto en todo momento. Este hecho daria lugar a la posibilidad
del desarrollo de entorno activos con el usuario (algo parecido a lo que ocurre en
el campo de la domética) en los que la interaccién hombre-maquina se produce
entre ambas entidades y entre los distintos ordenadores, todo de forma no inva-
siva, para favorecer la comodidad y satisfacer las necesidades de los humanos.
En este caso, por ejemplo, podriamos hacer referencia a un hogar, un vehiculo
0, incluso, una tienda.

En segundo lugar, si bien los smartphones suponen un salto cualitativo en
los dispositivos méviles, nuevos productos emergentes seran la confirmacién de
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una nueva tendencia de dispositivos que "vestirdan” a los humanos en las pro-
ximas décadas. Se trata de desarrollar nuevos dispositivos que incorporen toda
aquella tecnologia que le resulta ttil al ser humano en sus tareas diarias (agen-
da, realidad aumentada, acceso a comunicaciones, etc). La miniaturizacion de la
tecnologia, la alta duracién de las baterias, la enorme cantidad de servicios ubi-
cuos y el coste asequible de este tipo de dispositivos son los factores que hacen
viable esta tecnologia. La forma de interaccion puede ser definida de multiples
formas; por voz, orientada a través del movimiento de los ojos o, incluso, de
forma gestual. La salida de la informacion que ofrecen estos dispositivos seria a
través de una pequena pantalla o, bien, a través de unos auriculares. La idea es
preservar la confidencialidad de la comunicacion entre el humano y su maqui-
na pero también garantizar su seguridad permitiendo al humano ser consciente
de todo lo que sucede a su alrededor. La tecnologia de estos dispositivos in-
cluird todas las funcionalidades que existen en los smartphones actuales: GPS,
comunicaciones, videocamara, etc.

La inteligencia ambiental plantea un reto bastante interesante dentro del
campo de la interfaz entre humanos y maquinas. Se define como un entorno
sensible que reconoce y responde a la presencia de los seres humanos de forma
invisible y anticipandose a sus necesidades. De hecho, son dispositivos embebi-
dos en los objetos cotidianos y estan conectados entre si. La idea basica es la de
dotar a las personas de todo aquello que necesitan en su vida diaria de forma
natural haciendo uso de la informacion y la inteligencia que subyace en las redes
que conectan estos dispositivos [32]. Precisamente, este tipo de tecnologia esta
basada en los siguientes fundamentos; esta embebida, entiende el contexto, esta
personalizada, se adapta y se anticipa a las necesidades. Por ejemplo, imagi-
nese que usted tiene en su agenda una reunién de trabajo programada para el
martes por la manana. Se levanta el martes, pasa por delante del espejo con
camara incorporada y el sistema se percata de que tiene un poco de barba. Pos-
teriormente, le muestra a través de su espejo un aviso para recordarle que debe
afeitarse. Mientras lo hace, el sistema calcula la ruta méas eficiente a su reunién y
se lo hace saber, ademas, en funcion del clima, le asesora sobre qué indumentaria
debe ponerse. En definitiva, se trata de analizar la actividad (ir a la reunion) y
su estado actual (aspecto, tono de voz, etc.), prever posibles acciones (afeitarse,
tomar medicamentos) o acciones seguras (vestirse, desayunar) y calcular todas
las posibles condiciones (tréafico, clima,...) que faciliten el proceso en la toma
de decisiones. Esta tecnologia, aunque asombrosa desde un punto de vista fun-
cional, no deja de tener ciertos criticos. Asi, Wright alerta sobre la previsible
falta de privacidad en tanto en cuanto una tercera empresa tenga control sobre
la instalacion domotica del hogar [227]. Sin embargo también precisa que esta
privacidad puede estar sujeta a acuerdos restrictivos que la salvaguarden de las
personas.

Otro aspecto muy interesante en el desarrollo de nuevas interfaces nace de
la necesidad de explorar nuevas formas de interacciéon. En otras palabras, no
cenirse a lo que normalmente interpretamos, sino intentar dar un paso maés alla
en la comprension del comportamiento de los humanos. En este sentido han
surgido iniciativas bastante interesantes. Por ejemplo, en el campo de la compu-
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tacion afectiva, muchos trabajos recogen las emociones de sujetos a partir de
las expresiones faciales [165, 168, 207] o bien, a partir de los distintos parame-
tros que ofrece la voz [186, 218|. Realmente, casi todos estos trabajos acerca
del rostro, o de la voz, se fundamentan en que estos elementos son los que més
utiliza el ser humano para identificar las emociones, de ahi a que se exploren
enfoques adaptados a estos canales comunicativos con una mayor intensidad.
Sin embargo, actualmente, también se estan dando pasos en otras direcciones
como, por ejemplo, la exploracion del estado emocional de las personas a partir
de su lenguaje corporal [119] o bien, a través de la respuesta cerebral ante esti-
mulos o circunstancias externas [43]. En el primer caso, se pretenden recoger las
emociones a través del lenguaje corporal con el objetivo de dotar a los robots
con estos gestos tan caracteristicos de los humanos. En otras palabras, se trata
de humanizar a los robots a través de movimientos expresivos y, para ello, antes
es necesario extraer el comportamiento expresivo que subyace en el lenguaje
corporal de las personas [119]. No tiene porqué tratarse tinicamente de humani-
zar robots bipedos, también pueden ser robots de otra indole los que muestren
este tipo de actitudes, como por ejemplo el robot Aibo de Sony [92]. En esta
linea, existen trabajos recientes en la literatura que recogen la forma en la que
se interpretan las poses corporales asi como su movimiento, y se discuten los
principales retos que afectan a este tipo de informacion incluyendo diferencias
entre individuos, el impacto cultural o el reconocimiento multimodal [121]. Por
otro lado, otros investigadores también trabajan en el desarrollo de interfaces
orientadas a detectar las emociones desde las respuestas de las ondas cerebrales,
lo que se ha denominado como aBCI (del inglés, "affective brain-computer inter-
faces”) [19]. Se trata de hacer uso de la informacion neuronal ante la respuesta
a un determinado estimulo para detectar el estado afectivo del sujeto. Segun
Bos, las respuestas emocionales ante eventos significativos pueden, ya sea en
solitario o combinadas con otras fuentes de informacién afectiva, proporcionar
la informacién necesaria para reconocer el estado emocional de una persona de
forma continua, asi como clarificar el contexto en el que ocurren las emociones
y ayudar a guiar las interfaces hombre-méaquina a que sean susceptibles de las
emociones de sus usuarios (por ejemplo, la aparicion de un asistente ante un
estado de frustracion durante el manejo de un determinado dispositivo) [19].
Por todo lo comentado anteriormente, se desprende que la interaccion entre
humanos y maquinas se estudia desde una triple vertiente [18]; 1) el hardware
y software que afecta a la interaccién, 2) la percepcion de los usuarios frente
a la percepcion de la méaquina y 3) las tareas que desempefia el sistema para
adaptarse a las necesidades del usuario. Sin embargo, lo mas importante es lo
que afirma Booth cuando sugiere que los disenios deben estar dirigidos al usuario
y no a la maquina [18]. Todas las tendencias anteriormente comentadas, enfocan
sus esfuerzos considerando al usuario como el centro de toda actividad. En el
escenario que nos encontraremos en los proximos anos resulta vital el desarrollo
e integracion de nuevas formas de interaccion que favorezcan la distribuciéon de
servicios a los humanos y que tengan un caracter lo menos invasivo posible, para
lo cual es importante dotar a las méaquinas con ciertas habilidades que tienen
las personas; ser capaces de describir las personas con las que interactiia en
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términos no sélo de identidad, sino también de emociones, estados de animo,
identificar caracteristicas demograficas de las personas (sexo, edad, etc.), asi
como identificar la vestimenta que utilizan. El fin de todo este proceso debe ser
facilitar a la maquina toda la informacion necesaria para que pueda tomar una
decision sobre una determinada circunstancia y, de esta forma, proporcionar un
servicio adecuado en funcion de dicha decision.

1.3. Contribuciones de la memoria de tesis

Esta tesis doctoral estd enfocada hacia la comunicacién entre hombres y
méaquinas, més especificamente, en estudiar distintas posibilidades para dotar a
las maquinas de la informacion necesaria para facilitar la toma de decisiones por
parte de la maquina. Con este fin, se abordan dos lineas maestras que responden
a los objetivos especificos:

En la primera parte de esta tesis doctoral se trabaja con la computacién
afectiva desde la deteccion de una emocion en particular hasta proponer un
esquema para inducir emociones en las personas. El objetivo nace de la necesidad
de entender cémo se producen las emociones y, para ello, la mejor manera de
conseguirlo es estudiando la induccién de estas emociones en los humanos, asi
como hacer un estudio para la deteccién de alguna de ellas a través del uso de
técnicas utilizadas con asiduidad en el mundo de la visién por computador. En
esta parte del trabajo se ha generado una base de datos propia en la que se
recogen las expresiones faciales de sujetos a través de un proceso de inducciéon
visual y un sistema de grabaciéon multiple que incluye desde una webcam hasta
una camara de grabacion de alta velocidad que permitiria el estudio y el analisis
de las microexpresiones generadas por los sujetos. Posteriormente, siguiendo la
linea argumental de la computacion afectiva, se realiza el analisis de técnicas
recientes en el mundo de la visién por computador para la deteccién de un
tipo de expresion facial; la sonrisa. Para ello se utilizan técnicas basadas en los
patrones binarios locales o el anélisis de componentes principales. Ademas se ha
disenado un sistema de autosimilitud basado en la comparacion de las distintas
regiones de un area de interés para la deteccion de expresiones faciales que se
ha denominado “firma digital”. Por ultimo, en esta primera parte, se ofrece un
interesante enfoque acerca de la deteccién dinamica de las sonrisas considerando,
ademaés de las caracteristicas anteriormente mencionadas, la respuesta temporal
de los clasificadores.

La segunda parte de esta tesis doctoral esta relacionada con la elaboracion
de una técnica de segmentacion que contribuye a aportar un avance significativo
en el analisis de componentes estructurales. Se trata de una técnica alternativa
a los, tan difundidos, superpizeles pero con un conjunto de variaciones que per-
miten la adaptabilidad automaética de la técnica (sin la necesidad de especificar
parametros externos), lo cual es interesante para el funcionamiento auténomo
de la maquina. Para ello se divide la imagen en un conjunto de regiones que
permiten, a través de la aplicaciéon de un algoritmo de flujo maximo, discernir
las regiones pertenecientes a los distintos objetos de la escena. La principal ven-
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taja que aporta la nueva propuesta sobre los superpixeles es que se propone un
grafo conexo en el que la informacién de los elementos del mismo, asi como los
vecinos de dichos elementos, aportan una informaciéon esencial y de forma rapida
durante el proceso de segmentaciéon. La técnica propuesta para la segmentacion
se aplica dentro del escenario interaccion hombre-méaquina y, previa deteccion
del rostro, se aplica un proceso de segmentacion de la imagen. Posteriormente,
se extrae la informacién descriptiva de los sujetos a partir de estas regiones seg-
mentadas con el fin de combinar la informacién visual con la contextual. Por
altimo, se trabaja con la extracciéon de informacion demografica a partir de los
componentes estructurales anteriormente segmentados. De esto trata esta parte
del trabajo; dotar a un sistema de la posibilidad de, a partir de una imagen
en cualquier escenario posible, ser capaz de extraer caracteristicas del aspecto e
indumentaria del sujeto con el fin de obtener informacion demografica, en nues-
tro caso nos centraremos, tanto en el sexo de las personas como en el uso de
otros descriptores para poder extraer informacién de su indumentaria y, de esta
forma, poder obtener alguna conclusion relevante acerca del individuo.

1.4. Estructura de la memoria de tesis

A razon de lo comentado anteriormente sobre las distintas lineas de ac-
tuacion, esta tesis doctoral sigue el esquema, por capitulos, que se describe a
continuacion:

= Capitulo 2: El estado del arte pretende introducir al lector en los as-
pectos mas relevantes de esta tesis doctoral incluyendo una revision de la
literatura existente acerca del rostro humano y de las técnicas descriptivas
maés relevantes a la hora de contextualizar al individuo. El rostro humano
pero, sobre todo, su estructura y sus expresiones son los elementos centra-
les en la primera parte de la tesis. El motivo es que es necesario entender la
estructura facial para conocer las distintas emociones que pueden extraer-
se del rostro, del mismo modo que es interesante conocer la forma en la
que interaccionan los distintos musculos faciales para poder comprender la
génesis de las expresiones faciales. Después del estudio del rostro, el lector
se adentrara en la revision de las bases de datos dentro del area de las
expresiones faciales. Esta parte del trabajo resulta de especial relevancia
porque se incide en la complejidad que entrana provocar una emocién que
se exteriorice a través de una expresion facial. La mayoria de las bases
de datos existentes dentro de esta teméatica estan orientadas a recoger la
mera simulacién de las expresiones por parte de sujetos en lugar de re-
coger expresiones genuinas para un procesado 6ptimo. Una vez que se ha
entendido como se generan las expresiones faciales, en el siguiente punto
del trabajo se enumeran aquellas que son consideradas como bésicas en la
literatura, ademas de hacer un estudio exhaustivo sobre los trabajos mas
relevantes en el area del reconocimiento de las expresiones faciales. Por 1l-
timo, dentro del capitulo se hace un analisis de los trabajos més relevantes
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a la hora de detectar una caracteristica de biometria blanda, en concreto
el sexo de las personas, en base a dos criterios bien diferenciados; por un
lado el reconocimiento demografico basado tinicamente en el rostro y, por
otro lado, se hace un estudio similar pero, en esta ocasién, considerando
también aquellos elementos de contexto que rodean a los seres humanos,
como puede ser la ropa o el pelo.

= Capitulo 3: El tercer capitulo de esta tesis doctoral esta orientado, en
exclusiva, a las expresiones faciales desde una doble vertiente que va desde
una propuesta para la induccion de expresiones faciales hasta la deteccion
de las mismas. En este apartado se presenta Vedana, que es una base de
datos formada a partir de expresiones faciales de un nimero limitado de
sujetos y, todo ello, a través de un método de inducciéon emocional median-
te la proyeccion de material multimedia. La segunda parte de este capitulo
recoge un estudio extenso sobre técnicas utilizadas para la deteccion de
sonrisas.

= Capitulo 4: Se propone el desarrollo de un algoritmo genérico que usa
convergencia de clusters para la identificaciéon de regiones en la escena. Es-
ta demostrado que el procesado de regiones mayores que los pixeles permite
una correcta discriminacion entre los distintos objetos que pueden compo-
ner una escena. En este capitulo se ha hecho uso de un algoritmo para la
deteccién de minimos locales con el fin de generar una malla de tridngulos
a lo largo de toda la escena. Cada uno de estos tridngulos conforma la nue-
va unidad elemental de informacién dentro de la escena y, de forma similar
a otras técnicas ya conocidas como los superpixeles, se trabaja para la con-
vergencia de regiones que ofrecen caracteristicas de informacion similares.
Un aspecto muy interesante acerca de este enfoque de segmentacion es que
la malla de tridngulos ofrece la posibilidad de hacer dos aproximaciones
bien diferenciadas a la hora de unir las distintas regiones que conforman
la escena; por un lado se hace un estudio de las caracteristicas internas de
los tridngulos (color, textura, etc.) y, por otro lado, la malla de triangulos
guarda caracteristicas geométricas que permiten su uso en forma de grafo
con el objetivo de identificar los grupos de tridngulos que pertenecen a
distintas regiones en la imagen. En la segunda parte del cuarto capitulo se
ofrece un conjunto de aplicaciones de la técnica desarrollada. Por ello, en
esta parte del capitulo se esboza un algoritmo que se divide en tres partes
fundamentales para poder extraer al sujeto de un entorno no controlado;
en primer lugar se utiliza un enfoque geométrico adaptativo para poder
determinar la potencial zona de interés con el fin de marcar un conjunto
de datos que servird como entrada a la segunda parte del algoritmo. En
la segunda parte, se aplica el modelo de tridngulos descrito anteriormente
con el fin de extraer la figura de la escena y asi poder discriminar aquellas
partes de la imagen en las que estamos interesados. Precisamente, estas
partes son utilizadas a la hora de determinar el sexo de los sujetos en
combinacién con la informacién facial..
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= Capitulo 5: Ofrece las conclusiones sobre el trabajo realizado a lo largo
de esta tesis doctoral ademas de anadir pinceladas sobre posibilidades del
trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

En las ultimas dos décadas, los periféricos mas utilizados para interactuar
con los computadores han sido el ratén y el teclado. Estos dos dispositivos han
tenido un éxito bastante notable, en tanto en cuanto, la sociedad digital se ha
desarrollado bajo su periodo hegeménico que, incluso, llega hasta nuestros dias.
Sin embargo, resulta visible que, tanto el ratén como el teclado, tienen un con-
junto de limitaciones comunicativas. Por ejemplo, no permiten la comunicaciéon
de los usuarios haciendo uso de un lenguaje natural, es decir, mediante canales
verbales y no verbales, mediante el habla o mediante la vista.

La potencia de los computadores actuales hace posible procesar tanto imé-
genes como datos relativos a la voz. Ademas, si a este factor se le une el asequi-
ble precio de los sensores para los equipos informaticos, surge un escenario lo
suficientemente interesante que permite considerar la interaccion de estas ma-
quinas a través de elementos visuales, como por ejemplo, el rostro humano. De
esta forma, en este escenario, el mayor reto se centra en céomo crear interfaces
perceptuales que permitan su uso en multiples tipos de aplicaciones. Asi, el ob-
jetivo de este capitulo esta centrado en mostrar el estado del arte en algunos
de los campos mas atractivos de las interfaces perceptuales; desde la deteccion
de expresiones humanas, el analisis de las mismas, asi como el reconocimiento
de caracteristicas demograficas, en concreto el sexo, haciendo uso de técnicas de
biometria adaptadas al escenario de la biometria blanda.

2.1. El rostro humano

El rostro humano es capaz de proporcionar una gran variedad de senales que
pueden ser detectadas e interpretadas desde una perspectiva social. Por ejemplo,
un rostro puede indicar si la persona es hombre o mujer, joven o anciana, si esta
feliz o triste, si la estamos aburriendo o si siente curiosidad por lo que le estamos
contando, si se siente atraida por nosotros o si, por el contrario, se siente repelida
ante nuestra presencia.

Muchas especies animales poseen caracteristicas distintivas en sus rostros,

13
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estas caracteristicas pretenden jugar un rol desde un punto de vista social o
bien, desde un punto de vista sexual [26]; como los cuernos de los ciervos o
rinocerontes. Tanto los humanos como algunas especias de primates pueden
poseer algunas caracteristicas bastantes distintivas. Por ejemplo, la ausencia de
pelo en los rostros de los mandriles ha dado como resultado una extraordinaria
evolucion del rostro del animal mostrando una inherente coloracion facial. Segin
[26], esto se debe a que el rostro del mandril recrea la forma de sus genitales,
quedando la regién roja como la zona del pene y el area azul como el escroto.
La autora de esta obra va un paso mas alla, y afirma que la caracteristica del
rostro de los mandriles sirve como elemento amenazador a otros machos de la
camada.

En este sentido, el ser humano no esté exento de esta evoluciéon y presenta
singularidades en su rostro; el rostro de un hombre tiene vello mientras que el de
una mujer carece de él salvo en las cejas y el cabello. El pelo tiene como objetivo
evitar la pérdida de calor del cuerpo, tanto en animales como en humanos.
Sin embargo, las cejas siempre se han asociado con un mecanismo de defensa
para evitar que el sudor penetrara en los ojos. Ekman apunta que las cejas
tienen, ademaés, un papel muy importante en la forma de mostrar las expresiones
faciales, de hecho enfatiza dichas expresiones, y por ello tiene un papel muy
activo durante el proceso comunicativo [73].

Por otro lado esta la relevancia que tiene el rostro cuando se trata de dis-
tinguir el sexo de las personas. Realmente, el ser humano es bastante preciso
distinguiendo el sexo de las personas, simplemente, en base a su rostro. En un
experimento ocultando el pelo, con hombres afeitados y personas sin artificios de
magquillaje, el 95% de las personas que hicieron la prueba acertaron si el sujeto
mostrado era un hombre o una mujer [26]. Descubrir las componentes faciales
que permiten discernir el sexo de una persona es un trabajo que, en primer lugar,
hace necesario encontrar las variables a analizar. De esta forma, Burton hizo un
experimento en el que, a partir del rostro de 91 hombres jévenes y 88 mujeres
jovenes, analiz6é un conjunto de medidas para encontrar las singularidades que
permitan especificar el sexo (por ejemplo, la longitud de la nariz, el ancho de los
ojos, la distancia entre componentes faciales, etc.) [31]. Burton encontré que se
puede detectar el sexo de una persona sélo considerando 16 medidas faciales. Al-
gunas de estas medidas son consideradas como simples, y directamente visibles,
por ejemplo, el espesor de las cejas es mayor en los hombres, o la distancia entre
las cejas y los ojos, mayor en la mujer (sobre todo si la mujer se depila la ceja).
Otras medidas son mas complejas, como por ejemplo medidas tridimensionales
que se desprenden de la protuberancia de la nariz. Precisamente Enlow, justifica
las diferencias de formas entre la nariz de un hombre y una mujer debido a que,
al ser el hombre mas grande, necesita consumir mas oxigeno. De ahi a que las
fosas nasales masculinas estén méas dilatadas y la nariz sea mas ancha [74].

Lo cierto es que el rostro humano tiene una importancia notable tanto desde
una perspectiva biologica como social. Ya desde sus primeras impresiones en
la vida de las personas, los neonatos, desarrollan una tremenda fijacién por los
patrones faciales de forma natural, tendiendo a imitarlos [26]. Ello, unido con el
paso del tiempo, convierte a las personas en auténticos expertos en la percepcién
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facial. Ademas, el rostro sirve a las personas como canal de comunicacién cuando
se tiene una conversacién pero también para expresar el estado de &nimo a través
de las expresiones faciales. Se trata, por tanto, en un elemento que proporciona
mucha informaciéon acerca de una persona, de ahi a que sea el 6rgano més
estudiado de la fisionomia humana y merece un analisis mas profundo en la
siguiente seccion.

2.1.1. Estructura facial

La estructura facial estd divida en los huesos de la cara y los musculos
que la componen. Los huesos que forman la cabeza son parte del denominado
esqueleto axial. Las funciones que tienen los huesos de la cara son, al margen
de mantener la morfologia facial, proteger los sistemas respiratorio y digestivo
de la cabeza, ademas de proveer al humano de una herramienta moévil tan util
como la mandibula. Por el contrario, los miisculos son aquellos que dotan de
elasticidad al rostro humano ademas de permitir distintas acciones que tienen
lugar en el rostro como, por ejemplo articular la mandibula a la hora de masticar
los alimentos. Precisamente, las expresiones faciales vienen determinadas por
éstos misculos faciales, por lo que resulta interesante enumerar cuales son los
principales misculos que conforman la cara y la relevancia que tienen en la
formacion de las distintas expresiones faciales. En la Figura 2.1 puede apreciarse
el esquema facial asi como los principales musculos que componen el rostro de
una persona. Todos estos musculos son los considerados como miusculos de la
mimica o de la expresion facial, y se activan gracias a la interaccién del nervio
facial lo que permite al ser humano realizar gestos, tanto de forma voluntaria
como de forma involuntaria. De hecho, segun ciertos estudios como el de Suarez
[114], la propia manifestacion del misculo permite determinar si la contraccion
se acompartia de la voluntad del sujeto (de forma fingida) o si se produce de
manera involuntaria (con naturalidad).

Volviendo a la Figura 2.1 pueden apreciarse los 15 musculos principales res-
ponsables de la mimica facial. Los musculos analizados de forma independiente
no permiten mostrar su verdadera relevancia en el espectro de las expresio-
nes faciales, pues como se desarrolla en la seccién 2.1.2, la mayor parte de las
expresiones faciales tiene lugar cuando estos musculos se expresan de forma
simultdnea formando distintas configuraciones faciales. Sin embargo, resulta in-
teresante, al menos, nombrar algunos y apreciar la importancia de su accién en
la formacion de las expresiones faciales. El primer miusculo, el occipitofrontal
(1), situado en la frente, es el encargado de elevar la piel de las cejas, mientras
que el musculo superciliar (2) permite expresar un gesto de pensamiento forzado
a través de su contraccion. El musculo orbicular (3) de los parpados tiene como
funcion fundamental orientar las lagrimas hacia los puntos lagrimales, mientras
que cuando se contrae permite expresar un gesto de preocupaciéon. Por otro lado,
el musculo transverso (5) de la nariz da forma a esa region manteniendo la nariz
arriba y facilitando, a través de su contraccién, un semblante de aspecto alegre
y divertido. Como su propio nombre indica, el musculo dilatador de la nariz (6)
permite dilatar las aperturas nasales. El musculo canino (8) es el encargado de
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Figura 2.1: Mtsculos de la mimica: 1) occipitofrontal, 2) superciliar, 3)orbicular
de los parpados, 4) piramidal, 5) transverso de la nariz, 6) dilatador de la nariz,
7) mirtiforme, 8) canino, 9) risorio de Santorini, 10) orbicular de los labios, 11)
buccinador, 12) cuadrado de la barba, 13) borla del mentén, 14) triangular de
los labios, 15) cuténeo del cuello. Fuente de la imagen [211].

atraer hacia arriba y adentro la comisura de los labios, de forma similar a como
hacen los perros cuando se irritan. Al contrario que el canino, el musculo risorio
de Santorini (9) retrae la comisura labial. Cuando los dos miusculos homdlogos
de ambos lados de la cara se contraen juntos, aumentan el didmetro transver-
sal de la boca, disposicién que caracteriza la sonrisa, y de ahi el nombre del
musculo. En los labios se ubica el muasculo orbicular de los labios (10) o musculo
"besador” cuya funciéon principal es producir el cierre de los labios y ayudar al
vaciado del vestibulo bucal. Un musculo que tiene una importancia crucial a la
hora de definir la morfologia facial es el musculo buccionador (11). De hecho,
su principal funcién es la de dar forma al rostro, agrandar la hendidura bucal.
Tira hacia atras la comisura labial aumentando el didmetro transversal de la
boca e interviene en la accion de silbar, soplar, succionar o tocar instrumentos
de viento. Un misculo que tiene accion directa sobre la boca es el triangular de
los labios (14), que permite bajar o deprimir las comisuras labiales.

Una vez se han presentado los distintos musculos faciales y, sobre todo, de
haber esbozado la accién que tiene la contracciéon o relajaciéon de algunos de
ellos, conviene estudiar el rostro como instrumento de interaccion en la seccién
2.1.2.
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2.1.2. Interacciéon humana

La cabeza humana es un 6rgano central y complejo que aglutina la mayor
parte de nuestros sentidos. Anteriormente, se ha descrito la fisonomia de la
cara humana ademés de indicar la funcionalidad de los distintos elementos que
componen los musculos de la mimica. Al margen de las expresiones faciales, el
rostro dota a las personas de apariencia y de identidad, por lo que también juega
un papel relevante a la hora de determinar quiénes son las personas que rodean a
un sujeto en un determinado escenario. En el nivel més elevado de su taxonomia,
los movimientos faciales pueden ser clasificados como rigidos o no rigidos. Los
movimientos rigidos de la cabeza incluyen rotarla sobre el eje vertical, agitarla,
asentir y girarla. Son movimientos en los que, no existe uso de la musculatura
facial, s6lo interaccionan los musculos del cuello cambiando la perspectiva de
la cara respecto a un observador externo. También es importante matizar que
cada uno de estos movimientos esté relacionado con senales o connotaciones
habituales en las relaciones sociales; asentir con la cabeza esta relacionado con
el hecho de afirmar o aceptar, mientras que agitarla hacia atras y hacia delante
esté relacionado con el hecho de estar en desacuerdo o, un caso mas comun, girar
la cabeza hacia una persona o en sentido contrario a una persona puede significar
iniciar o romper una comunicaciéon con dicha persona respectivamente. Por su
parte, los movimientos no rigidos de la cara tienen lugar durante el transcurso de
una conversacion y se combinan con cambios en el rostro, tanto en las expresiones
faciales como en la mirada. Este tipo de movimientos resulta interesante ya que
implica la posibilidad de generar un conjunto variable de imagenes acerca de
una persona y que puede distorsionar muchas “caracteristicas identificativas” de
un rostro; por ejemplo, a través de la modificacion de la distancia relativa entre
los elementos estructurales que forman parte del rostro. Asi, la diferencia entre
un rostro que sonrie y otro que muestra una expresion de sorpresa puede ser
bastante considerable; la relativa posicion de las cejas cambia de forma notable
para cada una de esas expresiones faciales en relaciéon, por ejemplo, a la posicién
de la boca o de otros rasgos faciales identificativos del individuo. Por otro lado,
la expresion facial a lo largo de un discurso, el tono durante el discurso o los
movimientos con las miradas también ofrecen un mensaje social. Resulta extrano
que una persona hable manteniendo una pose estatica o una expresion facial
neutra, lo normal es que contextualice lo que estd contando a través de una
respuesta fisica. En este sentido, los cambios en las miradas pueden denotar
aburrimiento o interés y la expresion facial puede proveer una cantidad ilimitada
sobre el estado interno de una persona en lo concerniente a un determinado
tema. La unién de todos estos movimientos, rigidos y no rigidos, ofrecen al ser
humano la habilidad de crear miles de expresiones faciales distintas. Ademaés, la
funcionalidad del comportamiento humano se ve reflejada en varias facetas de
la vida diaria de un individuo entre las que destacan:

= Exposiciéon durante un discurso. Un discurso no esté exento de expresiones
faciales, por lo que no es necesaria una interaccién activa por parte de dos
sujetos. Por ejemplo, un monologo puede denotar, por si solo, este tipo de
comportamiento. Una situacién que puede apreciarse durante cualquier
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Figura 2.2: En esta imagen pueden apreciarse diferentes comportamientos que se
ven reflejados en las expresiones faciales y en los gestos de los protagonistas de
la escena. Por un lado, en los circulos rojos pueden apreciarse gestos simbélicos
y emblematicos de shock, en el circulo verde un gesto deictico para llamar la
atencion del cuerpo médico y el circulo azul muestra una respuesta facial a través
de una expresion de dolor de alta intensidad. Imagen obtenida de [9].

discurso es que, normalmente, las personas suelen elevar sus cejas cuando
son curiosas y, por el contrario, suelen bajar las cejas cuando bajan el tono
de la voz.

Regulacion de la conversacion. Ayuda a gestionar los intervalos de habla
dentro de una conversacién. Un sujeto proporciona pistas a otras personas
cuando ha finalizado su turno de hablar y desea ceder el testigo a otra
persona, o no, en funcion de la expresion facial y de la voz.

Cognicion. Cuando una persona se concentra, la cara no pasa inadvertida.
El ser humano, en muchas ocasiones, suele fruncir el cefio cuando esta con-
centrado o bien, cuando se queda perplejo ante cualquier evento. Ademas,
una persona suele apretar los labios cuando se haya inmersa en medio de
un proceso mental.

Hablando y comiendo. Las personas suelen hacer uso de los miisculos que
rodean la regién de la boca cuando estan hablando y alimentdndose. Ade-
mas esta regién sirve para articular ciertos sonidos durante una conversa-
cion.

Senalando emocion. Las emociones y los estados de 4nimo tienen cabida a
través de las expresiones faciales cuando se combinan distintos misculos
de la mimica para mostrar dicho estado.

Regulacion expresiva. Las expresiones faciales no son discretas en su forma,
estan sujetas a las intensidades con las que son producidas. La regulaciéon
expresiva es el proceso que sucede cuando el sujeto controla los misculos
para regular la intensidad de una expresion.
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= Gestos emblemaéticos. Se trata de un conjunto de gestos con un significado
propio dentro de un contexto sociocultural. Este tipo de acciones tienen
un significado simbolico verbal que puede ser respaldado con palabras.
Por ejemplo, la mirada dudosa que se produce al elevar el labio superior
haciendo uso del inferior para empujarlo hacia arriba. De hecho, los ges-
tos pueden tener distintos propositos, una taxonomia elaborada por [146]
sugiere la siguiente clasificacion:

Gestos simbolicos. Son gestos que, dentro de un entorno cultural,
tienen un significado tnico. El gesto de "OK” es uno de este tipo de
gestos mas difundido dentro del contexto sociocultural de la sociedad
occidental. Los gestos de la lengua de signos también forman parte
de esta categoria (véase la Figura 2.2).

Gestos deicticos. Este tipo de gestos son bastante usuales dentro las
interfaces hombre-méquina existentes. Se caracterizan porque suelen
apuntar. Pueden ser usados para dirigir la atenciéon de un publico
hacia un evento especifico o bien, hacia objetos de la escena. También
suelen ser utilizados en un contexto para orientar a un grupo de
personas.

Gestos iconicos. Estan dirigidos a especificar la informacion sobre el
tamano, la forma o la orientacién del objeto de la discusién. Un ejem-
plo evidente de este tipo de gestos sucede cuando un sujeto comenta
el pajaro volaba de esta forma” mientras mueve las manos simulando
el vuelo de un péjaro.

Gestos pantomimicos. Estos gestos son usados de forma comun cuan-
do un sujeto muestra el uso a través del movimiento de una deter-
minada herramienta u objeto invisible en sus manos. Por ejemplo,
cuando el sujeto especifica "movi la piedra a la izquierda” mientras
hace la accién de mover una piedra pesada con las dos manos en
orientacién a su izquierda, es lo que se denomina gesto pantomimico.

Gestos ritmicos. Hace referencia a situaciones en las que el sujeto
realiza movimientos en acompanamiento de un ritmo. Por ejemplo,
mover las manos arriba y abajo con el ritmo del discurso o acompanar
el ritmo del dialogo.

Gestos cohesivos. En este caso, no se habla de un gesto discreto sin
mas, realmente se trata de la combinacién en el tiempo de gestos
iconicos, pantomimicos y deicticos que son usados para unir partes
del discurso separadas en el tiempo pero relacionadas desde un punto
de vista tematico.

2.2. Bases de datos

En los ultimos anos, el anélisis facial automatico se ha convertido en uno de
los temas més activos de la visién por computador. Sin embargo, a pesar del
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auge de esta linea de investigacion, existen distintos estudios que agradecen la
suma de nuevas aportaciones con datos que sean accesibles desde una perspec-
tiva realista con el marco descriptor de estas investigaciones. En otras palabras,
nuevas bases de datos proporcionan conjuntos de imagenes que podrian ser uti-
lizadas como base de pruebas en los avances del campo de investigaciéon. El
analisis del rostro humano es sensible desde muchas perspectivas (identidad,
pose facial, iluminacién, expresion facial, edad, oclusion y vello facial). Esto es
consecuencia de la estructura tridimensional del rostro ademas de la no rigidez
del mismo. Tantas variables aumentan la complejidad sobre la dispersién de los
datos necesarios para analizarlas. Por otro lado, el desarrollo de algoritmos ro-
bustos frente a todas estas variables requiere de un vasto conjunto de iméagenes
con el tamano suficiente que recoja todas las posibles variaciones de la carac-
teristicas que se desee analizar. Es mas, las colecciones de datos normalmente
utilizadas en el area deben proveer la posibilidad de evaluar comparativas entre
algoritmos. Aunque la disponibilidad publica de la base de datos facial es im-
portante para lograr avances en el campo, conseguir una coleccién con una alta
calidad de datos resulta una tarea compleja. En esta seccion se proporciona una
extensa revision de algunas bases de datos publicas para el anélisis automéatico
de rostros, centrandonos en los tres aspectos més frecuentes: el reconocimiento
facial, la deteccion facial y el anélisis de expresiones faciales.

2.2.0.1. Tipologia de bases de datos

Como se ha comentado anteriormente, las bases de datos relativas al analisis
facial se centran en los tres aspectos que son estudiados con mas frecuencia.
En esta secciéon se muestra un compendio de las bases de datos faciales més
relevantes clasificadas dentro de cada uno de esos aspectos. Sin embargo, para
simplificar esta seccion, no se van a discutir todas las bases de datos al mismo
nivel de detalle porque no todas son relevantes para el trabajo realizado, o bien,
porque no resultan significativas para su anélisis en profundidad. Por ejemplo,
en el ambito de las expresiones faciales, la Belfast Naturalistic Database [65] y
la PICS [10] son bases de datos que sesgan el conjunto de emociones ya que
solamente contemplan una tnica emociéon; por otro lado, la Yale Face Database
esté dividida en dos colecciones bien diferenciadas pero contiene solamente tres
expresiones emocionales (triste, dormido y gritando) de las cuales dos de ellas
(dormido y gritando) no son consideradas como verdaderas expresiones faciales.
La mayoria de las colecciones estan disponibles de forma gratuita para la co-
munidad cientifica, sin embargo, existen algunas bases de datos como la CMU
(Carnegie-Mellon University Facial Expression Database) que son colecciones
restringidas tinicamente a estudiantes de visiéon por computador.

2.2.1. Bases de datos existentes

Colecciones para el reconocimiento facial

El reconocimiento facial se ha beneficiado de forma notable a lo largo de
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Coleccion Afio | Sujetos | Pose | Exp. Disponibilidad | Website
Facial

AR 1998 | 126 1 1 Online [52]
BANCA 2004 | 208 1 1 Comercial [53]
CAS-PEAL | 2004 | 1040 21 6 Bajo demanda | [79]
CMU Hyper | 2002 | 54 1 1 Bajo demanda | [61]
CMU PIE 2000 | 68 13 3 Bajo demanda | [111]
Equinox IR | 2004 | 91 1 3 Comercial [48]
FERET 2003 | 1199 9-20 | 2 Bajo demanda | [54]
Harvard RL | 2000 | 200 3 1 Online [49]
NIST MID | 2000 | 1573 1 Comercial [50]
ORL 1994 | 40 1 ++ Online [51]
Sheffield 1998 | 20 ++ | +F Online [56]
XM2VTS | 1999 | 295 T+ | =+ | Comercial [152]
Yale 1997 | 15 1 6 Online [57]
Yale B 2000 | 10 9 1 Online I11]

Tabla 2.1: Descripcion de las condiciones de grabacién para todas las bases de
datos discutidas en relacion al reconocimiento facial. Los casos en los que las
condiciones no pudieron ser verificadas con marcadas como "+-+".

los 1ltimos anos del gran niimero de bases de datos que han emergido para su
estudio. La mayoria de estas colecciones ha sido creada bajo condiciones con-
troladas con el fin de poder facilitar el estudio de los pardmetros especificos del
problema que supone el reconocimiento facial. Estos parametros pueden incluir
diversos tipos de variables como la pose, la condicién luminica, la expresion,
el fondo de la escena, la calidad de la camara, la inclusion de elementos que
ocluyen total o parcialmente el rostro, la edad y el sexo. A pesar de la existencia
de un gran ntimero de aplicaciones para la tecnologia del reconocimiento facial
en las que un investigador puede controlar los parametros para la adquisicién
de imégenes, también existen otras aplicaciones en las que el investigador tiene
poco o ningun control sobre dichos parametros. La tabla 2.1 ofrece una revision
de las principales bases de datos discutidas en este apartado.

Por mencionar algunas, la base de datos FERET [169] ofrece un conjunto
de imégenes obtenidas desde distintas perspectivas frontales y desde los perfiles
laterales (véase la Figura 2.3). Solo considera la parte superior del torso de
los sujetos (cabeza y cuello en su mayoria) por delante de un fondo uniforme.
Ademas, la base de datos FERET ha sido utilizada con asiduidad para evaluar
las fortalezas y debilidades de los distintos algoritmos [169]. Por otro lado, la
base de datos de los Laboratorios AT&T de Cambridge (méas conocida como
la base de datos Olivetti (ORL)) consiste en 10 imagenes distintas de cuarenta
sujetos [182]. En este caso, las imé4genes fueron obtenidas en distintos momentos,
variando la luz del entorno, la expresion facial y los detalles faciales (incluyen
elementos como gafas).
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Figura 2.3: Imagen frontal y variaciones de la pose usadas en las evaluaciones
de FERET [169]. La imagen duplicate I fue tomada dentro del mismo afio que
la imagen fa mientras que la imagen duplicate I y la fa distan en un ano de
diferencia. También es apreciable que las poses varian desde un angulo de +60
grados (bb) hacia la imagen frontal (ba) y continua hasta -60 grados (bi).

La base de datos de Harvard consta de imagenes recortadas de caras desde
una perspectiva frontal y tomadas desde un variable entorno luminico [107].
Esta base de datos fue utilizada por Hallinan para un estudio sobre el reconoci-
miento facial bajo un entorno de condiciones luminicas variable. Por su parte,
con un total de 15 individuos, la base de datos de Yale contiene 10 imagenes
frontales por persona, cada una con una expresion facial diferente, con y sin
gafas, y bajo diferentes condiciones luminicas [17]. Por otro lado, la base de da-
tos multimodal M2VTS nace como proyecto europeo ACTS y fue desarrollada
para experimentos de control de acceso haciendo uso de entradas multimodales
[172]. Precisamente, esta base de datos en concreto contiene imagenes de 37
individuos y, afios méas tarde, fue reemplazada por su version extendida (Exten-
ded M2TVTS - XM2VTS) [147]. La nueva version ofrece una coleccion para el
desarrollo de aplicaciones con el fin de verificar usuarios haciendo uso de una
base multimodal (rostro y voz) y contiene 295 sujetos que fueron grabados en
cuatro sesiones a lo largo de cuatro meses. Durante cada sesién se grabd al
usuario mientras rotaba la cabeza ademas de registrar seis fragmentos de voz
(los sujetos leen tres frases en dos ocasiones). La base de datos AR ofrece més
de tres mil imagenes a color de 126 personas (70 hombres y 56 mujeres) desde
una perspectiva frontal [144]. Esta base de datos fue disefiada para experimen-
tos de reconocimiento facial bajo un conjunto de variaciones notables: diversas
expresiones faciales, cambios en la iluminacion y el uso de elementos de oclusiéon
como gafas de sol, bufanda, etc. Resulta interesante anadir que las expresiones
faciales que se consideran en este experimento son; neutral, sonriente, enfado y
grito. Precisamente, con el grito, la intencién de los creadores es distorsionar de
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forma notable la estructura del rostro. Por dltimo, mencionar que la iluminacion
de las imagenes capturadas es variable para cada subconjunto; fuente de luz a
la izquierda del sujeto, fuente de luz a la derecha del sujeto y fuente de luz a
ambos lados del sujeto. Ademaés, las imagenes fueron tomadas en un intervalo
de dos semanas y en un entorno con fondo uniforme.

Colecciones para la deteccion de caras

En las ultimas décadas, la cara ha atraido mucho el interés de los cientificos
en el campo, sin embargo, no es un campo novedoso pues el rostro humano se
ha estudiado a lo largo de mas de treinta anos por psicofisicos, neurocientificos
e ingenieros. Normalmente, el primer paso de toda aplicacién que desee hacer
procesamiento facial es detectar la posicion de los rostros. No obstante, la detec-
cion de los rostros de una escena puede ser una ardua tarea debido a miltiples
situaciones que pueden sufrir las caras que se desean detectar; el escalado, las
rotaciones, la orientacién o la pose (frontal o de perfil). Ademaés, la expresion
facial, la oclusion de parte de la cara o las condiciones luminicas pueden tergi-
versar elementos identificativos de los rostros de una escena. Segin Yang [234],
la deteccion facial se define como, dada una imagen cualquiera, la capacidad de
determinar la existencia o no de cualquier rostro en la escena y, si hay algu-
na cara presente, devolver la localizaciéon y la extension de dicho rostro. Entre
los retos asociados a la problematica de la deteccién facial destacan los que se
enumeran a continuacion:

= Pose. Las imégenes de una cara pueden variar debido a la posicion relativa
de la misma con respecto a la camara (frontal, 45 grados, perfil, perspectiva
superior o bien perspectiva inferior) y, debido a ello, algunos elementos
caracteristicos del rostro (por ejemplo, los ojos o la nariz) pueden llegar a
quedar parcial o totalmente ocluidas.

= Presencia o ausencia de componentes estructurales. Caracteristicas faciales
como la barba, el bigote o las gafas pueden estar, o no, presentes y existe
una gran variedad entre estos mismos componentes; tamano, color o el
tamano.

= Expresion facial. La apariencia de las caras se ve directamente afectada
por la expresion facial que tenga el sujeto, pues modifica su morfologia.

= Oclusion. Las caras pueden estar parcialmente tapadas por otros objetos.
En una imagen de un grupo de personas, algunos rostros pueden tapar de
forma parcial a otros.

Para poder comparar el rendimiento de dos algoritmos de detecciéon facial
es necesario proveer este tipo de conjunto de datos. Los datos de prueba deben
proporcionar una representacion de los datos existentes en el mundo real, esto
es, conteniendo imagenes de rostros en varias orientaciones con un fondo com-
plejo. De acuerdo con Yang, la elecciones més populares son las mencionadas
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Figura 2.4: Ejemplos de imégenes del conjunto de prueba de la base de datos
MIT/CMU para la deteccion facial frontal [197]. Algunas imagenes contienen
dibujos hechos a mano de caras. La mayoria de las imégenes contienen méas de
una cara y el tamafo de la cara varfa de forma significativa.

anteriormente, las bases de datos FERET, MIT, ORL, Hardvard y AR respec-
tivamente [234] (véase la tabla 2.1). Estas bases de datos son disefladas con el
objetivo de medir el rendimiento de los algoritmos para el reconocimiento de
rostros y, por tanto, cada imagen contiene tinicamente un individuo. Es por ello
que dichas colecciones de datos son més adecuadas para entrenar que para hacer
pruebas. La razon tacita de comparar clasificadores sobre conjuntos de prueba
radica en que estos conjuntos de datos representan problemas que el sistema
puede afrontar en el mundo real y, la mejora en el rendimiento sobre este con-
junto de algoritmos puede ser trasladada a una mejora en el rendimiento de las
tareas del mundo real. Para este fin, los investigadores han ido recopilando una
gran coleccion de datos sobre una gran variedad de posibles escenarios. Entre las
colecciones para la deteccion facial, dos conjuntos de datos de caracter publico
han emergido de forma estandar para la evaluacion de los conjuntos de prueba:
el conjunto de prueba MIT/CMU para la deteccion de rostros frontales [197] y
el conjunto de datos de prueba II CMU para la detecciéon de rostros frontales
y no frontales [185]. El conjunto de prueba MIT/CMU (ver Figura 2.4) incluye
180 iméagenes organizadas en dos conjuntos que incluyen; personas y patrones
faciales.

Colecciones para el anilisis de expresiones faciales

De acuerdo con los métodos para generar emociones en las personas, las ex-
presiones faciales pueden ser categorizadas segin tres tipos: inducidas, fingidas
o naturales. Sin lugar a dudas, las naturales suponen el conjunto de datos més
fehaciente posible a la hora de poder evaluar sistemas afectivos en situaciones
del mundo real, sin embargo existen diversas consideraciones adicionales sobre
este tipo de datos. Conseguir un conjunto de datos tan real supone enfrentarse
a diversos inconvenientes, por ejemplo, problemas con los derechos de imagen,
el uso de técnicas sofisticadas para conseguir grabar este tipo de colecciones
o la verificacion de las emociones obtenidas no es siempre fiable. Todos estos
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factores constituyen un conjunto de barreras bastante complejo de superar a
la hora de adquirir este tipo de datos. Por otro lado, la técnica para obtener
emociones fingidas est4 basada en grabar a un conjunto de personas que actian
frente a la cAmara, y estos, pueden ser actores profesionales [14] o no profesio-
nales [141, 183]. Esta es una solucion relativamente rapida ante las dificultades,
previamente comentadas, que supone completar una colecciéon de imagenes con
expresiones faciales naturales. Sin embargo, entre las expresiones faciales natu-
rales y las fingidas (o simuladas) existen varias técnicas para inducir emociones
en las personas a través de distintos métodos; escuchar musica emotiva, ob-
servar imagenes de peliculas emocionantes o bien jugar a juegos especialmente
disenados para provocar estas emociones. No obstante, dichos datos son dificiles
de etiquetar debido a que no todos los estimulos generan la mismas respuestas
en las personas; una imagen puede provocar asco en algunos sujetos, mientras
que la misma imagen podria despertar miedo en otros sujetos. Debido a ello, la
primera de todas las cuestiones trata acerca de determinar si los estados emocio-
nales que estan directamente relacionados con patrones fisioldgicos especificos
descuidan, de alguna manera, que los estados emocionales no son estaticos, sino
que son dinamicos y que muchas veces dependen de las experiencias vitales del
sujeto [24]. Esto es, desde una perspectiva fisiologica, que la mayoria de los indi-
ces de actividad fisiologica periférica pueden variar en funcion de la cantidad y
el tipo de participacion somatica ademés del acompanamiento de soporte meta-
bolico que se produce ante tal demanda. En otras palabras, cuando una persona
decide hacer ejercicio fisico, correr o prepararse para hacerlo puede producir
una configuracién diferente de la actividad fisiologica que sentarse y observar.
De hecho, la actividad en un solo sistema (por ejemplo, el cardiovascular) esta
condicionada, en cierta medida, por la actividad en otro sistema (por ejemplo,
el somatico). Lacey [127] coment6 la gran variedad de contextos en los cuales
una emocién puede ser generada en un laboratorio:

“La amenaza para el organismo puede ser real o imaginaria, pre-
sente o posterior o anticipada, social o fisica, expresiva o totalmente
iaccestble a la expresion en el momento. En todas estas situaciones
se producen muchos cambios fisioldgicos. . . . De hecho, en indivi-
duos predispuestos, cambios somdticos dolorosos e incluso peligrosos
- tales como dolor de cabeza, dolor de espalda. . . produccion de la
sangre, bilis y exceso de dcido clorhidrico en el estomago. . . pue-
den ser generados por la mera discusion de material conflictivo y
psicoldgicamente amenazante.”

Lacey también fue consciente de lo que él mismo denominé “situational ste-
reotypy”. Esto significa que la naturaleza y la direccion de los cambios que
ocurren desde una perspectiva psicologica dependen, en gran medida, en el con-
texto en el que tiene lugar el experimento. En la literatura existente sobre los
estados emocionales se describe con gran interés como se generan las emociones
en funcién del contexto. Por ejemplo, las inferencias acerca de la fisiologia del
miedo se realizan, a menudo, mediante la comparacién de los datos de contextos
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PERCEPTION

Viewing pictures
Listening 1o sounds
Reading words
Recelving shock
Smelling odors
elc..

IMAGERY

Emotianal reliving
Textdriven Imagery
Cue-prompted imagery
etc

ANTICIPATION

Threat of shock
Cued reward
Gambling tasks
elc.

ACTION
Giving a speach
Driving a car
Parachuting
eic,

Figura 2.5: Los paradigmas més comunes a la hora de inducir emociones en la
psicofisiologia pueden estar clasificadas como la participacion de la percepcion,
la imaginacion, la anticipacion, o la accion [127].

tan diversos como oir ruidos fuertes, anticipar un shock, imaginar un intruso en
la casa, mirar una foto de una pierna amputada, ver una pelicula de miedo,
dar un discurso en publico, poner la mano del sujeto en agua fria, o escuchar
un grito de angustia. Por el contrario, las respuestas a estimulos como el de
recibir dinero, escuchar misica alegre, mirar una foto de cachorros, ver una pe-
licula erotica, imaginar un dia en la playa, recibir buenas calificaciones, pensar
en ganar la loterfa, o imaginarse las vacaciones son la base de contextos que
sugieren un estado emocional feliz. Los diversos procesos sensoriales, cogniti-
vos y motores provocados por estos procedimientos de induccién pueden incitar
muy diferentes perfiles fisioloégicos, con independencia de la modulacién por la
emocion. Por otra parte, la naturaleza y la direccion de la fuente generadora
del afecto también pueden depender del contexto induccion especifica. Tomados
en conjunto, la comprensién de la psicofisiologia de la emocion dependera de
especificar claramente el contexto de la induccién emocional en el laboratorio.

En el laboratorio, los contextos que se utilizan habitualmente para inducir
reacciones afectivas se organizan en aquellos canales para buscar la emocién
del individuo; anticipacion, imaginaciéon o accion (véase la Figura 2.5). Aunque
es evidente que no son mutuamente excluyentes, estos dominios de induccién
representan contextos similares con respecto a las respuestas psicofisioldgicas.
Por ejemplo, las reacciones fisiologicas de la percepcion difieren cuantitativa y
cualitativamente de los de la imaginacién. Por otra parte, tanto dentro como
a través de los contextos de induccion, los parametros especificos pueden tener
fuertes efectos sobre el grado y la naturaleza de compromiso emocional - es
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Coleccion Ano | Sujetos | Exp. Facial Disponibilidad | Website
JAFFE 1999 | 126 6 Emociones | Online [55]
Bésicas &
Neutral
Cohn-Kanade | 2000 | 100 6  Emociones | Bajo demanda | [47]
Basicas &
Neutral
DaFEx 2004 | 8 6 Emociones | Bajo demanda | [155]

Basicas & Neu-
tral 3 Niveles de

intensidad

MMI 2005 | 61 6 Emociones | Bajo demanda | [78]
Basicas

U. Texas 2005 | 284 ++ Bajo demanda | [156]

Tabla 2.2: Revisién de las condiciones de grabacién para todas las bases de
datos para la detecciéon facial discutidas en esta seccién. Los casos en los que
las condiciones no pudieron ser verificadas con marcadas como "++”. Este caso
es posible porque la medida que se pretende obtener sea continua en el tiempo
o bien porque la condicién no se tuvo en consideracion a la hora de grabar las
iméagenes.

decir, la facilidad con la que se activan los sistemas neurales que median en las
distintas respuestas emocionales - y el patron resultante de cambio fisiologico
que se puede asociar con el compromiso afectivo.

Es importante destacar que, hasta hace bien poco, no existian colecciones
que recogieran estimulos dindmicos. Sin embargo, a dia de hoy, DaFEX (Base
de datos de las expresiones humanas), la base de datos Cohn-Kanade, MMI
("ME&M Intiative Database Face” [165]) y la base de datos de la Universidad de
Texas son las colecciones de expresiones faciales basicas dinamicas més utiliza-
das por los investigadores (véase la tabla 2.2). La mayorfa de las colecciones se
han creado solicitando a actores que mostraran a través de sus rostros ciertas
configuraciones de la unidad de accion (en inglés Facial Action Coding System
(FACS), méas informacion en la seccion 2.3.1), ya sea después de una pequenia
orientacion para conseguir la configuraciéon deseada o bien después de un entre-
namiento méas extenso por parte del actor. En la coleccion JAFFE (Japanese
Female Facial FExpression Database), los actores mostraron emociones de forma
libre [142]. El escenario para la adquisicién de emociones fue configurado de tal
forma que los actores eran capaces de monitorizar sus rostros ademés de tomar
fotografias de los mismos.

En la coleccion de datos DaFEx [14], actores profesionales escuchaban peque-
nas historias que incitaban a producir emociones mientras los actores tenian que
mostrar cierta empatia que se veia reflejada en sus rostros. Realmente, la tnica
coleccién que contiene expresiones faciales esponténeas es la de la Universidad
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Figura 2.6: Seis emociones bésicas presentadas por seis individuos distintos;
imagen obtenida de la base de datos DaFEx [14]. Las emociones recogidas en
dicha coleccion son: enfado, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa.

de Texas [161], donde los sujetos fueron grabados mientras observaban peliculas
que les evocaban emociones. Es importante matizar que ciertas emociones son
francamente complicadas de evocar, posiblemente debido a las restricciones que
se derivan del entorno de presentacién de contenidos para inducir tales emocio-
nes, y por ello, es tan complicado obtenerlas de forma natural. La base de datos
de Cohn-Kanade [118] est4 disponible de forma libre desde la Universidad de
Carnegie Mellon (CMU). Contiene secuencias de imégenes con expresiones fa-
ciales de hombres y mujeres de diferentes origenes étnicos. Los sujetos simularon
series de 23 poses faciales que incluian unidades de acciéon facial individuales,
FACS. De hecho, las colecciones de expresiones faciales deben ser evaluadas des-
de una doble perspectiva; con la codificacion FACS y a través de la evaluacion
individual del comportamiento facial del sujeto, aunque la segunda perspectiva
podria ser considerada mas interesante pues confirma que el material recogido
es realmente percibido como estaba previsto en un primer momento. Las co-
lecciones CMU y MMI han sido codificadas s6lo con FACS mientras que, por
otro lado, la coleccion de la Universidad de Texas no incluye ninguna evaluacion
sobre las expresiones faciales recogidas.

Las colecciones de datos anteriormente comentadas proporcionan un marco
adecuado para la localizacion y el reconocimiento de rostros o de emociones por
parte de las maquinas. En otras palabras, suponen un nexo comunicativo nece-
sario para poder entrenar a las maquinas con el fin de ayudarlas a interpretar
qué es lo que estan viendo en el mundo real. En las secciones 2.3 y 2.4 se ofrece
una revision del estado del arte acerca de coémo los investigadores han hecho
que las maquinas reconozcan tanto las emociones humanas como el sexo de los
sujetos en base a los descriptores que se extraen de dichas colecciones de datos
faciales.

Colecciones para el analisis de elementos contextuales

El daltimo grupo de bases de datos que se analizan en esta seccién esté re-
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lacionado con el anéalisis de elementos contextuales; ropa, pelo, accesorios, etc.
Asi, los conjuntos de datos presentados contienen imagenes de sujetos que per-
miten la extracciéon de estos elementos que pueden servir para definir aspectos
relevantes del sujeto que los porta. Es importante senalar que no todas las bases
de datos son exclusivas; por ejemplo la base de datos VOC PASCAL contiene
iméagenes muy variadas, no solo de personas, sin embargo es posible extraer un
amplio conjunto de imégenes en las que aparecen personas para un posterior
analisis. Es por ello que en la tabla 2.3 s6lo se consideran aquellas imégenes que
son de interés para el proposito del analisis de elementos contextuales.

VIPeR [160] es una base de datos en las que los peatones son capturados
desde multiples perspectivas y presentan variaciones luminicas. Se trata de ima-
genes de 128 x 48 pixels capturadas a lo largo de varios meses por estudiantes.
Por el contrario, la base de datos de MIT-CBCL [100] ofrece una imagen mucho
mas cercana de los sujetos. En esta ocasion no se recoge el tronco inferior de las
personas que son grabadas, tan solo se recoge el tronco superior del sujeto asi
como un mayor nivel de detalle en el peinado asi como los accesorios que pudiera
portar. A pesar de solo registrar a diez sujetos, se toman multiples instantdneas
de los mismos hasta llegar a un total de 200 imagenes por sujeto (imagenes
frontales, imégenes tomadas desde multiples angulos, variando la iluminacion
de la escena, etc.). La coleccion de imagenes PASCAL VOC [77] contiene 11530
imagenes en las que estan anotados hasta 27450 objetos. En esta ocasiéon el
ntmero de imégenes consideradas para el analisis de elementos contextuales ha
sido reducido a 912 imagenes en las que se han llegado a detectar después de
aplicar el detector ENCARAZ2 [37] hasta 1514 sujetos.

La base de datos Clothes [39] muestra un conjunto de 1858 iméagenes con un
sujeto por imagen. Aunque la varianza de los poses es pequena, esta coleccion
de imagenes estd encaminada a la extracciéon y el analisis de la indumentaria
de los participantes registrados. Por tltimo, The Images of Groups [95] agrupa
distintas colecciones de imégenes clasificadas en tres grandes bloques; bodas,
grupos e imagenes familiares. Esta coleccion permite el analisis de los sujetos en
distintos contextos sociales.

2.3. Reconocimiento de expresiones faciales

El reconocimiento de las personas es una tarea que conlleva una complejidad
bastante elevada debido a la enorme diversidad de caracteristicas que cohabitan
en los rostros. Se define como reconocimiento interpersonal, no a la mera identi-
ficacion de una persona (reconocimiento facial), sino mas bien a la identificacion
de la persona ademas de la evaluacion inicial sobre el lenguaje expresivo de di-
cha persona. En cuanto a la parte que concierne al proceso de identificacion, el
problema es menor, rara vez dos sujetos son iguales, y de serlo, llaman podero-
samente la atencion de las personas que los observan (por ejemplo, en el caso
de gemelos). La identificacion puede considerarse como una capacidad sujeta a
las caracteristicas fisicas de las personas y, por regla general, supone poca com-
plejidad al ojo humano. Sin embargo, establecer una linea emocional previa al
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Colecciéon Ano | Sujetos | Website
VIPeR 2007 | 632 [160]
MIT-CBCL 2004 | 10 [100]
PASCAL VOC 2012 | 1514 [77]
Clothes 2012 | 1858 39

The Images of Groups | 2009 | 4739 95

Tabla 2.3: Descripcion de las condiciones de grabacion para todas las bases de
datos discutidas en relacién al reconocimiento facial. Los casos en los que las
condiciones no pudieron ser verificadas con marcadas como "+-+". Este caso es
posible porque la medida que se pretende obtener sea continua en el tiempo o
bien porque la condicién no se tuvo en consideracion a la hora de grabar las
iméagenes.

inicio de la comunicacién comprende una mayor dificultad en el reconocimiento
de una persona. De hecho, se puede afirmar que cuando una persona visualiza a
otra, su cerebro esta procesando, al menos, dos tareas de forma concurrente; la
primera tarea trata sobre identificar a la persona que tiene enfrente y, en segun-
do lugar, trata de reconocer su contenido emocional [214]. Si el sujeto es una
persona ya conocida por el observador, entonces el reconocimiento del sujeto
(primera tarea anteriormente descrita) resulta instantaneo y el cerebro apenas
realiza esfuerzo alguno. Sin embargo, tal y como se argumentd en la seccion
2.1.2, el reconocimiento facial implica una interaccion interpersonal dinamica y
no verbal (por parte de ambas personas, el observado y el observador), por lo
que existen factores sociales relevantes a la hora de reconocer a una persona.

Otro factor de especial relevancia acerca de las emociones es que, a pesar de
poderlas catalogar de forma universal [70], no existe un paradigma de univer-
salidad de cara al propio reconocimiento de las expresiones. Por ejemplo, lo que
para una persona puede resultar una sonrisa, para otra persona puede denotar
un estado de nerviosismo. Estamos pues, ante un problema en el que la interpre-
tacion del observador se hace indispensable cuando no se esta familiarizado con
la persona observada. No conocer personalmente a alguien supone un importan-
te matiz que implica que la red neuronal del observador no ha sido entrenada
de forma que pueda reconocer al sujeto observado de forma eficiente. Cuando
dos personas se conocen, este fenémeno queda diluido y la comunicacién no ver-
bal tiene un importante componente comunicativo en la relacién de estas dos
personas. En la secciéon 2.3.1, se muestra que existen patrones interculturales de
conducta facial que son facilmente reconocibles y rara vez tienden a la confusion
pero, no es posible hacer una generalizaciéon axiomatica de la interpretaciéon de
las emociones, y de ahi la enorme complejidad que éstas pueden entranar. En
realidad no todas las méquinas deben prestar atencién a las emociones o te-
ner habilidades emocionales; algunas maquinas no tienen la necesidad de tener
este tipo de habilidades (una tostadora, una cafetera, etc.), no obstante, exis-
ten situaciones en las que la interaccion entre maquinas y personas (HCI, del
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Surprise Fear

Happy Sadness

Meutral Disgust

Figura 2.7: Las seis expresiones faciales universales de las emociones mas la
expresion neutral. Las expresiones faciales son bastante significativas en la co-
municacioén, la interaccion y la relacion entre las personas, ya que revelan in-
formacion sobre el estado emocional, la actividad cognitiva, la personalidad, las
intenciones y el estado psicolégico de una persona. Esta informacion es muy
dificil de enmascarar [70].

inglés "Human Computer Interaction”) podria mejorarse al tener las maquinas
habilidades que se adaptan a sus usuarios. La computacion afectiva es la ciencia
que estudia esta respuesta de la inclusién emocional como una nueva forma de
proveer informacion a las maquinas. En el capitulo 1, se estableci6 una linea evo-
lutiva sobre los mecanismos de comunicacién, por un lado, entre las personas y,
por el otro lado, entre las personas y las maquinas. La computacion afectiva su-
pone, a través del uso de los canales de comunicacion existentes, proveer de una
dimensiéon mas a la informaciéon que las maquinas pueden captar. Realmente,
no estamos ante una situaciéon extraordinaria que requiera un esfuerzo adicio-
nal por parte de las personas, méas bien todo lo contrario. Los humanos suelen
expresar emociones cuando estdn afrontando cualquier situacion de la vida co-
tidiana. Por ejemplo, al leer la etiqueta de un envase de plastico una persona
puede llegar a fruncir el ceno y ello indicara que esta en un estado de confusion.
Este proceso no es distinto cuando la persona se sienta frente a una pantalla de
un computador, los patrones emocionales son inherentes a la condicién humana
y su manifestacion sucede de forma inconsciente en base a lo que pueda estar
experimentando dicha persona en ese preciso instante.

2.3.1. Tipos de expresiones faciales

Las emociones han evolucionado como un sistema de respuesta rapida y coor-
dinada que permite a los seres humanos responder réapida y eficazmente a los
acontecimientos que afectan a su bienestar [46, 70, 129]. Por su parte, las expre-
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Figura 2.8: FEl sistema de codificaciéon de accion facial clasifica las expresiones
faciales en acciones individuales de las distintas componentes faciales. En esta
Figura se puede apreciar como las tres regiones individuales de las cejas se
activan y como se combinan. Cuando un sujeto muestra miedo suelen presentar
las acciones 1+2 (parte superior derecha de la imagen), mientras que una accioén
de miedo espontanea activa las acciones 1+2-+4.

siones faciales son parte de ese sistema de respuesta; la musculatura facial tiene
la posibilidad de realizar més de 40 acciones independientes que pueden ocurrir
de forma concurrente, lo que acarrea un nimero extremadamente grande de po-
sibles configuraciones expresivas. Sin embargo, a pesar de este enorme potencial
de configuraciones faciales, existe una fuerte evidencia de que un pequeno ni-
mero de configuraciones faciales especificas y discretas que son universalmente
reconocidas cuando se generan emociones [68]. Ekman observo que los miem-
bros de una cultura aislada podrian identificar con un alto grado de fiabilidad
las expresiones faciales en las fotografias de personas de culturas con las que
aun no estaban familiarizados. También podian atribuir las expresiones faciales
a las descripciones de situaciones. En esta prueba, se llegé a la conclusiéon de que
las expresiones asociadas con algunas emociones son bésicas o biolégicamente
universales a todos los seres humanos [72]. La lista de las emociones bésicas
propuestas por Ekman la componen; ira, asco, miedo, alegria, tristeza y sor-
presa (ver Figura 2.7). Sin embargo, en la década de 1990, Ekman amplio su
lista de emociones béasicas [69], incluyendo una gama de emociones positivas
y negativas. En esta nueva gama no todas las emociones estan codificadas de
acuerdo a la musculatura facial. Las emociones recién incluidas son: la diversion,
el desprecio, la alegria, la vergiienza, el entusiasmo, la culpa, el orgullo (por un
logro), alivio, satisfaccion, placer y la vergiienza.

El sistema de codificacion de accion facial (del anglosajon The facial action
coding system (FACS)) de Ekman y Friesen [71] es el principal método para me-
dir el movimiento facial en la disciplina que estudia el comportamiento facial.
Se trata de un sistema que actualmente se realiza sin la ayuda de la vision por
computador, sino que lo realiza un especialista. En FACS, las codificadores de
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humanos descomponen las expresiones faciales en unidades de accion (UA) que
corresponden, de forma muy aproximada, a los movimientos musculares inde-
pendientes en la cara (véase la seccion 2.1.1). Asi pues, se concluye que Ekman
y Friesen describieron 46 movimientos faciales independientes, o "acciones facia-
les” (véase la Figura 2.8). Estas acciones faciales guardan una estrecha relacion
con las distintas configuraciones de las expresiones faciales. Mas de 7.000 posi-
bles combinaciones de tales movimientos se han observado en el comportamiento
esponténeo de una persona. Las ventajas que ofrece el FACS incluyen:

= Objetividad. No se aplican las etiquetas de las unidades de acciéon de forma
interpretativa a las expresiones sino que, mas bien, se realiza a partir de
una descripcion de los cambios fisicos en la cara. Es decir, se descompone la
expresion facial en unidades de accidén méas pequenas a las que corresponde,
de forma directa, la musculatura facial. Esto permite el estudio de nuevas
relaciones entre el movimiento facial y el estado interno de las personas,
tales como las senales de estrés o fatiga en el rostro.

= Integridad de los datos. Los codigos FACS para todos los movimientos
faciales son observados y validados por psicélogos especialistas en el com-
portamiento humano.

= Validacién robusta de los datos con respecto a la realidad. Existen bastan-
tes datos sobre las relaciones entre los parametros de movimiento FACS
y los estados emocionales subyacentes. La codificacion automética de la
accion facial es eficaz para el desarrollo de herramientas de interaccion
persona-méaquina. Ademas, la codificacion de la animacion facial a bajo
nivel tiene un enorme impacto en la ciencia del comportamiento propor-
cionando la medida del comportamiento objetivo méas accesible.

Sin embargo, existen ciertas cuestiones relativas al propio origen de las FACS que
merecen la pena comentar. De hecho, se conocen dos enfoques tedricos acerca de
la universalidad de las expresiones faciales [145]. El primero de ellos sugiere que
las expresiones universales son generadas en un contexto cultural de continuo
aprendizaje. Este punto de vista afirma que las personas se instruyen a través del
aprendizaje por observacion, modelado y refuerzo, con el fin de asociar las confi-
guraciones faciales con los mismos estados emocionales. Las expresiones faciales
de las emociones son, por tanto, universales porque las mismas expresiones son
observadas y modeladas a lo largo de todo el mundo como respuesta a los mismos
estimulos. El segundo enfoque apunta a que las expresiones universales proce-
den de un sistema emocional de respuesta que ha evolucionado. Este enfoque
afirma que las distintas configuraciones faciales estan codificadas genéticamente
para todos los seres humanos y son parte de un sistema de respuesta més am-
plio que incluye cambios cognitivos, fisiologicos, y fenomenologicos. Por ejemplo,
generar ira en un individuo consistiria en conseguir una serie de respuestas fi-
siolégicas que incita a un individuo a pelear (con el consiguiente aumento del
ritmo cardiaco y la frecuencia de la respiracion), mantener la atencion mental
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alerta ante posibles adversarios, y generar expresiones amenazantes que permi-
ten la mayor atencion en el entorno, dejando al descubierto otras expresiones
subyacentes en el rostro como ensefiar los dientes (preparados para morder), y
la percepcion de la amenaza por otros. De acuerdo con este punto de vista, este
sistema de respuesta coordinada se produce a partir de una fuente residente de
base biologica que requiere poco o ningin aprendizaje y las expresiones faciales,
por tanto, son universales, ya que son un producto de nuestra historia evolutiva.

Expresiones y reconocimiento

Mencion especial requiere una tematica interdisciplinar entre las expresiones
faciales y el reconocimiento facial. Ciertas investigaciones apuntan a la existen-
cia de una correlacién directa entre las expresiones faciales y el reconocimiento
facial, es decir, la dindamica del movimiento facial puede encauzar la identifi-
cacion del sujeto [192]. Esta interesante tesitura plantea que, no sélo el rostro
”s6lido” puede ayudar a su reconocimiento, sino que también su propia dindmica
lo hace. Evidentemente, si ya resulta complejo analizar las expresiones faciales,
la afirmacién sobre que una expresion contribuya a la identificacién de un sujeto
no esté exenta de cierta complejidad. En primer lugar, no se trata de una posibi-
lidad aplicable a cualquier circunstancia, tan sélo ocurre en algunos escenarios.
Por ejemplo, el movimiento rigido (como el que ocurre cuando se gira la caAmara
alrededor de una cabeza inmoévil) no dificulta el reconocimiento con respecto a
caras identificadas anteriormente [162, 184], pero esta ventaja se desvanece si
sucede el mismo movimiento rigido de un sujeto durante el proceso de aprendi-
zaje y asimilacion de dicho sujeto por parte del observador. Por el contrario, en
el movimiento no rigido (por ejemplo, cuando los individuos exhiben expresio-
nes faciales o movimientos a través del habla) este enfoque juega un papel mas
relevante.

En los experimentos que hacen uso de sutiles formas morfologicas a través
de caricaturas que simulan el movimiento facial de un sujeto a través de mar-
cadores en el rostro, mostré que el movimiento facial no rigido de una persona
desconocida (para el observador) aplicado a la caricatura puede llegar a dificul-
tar que un observador identifique de forma correcta la persona a la que se estéa
simulando (véase la Figura 2.9) [122]. Por el contrario, los experimentos de simu-
lacion de expresiones a partir de rostros conocidos (es decir, caras con las que el
observador esta altamente familiarizado) demostraron, de nuevo, una facilidad
en el reconocimiento con senales dinamicas a través de movimientos expresivos
o del habla. Este experimento no fue aplicable a los movimientos rigidos porque
las caricaturas no poseen esa funcionalidad, ademas, debe tenerse en cuenta que
los movimientos rigidos son muy similares entre si independientemente de la
persona que lo realiza. La familiaridad y la identificacion fue méas relevante en
aquellas caras cuyo movimiento fue juzgado como “distintivo”, es decir, en ex-
presiones o poses faciales muy tipicas de un sujeto. También debe considerarse
que la familiaridad viene dada a partir de una secuencia natural de imégenes
en movimiento, y no sélo a través de miltiples perspectivas disponibles de un
mismo rostro. Ademés resulta interesante resaltar que la correcta identificacion
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Motion A Motion B

Figura 2.9: Experimento en el que el movimiento facial a partir de expresiones,
o a través del habla, se identifica a través de las formas de "Lester” y "Stefan”.
La idea radica en que, a partir de una caricatura que simula el movimiento facial
de una persona, se puede orientar la personalidad de un sujeto hacia la forma
de Lester o hacia la forma de Stefan en funciéon de dichos movimientos [122].

de los rostros del experimento morfoloégico empeord cuando las simulaciones
eran presentadas en orden aleatorio (con respecto a la persona simulada) sobre
las caricaturas [122]. Estos resultados sugieren que el movimiento de la cara es
mucho més que una sucesion de puntos de vista en el sistema humano de reco-
nocimiento de rostros. Las senales dindmicas que proporcionan los movimientos
expresivos proporcionan informacién sobre aspectos de las estructura facial de
exceden los beneficios de tener miltiples imégenes estaticas de un sujeto.

2.3.2. Trabajos relevantes en el area

Desde hace relativamente bien poco se sabe que las emociones juegan un
papel bastante significativo en la toma de decisiones por parte de los huma-
nos [45, 170]. Por ejemplo, el contenido de un correo electronico puede generar
que una persona se sienta confusa y, en consecuencia, frunza el ceno ademés
de inclinarse ligeramente hacia la pantalla. La capacidad para poder mostrar y,
sobre todo, para poder interpretar las emociones resulta esencial en la interac-
cion hombre-maquina. Existen autores como Picard que justifican la necesidad
de desarrollar esta nueva dimensién comunicativa con las maquinas, no sélo por
la posibilidad del desarrollo de nuevas formas de interaccién interpretativa o
gestual, sino que ademéas puede ayudar a reducir, desde una perspectiva psico-
social, la frustracion de los usuarios [171]. En este contexto, el rostro humano
se ha convertido en el eje central de este tipo de investigaciones. De hecho, el
anéalisis del comportamiento facial se encuentra actualmente como un tema de
investigacion relevante dentro de la comunidad de la vision por computador.
De hecho, ya existen empresas que proporcionan servicios derivados de estas
investigaciones [3]. Dentro de la literatura pueden encontrarse tres enfoques que
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permiten abordar la tematica desde tres puntos de vista bien diferenciados; por
un lado se identifica el reconocimiento de expresiones en base a las caracteris-
ticas geométricas (localizacién o tamano) de los rasgos faciales (por ejemplo,
distancia entre puntos) [21, 29, 40], el segundo enfoque esta basado en la apa-
riencia del propio rostro (a través del uso de gradientes, filtros de Gabor, etc.)
[13, 112, 221] y, por ultimo, el tercer enfoque sugiere una perspectiva mixta de
los dos enfoques anteriores [58, 204].

Recientemente, Valstar [212, 213] ha demostrado que los métodos basados en
caracteristicas geométricas proporcionan un rendimiento similar, incluso mejor,
que aquellos métodos basados en la apariencia del rostro cuando se trata de
encontrar una correlacion entre las distintas unidades de accion del FACS y la
expresion facial correspondiente. Sin embargo, los métodos basados en enfoques
geométricos, por norma general, necesitan una deteccion y un seguimiento de las
caracteristicas faciales de forma estable y precisa, lo cual es dificil de conseguir
en muchas ocasiones debido a la enorme plasticidad del rostro humano, a los
cambios de iluminacion, etc. En los métodos basados en la apariencia, filtros
de iméagenes (como los filtros de Gabor) son aplicados a lo largo de todo el
rostro o bien en regiones especificas de la cara con vistas a poder analizar los
cambios en la apariencia del rostro de los individuos. Debido a que, con el
uso de este tipo de filtros, el rendimiento obtenido es bastante alto, no resulta
extrano encontrar en la literatura una gran variedad de métodos basados en la
apariencia que hacen uso de los filtros de Gabor como método de representacion
de la informacion [63, 142, 204, 240]. Sin embargo, este tipo de métodos tiene
una desventaja en forma de tiempo de ejecucién o en cuanto al consumo de
recursos de memoria del computador, ya que obtener los coeficientes a nivel
de miultiples escalas y orientaciones utilizando un banco de filtros de Gabor es
bastante costoso. Por otro lado, es necesario destacar una limitaciéon que suele
mermar la eficiencia de bastantes métodos de reconocimiento facial que hacen
uso de datos provenientes de colecciones de imagenes las cuales ofrecen rostros
frontales con una gran resoluciéon y una gran calidad del entorno luminico [204].
Esta limitacién viene dada porque, en un entorno real, las imégenes tienen una
iluminacién bastante irregular y una resoluciéon mucho maéas baja, lo cual hace
que reconocer las expresiones faciales a distancia y con estas caracteristicas sea
bastante complejo en un entorno no controlado. De hecho, algunos autores han
enfocado sus investigaciones siguiendo esta linea de trabajo, en el analisis de
expresiones faciales con iméagenes de baja resolucion, estudiando asi los efectos
que tienen las distintas resoluciones sobre el estudio del problema en cuestion
[204, 205]. Otros autores como Buenaposada, en cambio, han obtenido notables
resultados en el analisis de expresiones faciales aplicando métodos basados en la
apariencia considerando variaciones luminicas [28]. Para ello, se ha analizado el
rostro a través de los cambios que presenta cuando la iluminacién de la escena
es variable.

Mas alla de la distincion entre los distintos tipos de métodos para la correcta
clasificacién de expresiones faciales, lo cierto es que este campo ha tenido un
largo recorrido en la dltima década. En realidad, haciendo un barrido de la lite-
ratura sobre la existencia de las distintas técnicas utilizadas para clasificar las
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Figura 2.10: Enfoque geométrico para la deteccion de expresiones faciales. La
seleccion de puntos relevantes en la region facial permite determinar, a través
de las distintas distancias entre puntos, la posible expresiéon facial que el usuario
esté mostrando [141, 239].

expresiones faciales, es posible encontrar una gran variedad de técnicas que ha-
cen uso de redes neuronales [164, 204, 240], maquinas de soporte vectorial (SVM)
[13], redes bayesianas [40] y clasificadores basados en reglas [165, 166, 167]. Por
su parte, Lyon hace uso del analisis de componentes principales ( Principal Com-
ponent Analysis (PCA), véase seccion 3.2.1.2) de las caracteristicas faciales ob-
tenidas a partir de las imagenes de entrenamiento. Ademas, este autor hace uso
del anélisis de discriminantes lineales (Linear Discriminant Analysis (LDA)),
con el fin de discriminar los vectores de caracteristicas faciales y realizar una
clasificaciéon de la expresion facial de las imagenes de pruebas haciendo uso de
estos vectores.

Por su parte, otros autores como Cohen, realizaron comparaciones entre dis-
tintos clasificadores bayesianos y llegaron a la conclusion de que los clasificado-
res gaussianos (Gaussian Tree-Augmented-Naive (TAN)) obtenian los mejores
resultados [40] entre todos los clasificadores analizados. Bartlett realizo una
comparacion de distintas técnicas que incluian AdaBoost, SVM y LDA para
el reconocimiento de expresiones faciales, obteniendo los mejores resultados se
seleccion6 un subconjunto de filtros de Gabor a través del AdaBoost para des-
pués entrenar el clasificador SVM con las salidas de los filtros seleccionados [13].
Pantic afront6 la temética a través de un razonamiento basado en reglas con el
objetivo de reconocer las distintas unidades de accion (AU) y las combinaciones
que estas ofrecian [167]|. Sin embargo, en la seccion 2.3.1 ya se establecio que
las expresiones faciales no son estéticas, sino que tienen una importante compo-
nente temporal, en otras palabras, una persona no refleja una expresion facial a
través de su rostro en un determinado instante sino que, més bien, la expresion
facial es una evolucién natural de los musculos faciales. Muchos autores se per-
cataron de este hecho y, con el fin de explorar el comportamiento temporal de
las expresiones faciales se aplicaron distintas técnicas de reconocimiento facial
sobre secuencias de imégenes. Los primeros intentos en la temética vinieron de
la mano del seguimiento y el reconocimiento de expresiones faciales a través del
tiempo haciendo uso de técnicas de flujo 6ptico. En estos trabajos se analizo el
comportamiento de una serie de puntos distribuidos a lo largo de la superficie
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Figura 2.11: Respuestas antes dos expresiones faciales después de aplicar tres
configuraciones posibles de filtros de Gabor [141].

facial [76], o bien, a lo largo de regiones en concreto como lo son ojos y boca
[232]. Por su parte, Tian presenté un enfoque basado en una red neuronal pa-
ra reconocer las distintas unidades de accion en secuencias de iméagenes [206].
En el &mbito temporal también se ha hecho uso de modelos ocultos de Mar-
kov (Hidden Markov Models (HMM)) para modelar el comportamiento facial a
partir de secuencias de imagenes [40, 236]. En su trabajo, Cohen propuso un
clasificador HMM de muiltiples niveles, ello permitio6 clasificar expresiones facia-
les en secuencias de video ademas de segmentar secuencias duraderas de video
en funcién de las expresiones detectadas sin necesidad de hacer uso de métodos
heuristicos para la segmentacion de expresiones [40)].

Kaliouby propuso un sistema que infiere el estado mental de una persona
a partir de secuencias de video en las que se aprecia una notable riqueza de
movimientos no rigidos (expresiones faciales) asi como de movimientos rigidos
(gestos con la cabeza). Para ello hicieron uso de un clasificador DBN (siglas pro-
cedentes de Deep Belief Network) multinivel que permitié modelar un conjunto
de estados mentales asocidndolos a un conjunto de imagenes de movimientos ri-
gidos y no rigidos [117]. Una DBN es una red de creencias profundas la cual es,
béasicamente, una red neuronal de tipo probabilistico con un conjunto de capas
ocultas. Zhang y Ji continuaron explorando esta técnica en el uso de las expre-
siones faciales a través del uso de DBNs para el modelado y el entendimiento
de la evoluciéon temporal en la formacion de las expresiones faciales [238]. Por
ultimo, autores como Lee y Elgammal han desarrollado un modelo que puede
reconocer diferentes apariencias faciales para distintas personas y para distintas
expresiones, la idea fundamental de este proyecto es permitir el reconocimiento
simultaneo de cara y de expresiones faciales [130]. Dornaika abordé el problema
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desde otra perspectiva, a través del analisis de las caracteristicas faciales méas
relevantes en un entorno dinamico [64]. Para ello, hace uso de una técnica de-
nominada "modelos de apariencia en tiempo real” (Online Appearance Models)
que, aplicada sobre un conjunto de fotogramas, permite obtener hasta 54 ca-
racteristicas relevantes. A través de esta técnica se obtuvo notables resultados
(97 % de precision) con SVM. Ademas, entre las medidas més relevantes para
dicho clasificador, destacan principalmente los extremos de la comisura labial
asi como la parte externa de las cejas.

La mayoria de los autores citados anteriormente resalta en sus trabajos la
enorme subjetividad existente a la hora de poder reconocer expresiones faciales
no sélo a través de las maquinas, incluso entre los propios humanos. Por otra
parte, el rango de interaccién entre humanos y maquinas es bastante reducido,
no existe una comunicacion activa por parte del usuario hacia la maquina, lo
que dificulta la contextualizacién de la emocién en un determinado instante.
Ademas, el rol adoptado por el sujeto que muestra la expresion es dependiente
del ente (maquina o humano) a la que se la muestra dicha expresion. Es decir,
si bien existen ciertas expresiones faciales que suelen ocurrir frente a la pantalla
de forma similar a la que sucede frente a un humano (por ejemplo, una sonrisa),
otro tipo de expresiones (por ejemplo, una expresion de sorpresa o de enfado)
es raro que se muestren de la misma forma natural a la que serian mostradas
frente a otro humano.

En un contexto maés reducido es posible estudiar la detecciéon de expresio-
nes faciales para las que no existe ambigiiedad interpretativa; la deteccion de
sonrisas. Sin duda, la sonrisa humana constituye una configuraciéon facial més
facilmente reconocible por un computador con una alta precision y robustez
debido al contraste que refleja la apariencia de una persona cuando sonrie en
relacién a cuando lo hace. Existen hasta siete musculos que intervienen en el
desarrollo de la sonrisa, alguno de los cuales ya ha sido nombrado en la seccion
2.1.1, pues forma parte de los musculos principales de la mimica. Sin embargo,
existen otros musculos mas secundarios en la mimica, pero que juegan un papel
relevante en la formacion de la sonrisa. Los siete musculos son el cigomético ma-
yor, el cigomatico menor, el risorio, el buccinador, el elevador del labio superior,
el elevador del angulo de la boca y, por ultimo, el orbicular del ojo. Aunque la
modulacién de estos miisculos puede generar una amplia variedad de sonrisas,
en la préctica, la sonrisa prototipica solo debe implicar el cigomatico mayor [15].
Ademas, se trata de una expresion facial bastante util y muy significativa, pues
permite denotar alegria, diversion e, incluso, aprobacion (y también la falta de
cualquiera de estos estados) [73, 106].

A diferencia del reconocimiento de expresiones faciales generales, la investi-
gacion en la deteccidon de sonrisas habia producido, hasta hace bien poco, mucha
menos literatura que otros enfoques para el reconocimiento de expresiones. Sin
embargo, en los ultimos anos este tipo de trabajos han sido proyectados con
vistas a ser enfocados para el desarrollo de dos aplicaciones fundamentales: por
un lado la “sonrisa disparador” de las cAmaras digitales que permite obtener una
imagen de forma automéatica cuando las personas de la escena sonrien a la lente
y, por otro lado, detectores sociales para detectar sonrisas en humanos durante
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su vida cotidiana [148]. Para ambas aplicaciones el sistema detector de sonrisas
necesita operar con un rango amplio de condiciones luminicas, localizacién geo-
grafica, etnia, sexo o edad, ademés de lidiar con el hardware del dispositivo de
adquisicion de las imagenes (resolucion de la camara, zoom, etc.). En el trabajo
de Tto se hizo uso de los bordes labiales y un perceptrén [113]. Ello denota que
la parte del labio es la regién méas importante pues envuelve el movimiento de
los, previamente mencionados, miusculos cigométicos para elevar los extremos
de la boca. Sin embargo, los bordes de los labios pueden resultar caracteristicas
insuficientes a la hora de determinar si una persona sonrie o no. Asi, Kowalik
hizo uso del seguimiento de una serie de puntos ubicados alrededor de la boca
con el fin de poder entrenar un clasificador neuronal [125]. Por su parte, Déniz
propuso una técnica para la interaccion en tiempo real [62]. Este trabajo su-
giere que 0jos, nariz y boca proporcionan la informacién suficiente para decidir
si una persona esta sonriendo. Mientras, el trabajo de Shinohara [190] ofrece
un sistema de autocorrelaciéon de orden superior para la deteccién de sonrisas,
llegando a alcanzar tasas de acierto muy elevadas en entornos controlados. Més
recientemente, las conclusiones del trabajo de Whitehill sostienen que existe una
gran diferencia entre las pruebas tipicas de la literatura y los resultados que se
obtienen en situaciones mas reales [223|. Este autor afirma que el conjunto de
entrenamiento entrana una importancia casi tan relevante como el método de
deteccion que se desee aplicar, sobre todo en términos de variabilidad y tamano,
afirmando que lo normal es que se manejen miles de imagenes durante la fase de
entrenamiento. Recientemente, han sido publicados diversos trabajos que hacen
uso de bases de datos publicas para la deteccion de sonrisas [110, 189, 233].
Estos trabajos, asi como dos sistemas comerciales, son discutidos en la seccién
3.2.3.

2.4. Reconocimiento de caracteristicas
demograficas

Como se ha comentado en la seccion 1.1, los seres humanos son criaturas
sociales que establecen la comunicacion a través de los distintos canales existen-
tes para ello. Evidentemente, estos canales permiten al ser humano basar buena
parte de su existencia a través del desarrollo de relaciones significativas con las
personas que le rodean y, por ende, la supervivencia en la sociedad actual depen-
de de esa habilidad para comunicarse de forma eficaz con este grupo de personas.
Sin embargo, para sobrevivir en este contexto, es tan necesario tener un domi-
nio para interpretar las emociones de otras personas como tener la habilidad
de mostrar las expresiones apropiadas. Las expresiones faciales proporcionan la
evidencia de la existencia de emociones en el ser humano y son considerados la
“senal social” mas importante, de hecho, el rostro no sélo revela las emociones
sino que también supone la base para el reconocimiento personal. Por otro la-
do, los rostros humanos en si también son un estimulo visual igual de relevante
que las emociones. El sexo de los interlocutores es realmente importante en las
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Figura 2.12: La deteccion de sexo a partir de los rasgos faciales no siempre es
tarea sencilla para las maquinas. En multiples ocasiones, la no contextualiza-
cion del rostro puede dar lugar a “parecidos razonables” que dificulten la tarea.
Imagen obtenida de [203].

propias interacciones humanas ya que es complicado omitir dicha componente
sexual durante el proceso de interaccién. En otras palabras, la transmision de
un mismo mensaje entre dos personas puede sufrir diversos ajustes en cuanto
a connotaciones en funcion del sexo de las personas que interactiian. Por ello,
es importante determinar el sexo de una persona a la hora de dar respuesta a
un cierto compendio de poses y expresiones durante la interaccion. La investi-
gacién acerca de la determinacién automaética de sexo data de los anos sesenta
y se sittia en un escenario en el que se comenz6 a extender el estudio de rasgos
distintivos de los seres humanos como la raza o, las ya mencionadas, expresiones
faciales.

La realidad es que la identificacion de los atributos demogréficos de los seres
humanos tales como edad, sexo y origen étnico ha tenido una atencion especial
en el campo de investigacion de la biometria blanda a lo largo de los ultimos
anos. Dichos atributos pueden desempenar un papel particularmente relevante
en tareas como: interaccion hombre-méaquina, estudios demograficos o la publi-
cidad dirigida. Precisamente, la publicidad dirigida, ha tenido un eco mayor en
el foro de investigadores debido a la enorme aplicabilidad asi como a los benefi-
cios econdmicos directos que se desprenden de su aplicacién. Por ejemplo, una
de las aplicaciones mas interesantes que puede ofrecer el campo de la publicidad
es el que consiste en recopilar toda la informacion estadistica sobre el nimero
de personas que se detienen frente a un escaparate asi como el tiempo que dura
esta parada. Durante ese periodo de tiempo, tanto la edad como el sexo, pue-
den proveer una informacién vital para que los agentes de marketing estudien
el impacto de un producto comercial. Se trata de una alternativa a los usuales
cuestionarios que suelen resultar molestos para las personas que son encuestadas
en base a sus gustos y esta alternativa es potencialmente exitosa porque no es
invasiva. El reconocimiento de sexo es un problema de clasificacion de dos cla-
ses: hombre y mujer. Sin embargo, aunque a priori pueda parecer un problema
sencillo, existe un compendio de factores que dificultan la tarea. Para empezar
resulta interesante observar la Figura 2.12 donde queda patente la complejidad
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que se le puede presentar a una maquina (incluso a un humano) a la hora de
distinguir el sexo de las personas que se muestran en dicha imagen si solo se
considerara un marco facial cerrado (sin considerar factores contextuales como
pelo o ropa). Aunque el método mas extendido en la literatura para abordar
este problema por parte de las maquinas es el que estd basado en las caracte-
risticas del rostro, en dicha imagen puede constatarse que no siempre el rostro
ofrece una respuesta categorica, por lo que también ha sido necesario el desa-
rrollo de estudios que basan la cuestion de sexo en otros elementos contextuales
que rodean a las personas.

Como se podra apreciar en la seccién 2.4.1.1, una gran mayoria de los tra-
bajos de la literatura a la hora de clasificar el sexo se basan en la extraccion
total o parcial de caracteristicas faciales. Ademas, de forma anéloga a los tipos
de técnicas para la deteccion de expresiones faciales descritas en dicha seccion,
la extraccion de este tipo de caracteristicas también puede dividirse en métodos
basados en la apariencia o en métodos basados en la geometria. Los primeros
procesan el propio contenido de la imagen a través de filtros mientras que los
basados en caracteristicas geométricas lo hacen a través de distintas medidas
que pueden proporcionar las distintas localizaciones de zonas concretas dentro
de la imagen. Ademés, en cuanto a la forma de procesar la informacion, es posi-
ble que no se procese toda la imagen y sea posible identificar el sexo en funcién,
unicamente, del procesado de partes concretas del rostro. Todos estos enfoques
dejan de relieve que el rostro, por si sélo, supone una de las herramientas bio-
métricas més relevantes a la hora de identificar a un ser humano. Los rostros
son innatos y presentan diferencias entre si de manera regular. Sin embargo, en
este tipo de aplicaciones de deteccidon de sexo existe cierta carencia de sistemas
automatizados que presenten resultados robustos dentro de cualquier contexto;
la pose, la iluminacién, elementos de oclusion, etc., pueden dificultar la correcta
identificacion del sexo de una persona. Es por ello que la diversidad de los seres
humanos les permite elevar el estandar de reconocimiento de sexo a través de
elementos contextuales como por ejemplo la ropa o el pelo. Por este motivo, en
la seccion 2.4.1.2 también se analizan trabajos en la literatura considerando esta
integracién de elementos complementarios al rostro a la hora de determinar el
sexo de las personas.

2.4.1. Trabajos relevantes en el area

2.4.1.1. Reconocimiento del sexo basado en componentes
estructurales faciales

Desde un punto de vista biologico, el rostro humano presenta una dicoto-
mia estructural acentuada si lo que se pretende considerar es el sexo. Diversos
estudios avalan esta teoria y recorren la problematica desde la estructura fa-
cial 6sea [99] hasta las medidas estructurales entre componentes faciales [31].
Wild demostr6 que el reconocimiento de sexo en las personas esté considerado
como un proceso cognitivo que es eficiente y muy rapido. Para ello, recortaron
imAagenes de personas con el objetivo de eliminar todas las claves culturales que
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aparecian en la escena (peinado, ropa, accesorios, etc.), dejando a la vista soélo
el rostro humano. La idea del experimento era examinar la eficacia con la que
las personas adultas y los ninos eran capaces de identificar el sexo de la per-
sona que estaban visualizando. Los resultados fueron concluyentes, el 100 % de
los adultos encuestados acertaron todas las imagenes propuestas de 255 x 240
pixeles, mientras que los ninos de siete afios de edad s6lo alcanzaron el 80 % en
el desarrollo de la misma tarea [225]. Estos resultados sugieren que, si bien los
rasgos biologicos de la anatomia facial suponen muestra suficiente para un reco-
nocimiento de sexo 6ptimo, no es menos cierto que el proceso de identificacion
de sexo es evolutivo y, por tanto, debe ser entrenado desde temprana edad. Los
rostros de hombres y mujeres suelen diferir tanto en la forma como en la textura
y, precisamente, estas caracteristicas son tenidas en cuenta por el ojo humano
a la hora de diferenciar entre ambos sexos. Desde un punto de vista frontal del
rostro, la textura es mas relevante que la forma a la hora de clasificar el sexo,
mientras que desde un punto de vista lateral, o de perfil, la forma adquiere una
especial relevancia en el proceso [25, 108|.

Por otro lado, aunque en el estudio de Wild [225] quedd patente que los
adultos eran capaces de acertar el sexo de las personas que les era mostrado,
resulta interesante senalar que el estudio se realiz6é en unas condiciones 6ptimas
en la adquisicién de las imégenes de los sujetos. En un entorno luminico variable
el rostro no supone un objeto facilmente discriminante para el sexo debido a que
las sombras, la profundidad o la forma en el rostro influyen de forma notable en la
percepcion que se puede tener del mismo. Por ejemplo, supongamos una naranja
y una sandia; ambas son frutas y pueden ser categorizadas como comida a pesar
de que tienen aspectos diferentes, mientras que si consideramos una naranja y
una bola de billar del mismo color, entonces ambas son categorizadas por un
ser humano de forma diferente a pesar de tener el mismo aspecto en términos
de forma, color y tamano. Cuando las condiciones en las que el humano percibe
la imagen se ven distorsionadas por elementos externos lo que ocurre es que
se pierde la facultad de poder adquirir ciertas caracteristicas; si bajamos la
intensidad de la luz que enfoca la bola de billar y la naranja o si alejamos al
observador de la escena, se perdera la capacidad de poder adquirir informaciéon
basica (en este caso, la textura ya no seria apreciable de forma optima) para
la correcta clasificacion de clases. Otra interesante cuestion a la hora de poder
distinguir entre hombres y mujeres radica en el propio proceso de toma de
decision que ocurre en la mente del ser humano. Aunque, normalmente, las
personas son capaces de distinguir entre el sexo de las personas con relativa
facilidad, no son capaces de explicar en qué se basan para hacer semejante juicio.
Las personas presentan deficiencias cuando se le pregunta por qué catalogan a
otra como hombre o mujer basandose solo en el aspecto facial (mas alla de
posibles elementos estructurales como barba o bigote), es decir, no son capaces
de explicar la definicién que hace que una cara sea hombre o mujer. Se trata
pues, de una decisién que las personas toman sin apenas conciencia de ello y lo
hacen de una forma eficiente con pocos recursos a su alcance [173].

Estas cuestiones hacen que la clasificaciéon de sexo en base al rostro de una
persona suponga un reto en el campo de la visién por computador. Dentro de



44 Capitulo 2. Estado del arte

Wi

Figura 2.13: Las 22 distancias basadas en los puntos més relevantes de la es-
tructura facial segin Fellous [80].

la literatura, la deteccion de sexo ha atraido mucho la atencién de los investiga-
dores. Entre los trabajos del area, a la hora de considerar tnicamente la cara,
pueden distinguirse los, previamente mencionados, métodos geométricos y los
métodos basados en la apariencia. Ya luego, dentro de cada tipo, también puede
considerarse el estudio del rostro por completo o bien la seleccién de regiones
especificas con el fin de poder determinar el sexo de una persona con mayor
grado de precision.

En los métodos basados en componentes geométricos destacan aquellos que
se basan en el reconocimiento de las regiones que senalan las caracteristicas més
significativas del rostro como los 0jos, la nariz o la boca. Brunelli hizo uso de una
mascara facial la cual le permitié obtener 18 distancias entre puntos con el fin
de poder entrenar su clasificador de deteccion de sexo [27]. Sin embargo, Fellous
aumento la complejidad de la mascara llegando a extraer hasta 40 puntos faciales
que le permitieron obtener 22 distancias normalizadas que fueron utilizadas
como un vector de caracteristicas (véase Figura 2.13) [80].

Los métodos basados en la apariencia, en cambio, trabajan a partir de un
conjunto de transformaciones efectuadas sobre los pixeles del rostro. Este con-
junto de transformaciones puede ser del rostro integral o bien de forma local a
través de patrones. Entre los trabajos méas destacados para este tipo de clasifi-
cacion se pueden enumerar algunos de especial relevancia; Sun [196] propuso un
andlisis de componente principales (PCA) para representar las caracteristicas
de las imagenes en un espacio con pocas dimensiones. Se combinaron esta repre-
sentacion con algoritmos genéticos con el fin de determinar qué caracteristicas
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Figura 2.14: Proceso de selecciéon de caracteristicas faciales a través del escanea-
do tridimensional del rostro de las personas [140].

eran mas distintivas a la hora de seleccionar el sexo de una persona. Con dichas
caracteristicas entren6 cuatro tipos de clasificadores obteniendo resultados para
cada uno de ellos; un clasificador Bayesiano (77.62% de tasa de acierto), una
red neuronal (82.3%), un clasificador basado en LDA (85.8%) y, por ultimo,
un clasificador SVM (91.1 %). Para este experimento se hizo uso de una base de
datos propia con 400 iméagenes frontales y normalizadas de rostros. Por su parte,
Gutta hizo uso de la base de datos FERET para clasificar el sexo a partir de un
clasificador hibrido de rostros humanos [103]. Su idea consistié en un conjunto
de funciones de base radial (RBF) combinadas con arboles de decision (DTs)
y, segiin su estudio, consigui6 una tasa de aciertos del 100 % con dicha base de
datos.

Saatci y Town también propusieron un sistema hibrido entre reconocimiento
de expresiones faciales y reconocimiento de sexo [179]. En primer lugar, el rostro
era modelado a través de la aplicacion de un Active Appearance Model (AAM)
para poder, de esta forma, extraer las caracteristicas més relevantes. Se hizo uso
de clasificadores SVM de base radial y polinomial. Lo realmente interesante de
este trabajo es que aprovecho6 la informacion del sexo del individuo para poder
reconocer la expresion facial mostrada. Precisamente, en su trabajo sobre detec-
cion de sexo, Bekios-Calfa resalta que, siempre que exista un buen conjunto de
datos de entrenamiento, el uso de un clasificador SVM con kernel de base radial
proporcionard los mejores resultados siempre que se posean los recursos compu-
tacionales adecuados [16]. En caso de que estos recursos sean escasos, enfoques
lineales o los basados en boosting también proporcionan buenos resultados.

Nakano centré su atencion en la informacion proporcionada en los bordes de
los rostros y filtr6 la informacion a través de una red neuronal para clasificar
el sexo. Este trabajo hizo uso de histogramas de densidad proporcionados por
los bordes de la imagen, los cuales servian de entrada a la, ya mencionada, red
neuronal [153]. Lu explor6 el rango y la intensidad de la informacion de los
rostros humanos para la identificacion de la etnia y del sexo haciendo uso de
clasificadores SVM [140]. En este trabajo, en primer lugar, se discrimina sobre
si un rostro es asiético, o no lo es, con el fin de explotar una relacién entre la
forma tridimensional del rostro analizado y su origen étnico. Los datos sobre
los que trabaja esta investigacién son modelos tridimensionales en los que el
investigador selecciond, de forma manual, las reas relevantes para el procesado
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Figura 2.15: La base de datos CAS-PEAL [79] suele ser usada en el reconoci-
miento de sexo. Dicha base de datos ofrece sujetos de ambos sexos en un entorno
controlado y, las adquisiciones de datos se producen con semanas de diferencia
para garantizar la diversidad de aspecto de los sujetos registrados.

de la imagen (véase Figura 2.14). Para ello, el investigador introduce una serie
de puntos relevantes y luego se aplica una rejilla que sirve para recortar el area
de la cara y asi generar los vectores de caracteristicas. Los resultados ofrecieron
una tasa de aciertos del 91 % haciendo uso de la base de datos de la Universidad
de Notre Dame (UND) y la coleccién de la Universidad Estatal de Michigan
(MSU).

En la tabla 2.4 se ofrece una revision sobre otros enfoques utilizados, todos
ellos basados en la apariencia. En dicha tabla, también se ofrecen las técnicas
utilizadas para la extraccion de caracteristicas, el tipo de clasificador empleado
y la base de datos utilizada para el entrenamiento y la prueba del método.
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Técnicas Clasificador | Datos Datos Tasa de | Ref.

empleadas para para Aciertos
Entrenar | Pruebas %

PCA SVM -+ fu- | Secuencias | Iméagenes 98.5 [38]

sion tempo- | de video locales
ral

LBP, SVM CAS-PEAL | CAS-PEAL | 94.96 [134]

histograma polinomial [79]

Local Gabor | SVM-RBF CAS-PEAL | CAS-PEAL | 94 [230]

Binary Map-

ping Pattern

(LGBMP),

histograma

Patch-based | Bayesiano Imégenes Iméagenes 89 [4]
de Internet | de Internet

PCA SVM-RBF CAS-PEAL | CAS-PEAL | 95.33 [139]

SIFT Bayesiano FERET Secuencias | 90 [60]
[54] de video

Comparacion | Adaboost FERET Validacion | 94.3 [12]

pixeles Cruzada

SIFT, Adaboost Desconocido | Desconocido | 97 [219]

Filtros de

Gabor

LBP, SVM-lineal FERET FERET 99.07 [6]

bordes

Local Gabor | SVM-RBF CAS-PEAL | CAS-PEAL | 95 [229]

Binary Pat-

tern (LGBP)

LGBP-LDA | SVM-lineal FERET vy | FERET 1y | 99.1 [241]
CAS-PEAL | CAS-PEAL

LBP, HOG SVM-lineal GROUPS GROUPS 89.7 [36]
[95]

LBP, PCA SVM-lineal Iméagenes Iméagenes 87.2 [35]
de Internet | de Internet

Tabla 2.4: Métodos para la deteccién de sexo centrados tnicamente en el rostro
humano. Como puede apreciarse, los resultados ofrecidos son bastante buenos y,
la mayoria de los experimentos, hacen uso de las bases de datos FERET (véase
la Figura 2.3) o la de CAS-PEAL (véase la Figura 2.15). Las imagenes de ambas
bases de datos estan capturadas bajo condiciones luminicas variables pero en
todas ellas se cuida la pose, es decir, no existe oclusion, imagenes con multiples
rostros o rostros rotados o inclinados. En algunas entradas de la tabla no ha
sido posible detectar la fuente de las imégenes empleadas.
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Técnicas Clasificador | Datos Datos Tasa de | Ref.

empleadas para para Aciertos
Entrenar | Pruebas %

HOG Adaboost MIT-CBCL | Validacién | 75 [34]
[100] Cruzada

HOG, SVM-lineal VIPeR Validaciéon | 80.6 [41]

histogramas [160] Cruzada

de color

Descriptor SVM-lineal MIT-CBCL | Validacion | 80.6 [102]

de texturas [100] Cruzada

locales

PCA SVM-RBF Atributos Atributos 82.4 [20]
de personas | de personas

Tabla 2.5: Métodos para la deteccion de sexo centrados tinicamente en la ropa
de los sujetos analizados.

2.4.1.2. Reconocimiento del sexo considerando elementos de
contexto (pelo-ropa)

En cuanto al analisis de sexo basado en elementos contextuales, en la litera-
tura se consideran dos opciones para definir el contexto de una persona; el pelo
y la ropa. Ambas caracteristicas permiten especificar, de forma aproximada, el
sexo de una persona en virtud de la diversidad existente entre hombres y mu-
jeres a la hora de definir estas caracteristicas; por ejemplo, los hombres pueden
ser calvos, las mujeres pueden llevar el pelo suelto, ademas es mas probable que
los hombres lleven corbata a que las mujeres la lleven y, por otro lado, es més
probable que las mujeres vistan con falda o luzcan escote a que lo hagan los
hombres. Existen estos clichés culturales que, si bien no son universales, pueden
ser considerados como base para la clasificacion del sexo [20]. Por otro lado, es
posible que estos clichés culturales no siempre resulten eficientes ya que, nor-
malmente, personas del mismo sexo suelen hacer uso de estilos dispares a la hora
de vestirse [34]. Si a eso se le afade la posibilidad de que hombres y mujeres
puedan llevar ropa similar, o cortes de pelo parecidos, entonces es necesario que
el clasificador desarrollado se muestre robusto ante tales circunstancias y ante la
posibilidad de posibles variaciones; pose o la presencia de elementos de oclusiéon
(por ejemplo, un bolso).

Dentro del analisis del cuerpo como elemento contextual para definir el se-
x0, en la tabla 2.5 se pueden encontrar unos enfoques bastante prometedores.
El trabajo de Cao ofrece un interesante estudio en el que se utiliz6 un conjunto
de imagenes centradas y con la altura normalizada para, posteriormente, divi-
dir la imagen en varias partes procesables [34]. El descriptor utilizado en este
trabajo fueron los histogramas de gradientes orientados (Histograms of Orien-
ted Gradients (HOG)) el cual habia sido desarrollado por Dalal [44] con otro
fin; la deteccion de seres humanos en iméagenes (véase Figura 2.16). Una de las
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Figura 2.16: Para obtener las caracteristicas de HOG, en primer lugar es nece-
sario obtener una imagen del gradiente a través de la aplicaciéon de una mascara
unidimensional con las forma [-1, 0, 1] de forma vertical y horizontal. Después,
dicha imagen es dividida en celdas y, para cada celda se obtiene un histograma
de gradientes orientados. A su vez, las celdas son agrupadas en bloques que
ofrecen un contraste normalizado y entre estos bloques suele haber solapes de
celdas. El histograma obtenido de un bloque es concatenado para poder formar
vectores de caracteristicas de la informacion contenida en la imagen [44].

principales ventajas que ofrece el HOG es que es capaz de capturar, de forma
eficiente, la informaciéon de cada parte de la imagen dividida haciendo uso del
gradiente, el cual, es invariante frente a translaciones y rotaciones [44].

De hecho, después del trabajo de Cao, Collins ofreci6é una variacion del HOG
para este mismo estudio; el PizelHOG hace uso de caracteristicas de densidad
de los HOG obtenidos de una imagen de bordes. Ademés, la informacién del
color también se tuvo en cuenta a través de los histogramas obtenidos de los
valores de tonalidad y saturacion de los pixeles que conforman la imagen [41].
Por su parte, Guo [102] desarrolla un modelo de caracteristicas de inspiracion
biologica (Biologically Inspired Features (BIF)) que esta basado en la aplicacion
de filtros de Gabor haciendo uso de doce escalas distintas y ocho orientaciones
por escala.

Bourdev propone una serie de parches denominados “poselet” para deter-
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minar atributos en entornos no controlados [20]. Las caracteristicas proporcio-
nadas por los HOG, los histogramas de color y caracteristicas de la piel son
determinantes a la hora de definir los poselets. De esta forma, para entrenar
el clasificador se utiliza como parametro de entrada los propios poselets. Este
enfoque es robusto frente a cambios de pose y oclusiéon pero requiere una fase de
entrenamiento con datos que contienen una informacion muy detallada a través
de anotaciones manuales del cuerpo humano.

De estos experimentos resulta interesante remarcar que se experimento, tni-
camente, con las bases de datos del MIT [100] y la de VIPeR [160] las cuales s6lo
contienen imagenes de personas en posicion vertical (no hay sujetos ni acostados
ni en posiciones que permitan la rotaciéon parcial del cuerpo con respecto a la
cabeza). Existen otras bases de datos que suponen un verdadero reto para este
tipo de estudios pero que atn no han sido aplicadas para la tematica, como por
ejemplo la PASCAL [77] que contiene imégenes de personas con una mayor va-
riedad de poses. La base de datos del MIT so6lo proporciona imégenes frontales
y de espalda de personas, mientras que la VIPeR anade la vista lateral a las dos
poses que ofrece la base de datos del MIT.

Por ultimo, el problema puede ser abordado con el fin de contribuir a la
mejora de un sistema biométrico en funcién de caracteristicas como la distancia
entre el dispositivo de adquisicién y el sujeto. Recientemente, Fierrez obtuvo
notables resultados a través del uso de las "etiquetas blandas” (soft labels),
que eran clasificadas en tres categorias con el objetivo de analizar distintos
aspectos de una persona [208]. La primera categoria es el cuerpo e identifica
datos relativos al aspecto fisico de la persona (longitud brazos o de piernas,
proporciones, caderas, etc.). La segunda categoria hace referencia al aspecto
global de la persona y permite determinar datos acerca del sexo, la raza o la
edad. Por ultimo, la categoria de la cabeza define aspectos como color de piel,
color del cabello, grosor del cuello, etc.

Con respecto al uso del pelo para determinar el sexo de las personas, la com-
plejidad para detectar la region capilar supone en si una dificultad intrinseca de
la propia investigaciéon. Ha de tenerse en cuenta miltiples factores que pueden
dificultar la obtencién de la region del pelo de una persona; en primer lugar, la
region puede ser variable en cuanto a posicion debido a la pose y, en segundo
lugar, la enorme diversidad de los tipos de cabello puede complicar su identi-
ficacion si el fondo de la imagen no estd normalizado. La pose cobra especial
relevancia debido a miiltiples razones; las imégenes tomadas desde un &ngulo
superior al sujeto o desde un angulo inferior pueden aumentar o disminuir la
region de pelo respectivamente. Ademés, el pelo puede ser no uniforme combi-
nando colores o bien alternando regiones de pelo y de calvicie. Es por ello que
la diversidad de los tipos de pelo en cuanto a color, forma o textura pueden
dificultar su identificaciéon en entornos no controlados. Por todo lo comentado
anteriormente se puede deducir que el cabello, pese a ser propio del ser humano
y menos variable que la ropa, no deja de ser una caracteristica muy comple-
ja de la apariencia humana. Por este motivo, el cabello ha sido descartado en
multiples ocasiones a la hora de considerar el sexo de una persona [4, 12, 103].

En la literatura existen dos trabajos especialmente relevantes en el trata-
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Figura 2.17: Obtencién de las caracteristicas capilares segiin Yacoob [231]. En
primer lugar se identifica el rostro y se recogen datos relativos a una posiciéon
segura de la piel y del pelo ademas de aislar las regiones de interés. Posterior-
mente se recorren dichas regiones de forma que se identifica la piel y el pelo del
sujeto. Por tltimo se calcula, en base a la posicion relativa de distintos puntos,
las caracteristicas geométricas y de apariencia del cabello.

miento del cabello a través de técnicas de segmentacion. Segun diversos autores,
actualmente existen dos algoritmos acerca de la representacién de caracteristi-
cas del cabello que han tenido una notable aceptacion [116]. En primer lugar,
Yacoob desarrollé6 un modelo de mediciéon de la apariencia del cabello. En este
enfoque se combina la geometria y la apariencia con el objeto de reunir un con-
junto de caracteristicas como color, volumen, area, simetria, longitud o textura,
con el objeto de definir los descriptores que se ajustan de forma eficiente a las
caracteristicas del pelo del sujeto [231]. La salida de este modelo genera un vec-
tor de caracteristicas del pelo (véase la Figura 2.17 para apreciar la obtencion
de los datos sobre el pelo). Por otro lado, Lapedriza propone un modelo basado
en conjunto de bloques que se corresponden con fragmentos de iméagenes repre-
sentativas de zonas del pelo [128]. La idea basica es que el conjunto de bloques
se superponen sobre una imagen vacia para reconstruir la imagen inicial y para
ello se van colocando de forma que cubren aquellas coordenadas de la imagen
original que les son mas parecidas al bloque que se coloca en dicha regién, re-
construyendo la zona ”parecida” a través de estos bloques y detectando asi, la
region capilar del sujeto.

En lo referente a trabajos interesantes sobre la detecciéon de sexo haciendo
uso del pelo de una persona, si bien no existen investigaciones que hagan un
uso exclusivo del cabello, si existen trabajos que combinan pelo, cara o ropa.
Ademés, trabajos como el de Bing Li [131], ofrecen una estadistica bastante
notable sobre qué partes del ser humano son relevantes para la deteccién de
sexo y en qué medida. En su trabajo, Li genera hasta siete clasificadores dis-
tintos (para pelo, frente, ojos, nariz, boca, barbilla y parte superior del pecho
(incluyendo cuello) respectivamente) que, posteriormente, seran combinados a
la hora de tomar una decision sobre si el sujeto es hombre o mujer (véase el
proceso en la Figura 2.18a). La bases de datos que utilizo fueron la FERET
[54], la AR [52] y una base de datos propia en la que las imagenes tienen un
contexto bien definido con rostros frontales y donde los sujetos estan ubicados
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Figura 2.18: En la Figura (a) puede observarse la combinacion de los distintos
clasificadores propuesto por Bing Li [131] a partir de la extraccion y el procesado,
por separado, de cada una de las partes. Al final, se aplican distintas técnicas
de fusion de clasificadores para determinar la decisiéon del sexo del sujeto. Por
su parte, en la Figura (b) puede apreciarse la extraccion de las caracteristicas
del pelo a partir de la ubicacién de 3 puntos, uno en cada ojo y otro en la regiéon
central donde exista cabello [116]. Ademés, se pueden observar las propiedades
que considera el autor para formar el vector de caracteristicas del pelo (longitud,
area, colo, textura y punto de la raiz capilar).

sobre un fondo normalizado. Cada uno de los clasificadores es una méaquina
SVM vy el autor experimenta con los distintos niicleos que ofrece el SVM para
determinar el resultado 6ptimo. Para FERET, los mejores resultados obtenidos
se consiguen con el nicleo de base radial. Considerando tnicamente el pelo, el
porcentaje de acierto es del 80.6 %. Combinando la informacion de los siete cla-
sificadores antes mencionados mediante una técnica de logica difusa, la tasa de
aciertos se eleva hasta el 93.4%. Otro trabajo relevante en el area que utiliza
de forma explicita el uso del cabello en combinacion con la informacion facial
es el ofrecido por Ji [116]. Haciendo uso de las bases de datos FERET [54], AR
[52] y CAS-PEAL [79], propone un enfoque en el que, a través de unos puntos
introducidos de forma manual por el investigador, se estiman las posiciones del
pelo y la piel sobre un fondo normalizado (véase Figura 2.18b). Posteriormente,
el autor genera dos clasificadores, una con la informacién del pelo y otra con
la informacion de la cara. A diferencia del trabajo de Li [131], Ji trata la cara
como un conjunto inseparable. Los resultados de Ji, procesando exclusivamente
el pelo, sobre el conjunto de datos FERET es de una tasa de acierto del 84.16 %
que, en combinaciéon con el clasificador facial ( 92.67 % de acierto), la tasa de
aciertos se eleva hasta el 94.13 %. La fusion de los clasificadores se hizo a tra-
vés de un enfoque basado en logica difusa. Este autor expuso tres conclusiones
fundamentales en su trabajo; que el pelo juega un papel importante cuando se
trata de clasificar el sexo de una persona, que el rostro es méas importante que
el pelo a la hora de realizar esta tarea y que la combinaciéon de ambas técnicas
es mejor que los resultados individuales de cada una de ellas.



Capitulo 3

Del origen a la detecciéon de la
expresion facial

Como se ha descrito en el capitulo 2, las emociones suelen emerger de forma
natural entre las personas que comparten una interaccion social a través de los
distintos canales de comunicacion existentes. Estos canales (voz, gestos, etc.)
vienen determinados por ciertos rasgos inherentes al propio canal, por ejemplo,
en el caso de la voz destacan el tono, la frecuencia o el timbre. Por contra, en
el caso de los gestos destacan el tipo de expresion facial o el comportamiento
del lenguaje corporal. Si bien es posible que las personas no pretendan mostrar
sus verdaderos sentimientos (o sensaciones) mientras estdn comunicandose, lo
cierto es que las expresiones faciales afloran de forma inconsciente y dejan en-
trever lo que se esta sintiendo en un momento determinado. Un claro ejemplo
del descontrol que tienen los humanos con respecto a este tipo de expresiones
lo conforman las partidas de poker profesionales; en dichas partidas queda per-
mitido que los participantes puedan cubrir su rostro de forma parcial (gafas),
su pelo, sus orejas. El motivo es que la respuesta del organismo humano ante
una determinada circunstancia no responde de forma directa a la voluntad de
las personas y en el poker se admite este hecho de forma natural, a través de la
adaptaciéon de su reglamentacion.

En este capitulo se pretende abordar la temaética de las expresiones faciales
desde su génesis hasta su detecciéon. Para ello, la primera parte del capitulo
propone la creaciéon de una base de datos de expresiones faciales denominada
Vedana. Dicha base de datos es una coleccion de videos en las que se recogen
las expresiones faciales de distintos sujetos a través de un estimulo audiovisual.
Precisamente, este estimulo es un mecanismo de induccion que facilita la cap-
tacion de una expresion facial genuina. Por otro lado, en la segunda parte del
capitulo, se expone un compendio de técnicas de la literatura reciente, ademés
de nuevas propuestas, cuyo propésito es detectar una de las expresiones més
universales que existen: la sonrisa. En la seccién 2.3.2 ya se argumentd acerca
de las cualidades inherentes que tiene la sonrisa humana que, ademas, se trata
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de una expresion en la que existe poco debate interpretativo sobre el motivo de
su manifestacion. La sonrisa humana se ha convertido en un tema recurrente
a la hora de desarrollar ciertas aplicaciones informaticas orientadas a recoger
el estado de animo de grupos de personas. Como ejemplo ilustrativo, en los
tltimos anos, el MIT ha desarrollado un sistema que permite la deteccion de
sonrisas entre las camaras ubicadas en sus distintas facultades [148], lo que les
ha permitido desarrollar lo que se ha denominado “mood meter” y generar un
“mapa de la felicidad” del campus.

3.1. Generacion de expresiones faciales

Determinar la génesis de las expresiones faciales requiere del anélisis de las
emociones que experimentan las personas ante un estimulo. Este estimulo puede
ser externo, como respuesta ante una circunstancia externa al sujeto, o bien
puede ser interno, como resultado de una reflexiéon del sujeto ante un ctimulo
de posibles circunstancias que puede haber, o no, ocurrido. Fisiol6gicamente,
las emociones estan ubicadas en el sistema limbico. Este sistema es la porciéon
del cerebro situada inmediatamente debajo de la corteza cerebral y comprende
regiones importantes de otras zonas cerebrales como el hipotalamo, el talamo,
el hipocampo o la amigdala cerebral [154].

Diversos autores han afirmado que lo que se conoce cominmente como “emo-
cion” no esté relacionado con un proceso cerebral aislado e independiente, sino
que es el resultado de la interacciéon de multiples mecanismos cerebrales que
pueden diferir en funcion del tipo de emocion que experimente el sujeto [98].
De esta forma, es importante considerar que los componentes conscientes de las
emociones, sentimientos como la alegria o el miedo, no son, desde una perspecti-
va cognitiva, diferentes procesos a lo que podria suponer para el cerebro resolver
una ecuacion o la percepcion de que el documento que usted esté leyendo es una
tesis doctoral.

Por tanto, generar expresiones faciales es un proceso que se debe desarrollar
a través de la intermediacion de una persona. Esta afirmacion resulta esencial
por dos motivos; el primero es que, precisamente esta persona intermediaria, es
la que debe exteriorizar la expresion facial y, el segundo motivo es que se debe
activar el sistema limbico con el objetivo de que la persona en cuestion muestre
alguna expresion facial. Por ejemplo, una cancién puede generar nostalgia en
unas personas y alegria en otras, todo depende de las caracteristicas personales
y de las experiencias vitales que haya experimentado el sujeto que la escucha.
Memoria, aprendizaje y emociones estan relacionados en la activacion de este
tipo de procesos [67]. La explicacion fisiologica es que la amigdala cerebral,
que juega un papel bastante relevante en el procesamiento de las emociones,
guarda una relacion esencial con otros procesos cognitivos. Fulton y Jacobsen
demostraron que los pacientes que tienen esta region del cerebro lesionada no
eran capaces de reconocer una expresion facial y tendian a perder habilidades
sociales con las personas que les rodeaban [94]. Ademaés, estos investigadores
afirman que la amigdala también participa de forma activa en el aprendizaje y
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la memoria, y lo confirmaron a través de un experimento; colocaron dos cuencos
frente a varios chimpancés, unos con la amigdala danada y otros que la tenian
intacta. Uno de los cuencos tenia comida mientras que el otro estaba vacio.
Posteriormente, taparon los cuencos (sin cambiarlos de lugar) y les pidieron
que eligieran uno. Los chimpancés que tenian la amigdala intacta seleccionaron
aquellos que tenian comida mientras que los que la tenian danada basaron su
elecciéon de forma aleatoria. Fulton y Jacobsen llegaron a la conclusion de que no
eran capaces de elegir de forma adecuada porque la comida no habia producido
ninguna excitacion en estos chimpancés, por lo que afecté a su aprendizaje y a
su memoria [115].

Provocar una expresién facial en una persona es una tarea compleja. En
la seccion 2.2.1 se explica, desde una perspectiva psicologica, el conjunto de
procesos que puede experimentar una persona a la hora de generar las emociones
como respuesta a una circunstancia determinada. Ademés, en dicha seccion se
especifico que solo existen tres formas posibles para poder obtener una expresion
facial de una persona; la primera ocurre a través de una actuacién o de forma
fingida, la segunda es de forma natural (sin que el sujeto sea consciente de
que esté siendo grabado) y la tercera se produce a través de un mecanismo de
inducciéon (mediante la experimentaciéon con las emociones del sujeto a través
de la exposicion de contenidos multimedia). En dicha seccion se explicaron las
ventajas y desventajas de cada enfoque y quedd de manifiesto que la inducciéon
de emociones permite captar de forma verosimil la esencia de las expresiones al
mismo tiempo que permite salvaguardar la privacidad de las personas, situaciéon
que no sucede en los contextos de captura de expresiones de forma natural. Sin
embargo, conseguir transmitir de forma eficaz un contenido que permita aflorar
expresiones faciales no s6lo depende del contenido, sino que también depende
de la preparaciéon de un entorno adecuado para dicha tarea. Vedana es una base
de datos que ha sido desarrollada cuidando los tres aspectos fundamentales de
la induccién: entorno, contenido multimedia y dispositivos de adquisiciéon de
informacion.

3.1.1. Configuraciéon experimental de Vedana

La base de datos Vedana ha sido desarrollada con el objetivo de disponer de
un conjunto de datos que permita evaluar y comparar distintas técnicas para la
deteccién de expresiones faciales. Si se consideran las caracteristicas fundamen-
tales de un proceso de inducciéon de expresiones faciales, se llega a la conclusiéon
de que la preparacién del experimento entrana un elemento critico dentro de
esta parte de la investigacion. De hecho, el entorno debe aislar a los sujetos para
que puedan centrarse, al maximo, en los materiales que estan visualizando vy,
ademas, el proceso debe estar envuelto en un clima de tranquilidad con el fin de
permitir que las emociones fluyan de la forma méas natural posible. Ademaés se
busca provocar, no sélo un conjunto de expresiones faciales a través de distintos
videos, sino también integrar diversidad de datos en los que cohabitan diversas
poses o distintas expresiones, ademas de permitir la presencia de accesorios.

Para el entorno se habilité un espacio en el sotano del STANI [174] en el que
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Figura 3.1: Esquema bésico del estudio de grabacién. La nomenclatura se resume
en un foco de luz con difusor (LI), tres camaras (C1, C2 y C3), una silla (CH),
una mesa (TA), dos altavoces (SP), una pantalla (SC) y tres armarios (BC).

Figura 3.2: Vista externa del estudio de grabacion. Como puede apreciarse, exis-
te una entrada principal para los participantes que esté cubierta con una cortina
blanca. Ademas, existe una segunda entrada que permite la manipulacion de las
camaras no controladas por el equipo informatico de forma automatica.
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Figura 3.3: Vista interna del estudio de grabacion. A la derecha puede apreciarse
una vista frontal (lo que el participante visualiza durante el experimento) del
estudio, mientras que en la izquierda se muestra una vista trasera (qué es lo que
hay detras del participante) del mismo.

se preparé un pequeno habitaculo para poder realizar la captura. En la Figura
3.1 puede apreciarse la distribucién de elementos a lo largo de todo este pequeno
estudio de grabacion. Dicho estudio tiene unas medidas de 4,33 metros de largo
por 1,99 metros de ancho y 1,97 metros de altura. Ademas, se ha configurado
el equipo de grabaciéon para poder capturar las expresiones faciales desde dis-
tintos puntos de vista. Tres cAmaras fueron utilizadas para grabar, de forma
simultanea, la reaccién de los usuarios mientras estos visualizaban contenido
multimedia a través de la pantalla. Los angulos entre la camara frontal (C3)
y las cadmaras laterales C1 y C2 son 50 y 41 grados respectivamente. Resulta
interesante remarcar que la organizacion del habitaculo se desarrolld de acuerdo
con posibles circunstancias que se podian presentar durante el proceso de ad-
quisicién de imagenes. Por ejemplo, no existié un mecanismo para la activacion
de las tres camaras de forma simultdnea, pues so6lo una de ellas, la C3, estaba
conectada al equipo informatico. Por este motivo, en la Figura 3.2 puede apre-
ciarse que se habilitaron dos entradas al habitaculo; la entrada principal para el
acceso de los usuarios al habitaculo, mientras que una segunda entrada permi-
ti6 la manipulacién directa de las caAmaras C1 y C2 al comienzo de cada sesion.
En cuanto a la configuracion de la iluminacién, el habitaculo estaba cubierto
por armarios y una cortina que permitian concentrar la luz dentro del entorno
ademaés de aislar a los usuarios ante cualquier posible distraccién. Por tltimo,
con el objetivo de que el fondo de la imagen permaneciera de forma uniforme, se
forré todo el estudio de grabacion con cartulinas blancas (véase la Figura 3.3).

Un aspecto relevante del proceso de adquisicion radica en las caracteristicas
del equipo utilizado durante el proceso de grabacion. Como se ha comentado
anteriormente, durante el proceso de grabacién se hizo uso de tres cAmaras digi-
tales identificadas como C1, C2 y C3. Las camaras C1 y C2 estaban sustentadas
por sendos tripodes de aluminio para estabilizar el proceso de captura de imé-
genes, mientras que la caAmara C3 estaba integrada en el monitor. Sobre las
caracteristicas de cada camara resulta interesante que, independientemente de
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Esp. Técnicas \ Camera C1 \ Camera C2 \ Camera C3 ‘

Imagen

Caract. de video \ \ ‘ ‘

Resolucion 480x360 1920x1080 640x480
Tasa de bits 7129 bps 3419 bps 1905 bps
Frecuencia 210 fps 30 fps 30 fps
Aspect Relation 4:3 16:9 4:3
Compresion de video | IBM Motion JPEG | H.264/AVC MPEG4
Caract. de audio

Tasa de bits - 448 bps -
Canales - 5 -
Frecuencia - 48000 Hz -
Formato - AC3 -

Tabla 3.1: Especificaciones técnicas del equipo de grabacion. Los casos marcados
como "-” hacen referencia a condiciones no existentes.

la posicién que ocupaban en el plano, fueron configuradas de forma diferente.
La camara Sony Handycam HDR-XR520VE (etiquetada como camara C2 en la
Figura 3.1) realiz6 capturas de 30 fotogramas por segundo de 24 bits de color
con una resolucion de 1920x1080. Por su parte, la camara etiquetada como C3,
la Logitech Webcam C250, también grab6 a 30 fotogramas por segundo de 24
bits de color pero con una resolucion de 640x480. Por ultimo, la Casio Exilim
EXFH20 (etiquetada como la camara C1), captur6 210 fotogramas por segun-
do de 24 bits de color, con una resolucién de 480x360, en otras palabras, ésta
ultima camara captur6é iméagenes siete veces mas rapido que las otras dos. Con
esta ultima configuracion se pretende dar respuesta a la necesidad de capturar
microexpresiones faciales. La tnica desventaja de usar esta configuraciéon en la
camara C1 radica en el aumento del tamano del fichero resultante; si la dura-
cién de un video, considerando 30 fotogramas por segundo, de una sesion es de
7 minutos y 36 segundos para las camaras C2 y C3, la camara C1 genera un
fichero con una duracion de 53 minutos y 53 segundos.

El segundo aspecto relevante es determinar las condiciones del entorno de
grabacion, asi como la predisposiciéon de los dispositivos de adquisiciéon durante
los mismos. Normalmente, en las bases de datos faciales descritas en la sec-
cion 2.2.1 se toman imagenes considerando diversos aspectos como iluminacion,
expresion, edad, etc. En el caso de los videos, muchos de estos aspectos se mul-
tiplican debido al factor temporal que, de forma inherente, incluye el propio
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video. Por un lado, en el modelo de grabacion propuesto existen diferentes as-
pectos del proceso de grabaciéon que condicionan la calidad del resultado del
proceso de adquisicién de imagenes: movimiento, pose, resoluciéon de la imagen,
tasa de captura y variaciones temporales. Tanto el movimiento como la pose
fueron dejadas a libre disposicion de los sujetos. Con el fin de poder adquirir
a distintas resoluciones asi como a distinto tasa de captura a lo largo de las
distintas sesiones de grabacion, se hizo uso de las tres camaras anteriormente
mencionadas (C1, C2 y C3). Las variacién temporal se tradujo en la adquisi-
cion de dos sesiones por sujeto, con una diferencia de dias entre la primera y
la segunda sesion de cada sujeto. La iluminacion es un factor estatico durante
todo el proceso de adquisicion: una lampara (LI) de grabacion con un difusor.
Asi, considerando esta configuracion de elementos, el proceso de adquisicion de
expresiones faciales se resume de la siguiente forma; se le presenta al sujeto, que
esta sentado frente a las camaras, un contenido multimedia (pequetios videos) a
través de una pantalla de 20 pulgadas. Estos videos de corta duracién pretenden
generar estados emocionales en los sujetos y que éstos estados se traduzcan en
diversas expresiones faciales.

Ademas, con el fin de simular condiciones del mundo real, cada usuario
pudo hacer uso de los accesorios que estimase oportunos. La mayoria de los
accesorios proporcionados por los sujetos se resumen en gafas (de sol o de vista,
con distintas caracteristicas como el tipo de cristal, de montura, etc.) y en
gorros (siendo las capuchas lo mas utilizado). Por otro lado, todo el proceso
de grabacion se extendi6é a lo largo de 4 semanas, completando tres turnos de
grabacién por semana.

Volviendo al tema del tipo de grabacion realizada en cada sesion, resulta
indispensable explicar en qué consistié. El primer proceso, que ya ha sido ex-
plicado anteriormente, se basa en la grabacién de expresiones faciales, mientras
que un segundo proceso grabo la parte superior del cuerpo de los sujetos mien-
tras elevaban y bajaban los brazos de forma sincrona. Este segundo proceso
pretende aprovechar la oportunidad que otorga la situacién para enriquecer la
base de datos con otro tipo de datos tutiles para la visién por computador, como
por ejemplo, la detecciéon de ropa. A continuaciéon se describe de forma precisa
el procedimiento seguido para cada uno de estos experimentos.

En primer lugar, se pidié a todos los participantes que firmaran un acuerdo
para la cesién de derechos de imagen al grupo de investigacion. Para el proceso
de adquisicién de expresiones faciales se siguio el siguiente protocolo:

1. Antes de comenzar la sesion de grabacion, la silla se ajusta de forma que
el sujeto queda situado horizontalmente alineado con la cimara C3 a una
distancia de 80 centimetros (véase la Figura 3.4). Con fines estadisticos, el
sujeto rellena, a través del software de gestion de contenidos, una encuesta
en la que se recogen datos acerca de su aspecto asi como de su edad, su
sexo o forma de contacto.

2. Con el objetivo de sincronizar las tres cAmaras y, dado que las camaras C1
y C3 no tienen linea de audio, se solicita a cada participante que asienta
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Figura 3.4: Configuracion para el proceso de captacion de expresiones faciales.
Cada sujeto debe visualizar una serie de 17 videos de forma continua en las que,
cada secuencia de video, tiene una duraciéon media de 20 segundos. Como puede
apreciarse, la distancia entre el sujeto y el monitor es de 80 centimetros y resulta
destacable la distancia entre el sujeto y la pared trasera. Guardar esta distancia
permite asegurar la no existencia de sombras durante el proceso de grabacion.

con la cabeza inmediatamente después de escuchar el pitido generado por
el software.

. Este pitido ocurre con posterioridad a que el técnico haya activado las

camaras Cl y C2, y pasados tres segundos de que el participante haya
seleccionado la casilla de comienzo de la prueba.

. La tinica restriccién que tuvieron los participantes durante la duracion de

la prueba fue la prohibicién de taparse el rostro mientras visualizaban los
materiales multimedia. El estimulo para la generaciéon de las expresiones
faciales lo compuso una serie de 17 cortas secuencias de video que forma-
ban parte de una base de datos mucho mayor (tematicamente clasificada
segin el contenido de cada secuencia de video, véase la tabla 3.2) y donde
la secuencia mostrada era seleccionada de forma aleatoria por parte del
software de gestién de contenidos. Ademaés, antes del inicio de cada video,
se muestra una imagen alterada a través de una serie de transformadas de
Fourier que se correspondian con el ultimo fotograma del video previamen-
te reproducido. El objetivo de mostrar estas imagenes, denominadas RISE
("Random Image Structure Evolution”), durante tres segundos, entre las
distintas secuencias de video, no es otro que eliminar los efectos a bajo
nivel de los videos en la retina [180]. Mas adelante se describe con mayor
precisiéon en qué consisten este tipo de imagenes intercaladas entre la ex-
posicion de estimulos. Los videos mostrados tienen una duraciéon méaxima
de unos 20 segundos y la prueba dura en torno a 8 minutos, mostrados en
una pantalla de 20 pulgadas bajo una resolucion de 1024x768 pixeles.

Por todo lo comentado anteriormente se desprende que el objetivo era que
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Figura 3.5: Configuracién para el experimento de captacion del torso. El expe-

rimento sélo fue grabado desde la cAmara C2 y la duracién aproximada de este
experimento es de 8 segundos.
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los participantes del experimento, al visualizar las distintas secuencias de video,
tuvieran la misma percepciéon que si estuvieran viendo el televisor en sus casas.
Asi, seria méas probable poder captar la reacciéon natural de sus expresiones
faciales y, sobre todo, hacerlo de la forma ma&s precisa posible. Sin embargo,
también se realiz6 un segundo experimento para la cual sélo se grab6 desde un
tnico angulo a través de la camara C2 (véase la Figura 3.5). Este experimento
tuvo lugar después de la adquisicién de expresiones faciales con el fin de no
desconcentrar al sujeto antes del primer experimento tratando de minimizar la
interaccion con el técnico de laboratorio antes de la primera prueba en la que
la concentracion del sujeto es fundamental. El procedimiento para el segundo
experimento es bastante sencillo, en primer lugar, se solicité al participante que
se levantara de la silla y se pusiera de frente a las camaras con la espalda pegada
a la pared y los brazos relajados, dejando caer ambas manos a la cintura. En ese
momento comenzaba el proceso de grabacion y el participante debia elevar los
brazos de forma progresiva hasta alcanzar un angulo de 180 grados para luego
volver a bajar los brazos, al mismo ritmo, hasta el punto de partida.

El conjunto de datos elegido para que los usuarios visualicen durante la
prueba de grabaciéon de expresiones faciales es la tercera piedra angular en la
creacion de esta base de datos. Como ya se ha comentado anteriormente, esta
base de datos esta englobada dentro de las bases de datos de expresiones de tipo
inducido y, por esta razoém, la cuestion del conjunto de datos que se debe mostrar
a los participantes es de vital importancia. El objetivo es hacer llegar la infor-
macién al cerebro y activar las regiones adecuadas para poder establecer una
correlacion entre el sentimiento del participante y su expresion facial. Quizés, la
primera cuestion de todas sea determinar por qué se ha seleccionado la secuencia
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Figura 3.6: Esquemas de la percepcion [75].

de video como el estimulo ideal para este experimento. La percepcién se define
como un proceso activo de adquisicion, interpretacion, seleccién y organizacion
de la informacion sensorial como respuesta a un fenémeno especifico (estimulo)
en forma de sonido, evento, temperatura o gusto [75]. En resumen, la percep-
cion es una busqueda dinamica de la mejor interpretacion posible ante algo que
experimenta un sujeto. Precisamente, la ciencia cognitiva es un estudio interdis-
ciplinario del esquema cerebral desde los campos mas relevantes incluyendo la
psicologia, la filosofia, la neurociencia, la lingiiistica, antropologia, ciencias de
la computacion, la biologia y la fisica. De hecho, esta ciencia define dos posibles
tipos de percepcion; directa o indirecta [75]. En la percepcion indirecta ("top
down perception”) de toda la informacion que llega al ojo humano, el 90 % se
pierde antes de alcanzar el cerebro. En este tipo de percepcién, queda de ma-
nifiesto que el conocimiento previo y la experiencia del sujeto juegan un papel
relevante. De hecho, Ernst afirmo6 que la percepcion humana es una relacion
dindmica entre la descripcion que llega al cerebro, los sentidos y el entorno del
sujeto (véase Figura 3.6b). Este enfoque insta a que, para desarrollar una buena
percepcion de la informacién sensorial, es necesario combinar esta informacion
con la experiencia del sujeto y, ademaés, indica que la formacion de una interpre-
tacion incorrecta da lugar a errores de percepcion (ilusiones opticas). Por otro
lado, en la percepcion directa (“bottom up perception”), no existe necesidad de
interpretar la informacion de entrada pues ésta informacion que recibe el sujeto
es suficiente como para que pueda interactuar de forma directa con el entorno.
En este caso, la informacion sensorial se analiza en una direccion, comenzando
por el analisis de los datos sensoriales de entrada, desde los méas simples hasta las
tareas mas complejas (véase Figura 3.6a). De hecho, en la percepcion directa, se
proporciona suficiente informacién como para ayudar a la percepciéon humana.

Supodngase un ejemplo, una imagen de un vehiculo, con todo lujo de detalles,
y este vehiculo esté ubicado en una tarima con un fondo totalmente oscuro y,
una luz, lo ilumina desde la parte superior de la escena. En base a lo comentado
anteriormente sobre los tipos de percepcion, la persona lo observa y determina
que es un vehiculo en funcién de la informacién recibida a través de los ojos y de
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Figura 3.7: A través del uso de imagenes por resonancia magnética funcional
(IRMY) los cientificos fueron capaces de determinar cémo reaccionaba el cere-
bro humano ante la aplicaciéon de distintos tipos de estimulos como auditivos,
visuales o audiovisuales [126]. En esta imagen se pueden apreciar tres imigenes
cerebrales con tres colores bien diferenciados; el color rojo se corresponde con la
reaccion cerebral de una persona que visualiza los labios de otra persona pero
sin sonido, el color celeste se corresponde con que la persona sélo es capaz de
escuchar al interlocutor pero no lo puede ver y, por ultimo, el color naranja es
la reacciéon que se produce cuando la entrada de datos en el cerebro es de tipo
audiovisual.

la experiencia del observador (recuérdese que el vehiculo est4 muy logrado, con
todo lujo de detalles). Sin embargo, ;no podria ser una maqueta de un vehiculo
héabilmente enfocado con una camara para dar un efecto de realismo? Efectiva-
mente, el observador hace una interpretaciéon pero no tiene toda la informaciéon
a su alcance para discernir si lo que ve es real o una ilusion 6ptica. Si se cambia
la escena y, en lugar de una imagen con un fondo oscuro, el observador es trasla-
dado a un espacio abierto en el que puede apreciar a una familia entrando en el
vehiculo, escucha a los ninos, etc. entonces se produce una percepciéon directa,
pues se recibe suficiente informacién como para que el observador interactte con
el entorno y pueda entender que lo que observa no es una maqueta.

Lo mismo ocurre con los videos y el entorno que se prepara para que los su-
jetos generen emociones a través de sus percepciones y que, estas emociones, se
traduzcan en expresiones faciales. La seleccion de los materiales debe completar
la percepcion del individuo y, si no la hace directa, debe permitir al participan-
te involucrarse de forma emocional con lo que esté observando. Las imagenes
estaticas limitan la percepcion sensorial, haciéndola unimodal (s6lo a través de
la vista). Para una percepcion directa es necesario que el cerebro sea capaz de
extraer todas las caracteristicas inherentes al objeto observado; por ejemplo, el
cerebro requiere de la textura, la sombra e, incluso, del movimiento de un objeto
para poder determinar su tamafio [126]. Lo que ocurre, es que el cerebro hace
uso de todas las posibles fuentes de informacién comentadas para cubrir con
la informacion de unas, la carencia de otras. Obviamente, el movimiento no es
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’ Categoria de Video \ Nuam. de muestras \ Palabras clave ‘
Animales - Positivo 12 mascotas
Animales - Negativo 30 maltrato, cucarachas
Catastrofes 17 vuelo, tornados
Gente - Bebés 7 felices
Gente - Hombres 8 hablando
Gente - Mujeres 14 hablando, bailando
Politicos - Positivo 4 divertido
Politicos - Negativo 15 mentiras
Sexo - Bizarro 14 musculos, transexual
Sexo Mujer - Heterosexual 24 sexy
Sexo Mujer - Homosexual 22 lesbianas
Sexo Hombre - Heterosexual | 11 cuerpos
Sexo Hombre - Homosexual | 12 gay
Deportes - Positivo 3 F1, fatbol
Deportes - Negativo 8 lesiones
Naturaleza 22 plantas
Gente - Bostezos 7 bostezo, dormir

Tabla 3.2: Categorias de las secuencias de video.

apreciable a través de imégenes estaticas y de ahi la limitacion de la informa-
cion de entrada. En la Figura 3.7 puede apreciarse como se traduce la riqueza
en la informaciéon del canal de entrada a través de las distintas respuestas del
cerebro, lo que justifica el uso de secuencias de video como elemento inductor
de emociones.

En cuanto a las propias secuencias de video seleccionadas, se resumen en
un total de 230 secuencias descargadas de Internet y editadas antes del experi-
mento. Esta edicion se basé fundamentalmente en la eliminacién de informacion
redundante asi como en asegurar la temporizaciéon de la prueba en los limites
justos para optimizar la respuesta de los participantes. Estas 230 secuencias de
videos se clasificaron en las 17 categorias descritas en la tabla 3.2 y, aunque, la
seleccion del video a mostrar era aleatoria dentro de cada categoria, al menos se
mostraba un video de cada categoria a los participantes. Por tanto, cada partici-
pante visualiz6 un video perteneciente a cada una de estas categorias siguiendo
el mismo orden expuesto en la tabla 3.2. Este orden tiene un fin bastante con-
creto; controlar que las posibles emociones experimentadas por los participantes
tuvieran una evolucién gradual entre la reproducciéon de cada uno de los videos.
Por ejemplo, la categoria naturaleza son videos tranquilos que pretenden recoger
una expresion neutral del sujeto, mientras que la categoria gente-botezos, que
viene inmediatamente después de la naturaleza, persigue llevar al participante
a un estado lo suficientemente tranquilo como para generar un bostezo, o bien,
como para generar una reaccion de contencién del bostezo.

Por ultimo, siguiendo la sugerencia del Dr. Quoc Vuong (psicédlogo del Insti-
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Figura 3.8: Un ejemplo de una imagen RISE generada a través de la degrada-
cion de la matriz de fase de la imagen original. Aunque esta técnica altera la
estructura espacial de la imagen, propiedades importantes a bajo nivel de la
imagen original, como el espectro de frecuencia espacial o la iluminacién global
de la imagen, son perfectamente preservadas.

tuto de Neurociencia de la Universidad de Newcastle) y, antes de la reproduccion
de cada video, se muestra durante 3 segundos una imagen RISE del ultimo fo-
tograma del video previamente mostrado. Estas imégenes RISE son usadas en
investigaciones de alta percepcion visual [181]. Son creadas de una manera en la
que se controla de forma estricta un conjunto de caracteristicas de la imagen a
bajo nivel, tales como la iluminacién y el espectro de frecuencia, reduciendo de
este modo los factores que alteran el anéalisis de los procesos visuales a alto ni-
vel. Lo que se persigue con el uso de este tipo de imégenes es eliminar cualquier
adaptacion de bajo nivel en la retina y en la memoria. Para generar este tipo
de imégenes es necesario realizar un anélisis del espectro de frecuencias de la
imagen objetivo, en este caso el dltimo fotograma del video previo, y manipular
la estructura espacial de la imagen sin alterar su espectro de potencia original.
Esto puede llevarse a cabo en el dominio de Fourier mediante la alteraciéon del
denominado espectro de fase, al tiempo que se conserva la amplitud del espectro.
De hecho, se ha demostrado que gran parte de la informacién que especifica la
estructura natural de una imagen se encuentra en el espectro global [159], por
lo que manipular el espectro de fase tiene el efecto de degradar la estructura
espacial de una imagen en la retina del participante.

3.1.2. Base de datos Vedana

La base de datos Vedana esta dividida en dos partes segin los dos procesos
de grabacion previamente descritos. El conjunto principal de datos lo componen
345 secuencias de video de expresiones faciales de 63 sujetos, mientras que el
segundo conjunto de datos lo componen 126 secuencias de video con el mismo
numero de sujetos. Ademas, con el fin de proporcionar un marco en el que se
facilite la extraccion de fondo, se proporcionan un conjunto de secuencias (una
por camara) en las que no existe sujeto en la escena. En total, la base de datos
esta formada por 474 secuencias de video. Resulta importante resaltar que, de
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Figura 3.9: Distintas perspectivas de las tres cAmaras durante el proceso de
grabacion. En base a las caracteristicas de la propia imagen capturada, resulta
facilmente apreciable que las propiedades del proceso de grabacion son distin-
tas para cada camara. La imagen de la izquierda se corresponde con la camara
Sony, la central con la Webcam Logitech y, por ultimo, la imagen de la dere-
cha se corresponde con el resultado obtenido con la Casio. De esta forma, se
consideran tres angulos, lo cual puede servir de base para la evaluacién de la ro-
bustez de algoritmos de reconocimiento facial combinados con otros algoritmos
de estimacion de pose del sujeto.

la camara de alta velocidad (la caAmara identificada como C1) no se realizaron
grabaciones de las dos sesiones de cada sujeto, sino que se restringié a una
sesion en algunos casos. El motivo radica en limitaciones debido la capacidad de
almacenamiento disponible, por lo que, en lugar de realizar una grabaciéon por
usuario y sesion (126 grabaciones), para esta camara, se limito a 93 el namero
total de grabaciones.

De los 63 sujetos que forman parte de la base de datos, todos acudieron
a las dos sesiones. El 27% de ellos son mujeres mientras que el 73 % restante
lo conforman varones. El participante més joven tiene 18 anos mientras que el
méas longevo tiene 57 afios, dejando la media de edad en 27,5 anos (véase la
Figura 3.10). Por otro lado, en algunas bases de datos relevantes como FERET
[54] la captura de sujetos con edad variable determina, en buena medida, la
capacidad de proporcionar una base solida de pruebas para la realizacion de
ciertas tareas relativas a la vision por computador (por ejemplo, estimacion de
edad o identificacion de sujetos). Esto supone un valor afiadido pues muchas de
las bases de datos presentadas en la seccién 2.2.1 s6lo proporcionan imagenes o
secuencias de una sola sesién con los participantes implicados en el experimento,
y esto ocurre debido a que suele ser complicado mantener el contacto con los
sujetos voluntarios. En Vedana, los 63 sujetos han sido grabados en dos ocasiones
con varios dias entre cada sesiéon, normalmente se pretendié que este periodo
fuera de, al menos, una semana.
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Figura 3.10: Distribucién de edades en Vedana.

| Elemento | Categoria | Mujer | Hombre |

Gafas Nada 22 56
Gafas De vista 10 30
Gafas De sol 4

Pelo Rapado 0 2
Pelo Corto 2 70
Pelo Medio 8 11
Pelo Largo 13 1
Pelo Coleta 12 3
Pelo Capucha 1 3
Vello facial Nada 36 27
Vello facial Barba 0 51
Vello facial Perilla 0 11
Vello facial Bigote 0 1
Nivel de vello facial | Nada 36 27
Nivel de vello facial | Incipiente 0 26
Nivel de vello facial | Diario 0 28
Nivel de vello facial | Semanal 0 9

Tabla 3.3: Esquema de elementos contextuales de la base de datos.
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Figura 3.11: En estas imagenes se pueden apreciar distintos participantes que
llevan gafas puestas. Resulta notable la enorme diversidad de los tipos de gafas
proporcionadas por los participantes; con montura oscura, con poca montura,
blancas y finas, etc.

Otro aspecto interesante es que Vedana presenta secuencias de video con ele-
mentos oclusivos del rostro tales como vello facial, capuchas o gafas. En la tabla
3.3 pueden apreciarse un resumen de los accesorios usados por los participantes.
En dicha tabla pueden observarse cuatro columnas; la primera columna se co-
rresponde con los elementos que permiten variar el aspecto de los participantes,
la segunda columna hace referencia a la categoria de dicho elemento, la tercera
v la cuarta se corresponden con el nimero de usuarios, mujer y hombre respec-
tivamente, que coinciden con dicha categoria. Debe tenerse en cuenta que estas
cifras no son datos por cada usuario, sino que son datos por cada sesioén, pues
un usuario puede aparecer sin gafas en una sesion y con gafas en la siguiente. De
esta forma, observando los elementos aparecidos en la tabla, se puede apreciar
que las gafas, si bien tienen una menor aportacion en las que son de sol, las de
vista proporcionan un interesante marco de estudio en la literatura de este tipo
de bases de datos. Por otro lado, las mujeres ofrecen mayor variedad de tipo de
cabello mientras que los hombre lo hacen cuando se trata el vello facial. Mu-
chos usuarios masculinos variaron este aspecto de su imagen entre las distintas
sesiones a las que acudieron.
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Figura 3.12: La tipologia del cabello es uno de los puntos de mayor variabilidad
en Vedana.

e

Figura 3.13: Aquellos participantes que llevaban puesto un jersey con capucha
fueron grabados, para ambos experimentos, con la capucha en una de las sesiones
y, sin la capucha, en la siguiente sesion.
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Figura 3.14: El vello facial es un elemento distintivo en los participantes mascu-
linos. La morfologia que presenta este tipo de vello puede ser de lo més variado.

Figura 3.15: Imagenes del experimento de captaciéon del torso.
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y Cohn-Kanade | JAFFE | AR MMI | Vedana |
Referencia [118] [142] [144] [167] [87]
Iméagenes No 219 4000 740 No
Videos 2105 No No 848 475
Emociones Si Si 4 Si Si
Multiples exp. AU | Si Si 4 Si Si
Codificacion AU Si No No Si No
Num. sujetos 210 10 126 19 63
Edad sujetos 18-50 ? ? 19-62 18-60
Sexo Ambos Mujeres | Ambos | Ambos | Ambos
Tluminacién Unica ? Variable | tnica Gnica
Vello fac., gafas No No Si Si Si
Descargable No Si No Si Pronto
Accesible No No No Si Si

Tabla 3.4: Comparaciéon de Vedana con bases de datos existentes.

Analisis comparativo

Las secuencias de video grabadas para Vedana difieren de las bases de da-
tos existentes en diversos aspectos. En primer lugar, las expresiones faciales
capturadas no han sido verificadas ni identificadas dentro de las expresiones
primarias definidas por Ekman y Friesen [71] de manera formal, es decir, no se
ha contratado a un experto para que las clasificara. En segundo lugar, la mayor
parte de las expresiones obtenidas son mas sutiles que las que han sido expues-
tas en otras colecciones de datos; la expresion se genera en un rango temporal
de forma gradual, no de forma discreta en un instante determinado. Ademas,
debido a que estos estimulos son dindmicos, los movimientos de la cabeza y de
los ojos acompanan a estas expresiones. Por ultimo, las secuencias ofrecen més
de una expresion facial ofreciendo un “puzle de expresiones™; por ejemplo, un
rostro empieza con una sonrisa debido a un video gracioso y acaba generan-
do una expresién de asco en el video posterior. De esta forma, combinando la
informacién obtenida en las secuencia, las tramas de tiempo y la informacion
concerniente al video que esta visualizando el sujeto, puede determinarse qué
estimulos provocan qué reacciones, en otras palabras, qué videos generan qué
expresiones faciales.

En la tabla 3.4 se puede apreciar un resumen comparativo con otras bases de
datos disponibles en la literatura. De todas ellas, la base de datos de expresiones
faciales Cohn-Kanade [47] proporciona el conjunto de datos méas completo y mas
utilizado en la investigacion acerca de la automatizacion de expresiones faciales.
Sin embargo, los dos principales inconvenientes que presenta este conjunto de
datos son que; en primer lugar, s6lo se muestra la expresion facial en su maxima
intensidad, lo que hace imposible analizar el proceso de formacion de la expresion
asi como su posterior disipaciéon del rostro del individuo y, en segundo lugar, la
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mayoria de las grabaciones contienen la fecha y hora de la grabacion en la region
de la barbilla de los sujetos, lo que complica de forma notable la apariencia del
sujeto pues la barbilla apenas es visible. Por otro lado, de todas las bases de
datos mostradas en la tabla 3.4, ninguna de ellas contiene imégenes con todos
los posibles codigos de activacion (AU), ninguna contiene imégenes de perfil
ni tampoco combinan imagenes estaticas con secuencias de video. Tampoco,
los metadatos (etiquetas) asociados a cada objeto de las distintas colecciones
permiten identificar el segmento temporal (comienzo, esplendor, finalizacion)
de la expresion facial mostrada.

Vedana es una base de datos que actualmente estd parcialmente anotada.
Ello es asi porque el presupuesto que se nos proporcion6 para realizar una ano-
tacion FACS de todos los fotogramas de las secuencias de video de la caimara
C3 (la webcam) estaba fuera de nuestro presupuesto; 25200 délares americanos.
Por ello, se opt6é por una solucién intermedia. Dos becarios anotaron de forma,
manual un total de 1524 fotogramas (12 por sesion de grabacion). Esta anota-
cién consitio en determinar las zonas de la imagen pertenecientes a las zonas de
la piel, el pelo, la ropa, el fondo o las gafas de sol.

Por ultimo, el objetivo seré dar disponibilidad bajo peticion. Realmente, el
volumen de los datos compuestos por secuencias de video, complica notablemen-
te la posibilidad de diseminar los datos. Por ello, resulta necesario proporcionar
mecanismos de descarga parcial de los datos.

3.2. Detecciéon de expresiones faciales

En la dltima década ha habido un enorme desarrollo de los sistemas informa-
ticos que facilitan la interaccién entre usuarios y maquinas y, en ello, la compu-
tacion afectiva ha tenido una trascendencia de vital importancia. La capacidad
de hacer dispositivos mas “"amigables” y “adaptables” pretende desarrollar una
nueva generacion de dispositivos dentro del mercado tecnolégico. Un ejemplo
notable de este tipo de "revoluciéon adaptable” es el de un conjunto de pacientes
con una lesion fisica severa que les impide hacer uso de un ratén o de un tecla-
do. Existen trabajos orientados a dar respuesta a este tipo de circunstancias a
través de la aplicacion de distintas técnicas. Por ejemplo, actualmente existen
dispositivos de seguimiento en el que, el usuario, es capaz de mover un ratén con
su mirada y hacer clic sobre una letra a través de su parpadeo. Esta forma de
comunicacion, robusta y eficaz, facilita las tareas en la vida cotidiana de estas
personas [110].

Sin embargo, el mercado exige algo mas que adaptabilidad fisica, exige una
adaptabilidad en términos de usabilidad o en la forma de entender la informacion
seméantica del contexto de la misma forma que la entienden los humanos. En
el ano 2007, Sony lanz6 su camara Cyber-shot DSC T200 con la funcionalidad
de realizar fotografias al detectar rostros sonrientes [199]. El objetivo es que
la camara dispara una foto cuando detecta un nimero minimo usuarios de la
escena sonriendo. La idea pretendia ofrecer una simplificaciéon del proceso de
captacion de fotografias; pasar de decir “sonrfan” a que la camara sacara la
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Figura 3.16: En la primera fila puede apreciarse imagenes de sonrisas auténticas,
mientras que en la fila inferior se exponen imagenes con sonrisas fingidas [136].

foto automéaticamente cuando, las caras detectadas en la escena, sonreian. Este
dispositivo generd cierta controversia entre los consumidores pues, si bien la
camara funcionaba para sonrisas notables, no era menos cierto que perdia mucha
precisiéon cuando no captaba sonrisas muy marcadas o bien, si los usuarios,
posaban con sonrisas sin abrir la boca [110]. Ademaés, otro motivo de queja de
esta falta de precision surgié cuando los usuarios detectaron que el dispositivo
disparaba fotografias ante la mera apariciéon de dientes sin que, necesariamente,
existiera la presencia de una sonrisa. Por iltimo, la ciAmara no era capaz de
detectar el rostro de forma precisa cuando éste portaba gafas de sol y, por
tanto, no se reconocia sonrisa alguna [226].

En cualquier caso, estas aplicaciones suponen los primeros pasos que se estan
dando en el mercado tecnologico con el fin de adaptar la computacion afectiva en
los dispositivos que los seres humanos utilizan de forma regular. Se desprende de
todo ello que la maquina no espera un mecanismo de accién directa por parte del
ser humano, sino que tiene un papel més proactivo con el usuario; lo observa, lo
analiza y responde a la interaccion no verbal. Precisamente, eso es lo que define
las expresiones faciales; un mecanismo primario de comunicacién no verbal que
facilita el contexto de la informacién que se transmite. Sin embargo, se trata
de un proceso no carente de cierta organizacion; para que la camara pueda
detectar la sonrisa es necesario que, previamente, haya detectado un rostro. Por
ello, cuando se pretende analizar toda expresion facial, mas alla de definir el
tipo de descriptor a utilizar para definir si el usuario esta expresando alegria o
tristeza, es necesario detectar el rostro del individuo, extraer las caracteristicas
faciales y clasificar al sujeto en el rango de las expresiones. En la seccion 2.3.2 se
ha hecho un extenso estudio sobre el conjunto de técnicas més utilizadas en la
literatura a la hora de detectar expresiones faciales y también, al final de dicha
seccién, se ha ofrecido un esbozo de los musculos mas relevantes a la hora de
formar esta singular expresion, la sonrisa.

Precisamente, la sonrisa, es una de las expresiones faciales que ocurre con
maés frecuencia en la vida cotidiana de los humanos y por ello requiere una es-
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pecial atencion. Las personas sonrien para ser agradables entre si y, por regla
general, es una expresion comin que refleja placer aunque también puede ser
concebida desde un sentimiento contrario, como la ira. En este sentido, dicha
expresion suele suceder de forma involuntaria en un estado de ansiedad. Ekman
demostro que la sonrisa es una reaccién normal, y natural, a ciertos estimu-
los y sucede de forma independiente, sea cual sea la cultura en la que sucede
[163]. Entre los tipos de sonrisas existentes, la sonrisa comitn o “sonrisa de Du-
chenne” es la sonrisa mas estudiada del mundo e involucra el movimiento de
los misculos cigomaticos mayor y menor cerca de la region bucal y el misculo
orbicular cerca de la regién ocular. La “sonrisa de Duchenne”, nombrada asi por
el investigador Guillaume Duchenne, es una sonrisa de corte simétrico que es
producida como una respuesta involuntaria a una emocién genuina y es lo que
se denomina una “sonrisa genuina” [163]. Dentro de la deteccion de este tipo de
expresion, existen ciertos trabajos encaminados a detectar estrictamente esta
sonrisa de Duchenne y, para ello, se basan en la codificacion FACS explicada en
la seccion 2.3.1. Ciertos autores identifican este tipo de sonrisas como aquellas
en las que las unidades de accion AU6 y AU12 suceden, de forma simultanea,
en un determinado momento. En la Figura 3.16 puede apreciarse un conjunto
de sujetos clasificados como sonrisas genuinas o sonrisas falsas segiun Liu [136].
Como puede apreciarse, las genuinas son aquellas en las que existen cambios
en las, ya mencionadas, regiones ocular (misculo orbicular) y bucal (musculo
cigomatico). Ekman sostiene, en todo momento, que la presencia de la subje-
tividad de una persona sobre las emociones que percibe condiciona el proceso
de toma de decision acerca de la expresion facial que debe mostrar [163]. Este
mismo autor también sugiere que la relatividad de la emocién percibida es ex-
trapolable a la reacciéon que puedan experimentar los sujetos y, atn existiendo
la posibilidad de una generalizacion a la hora de codificar la expresion, siempre
existe la posibilidad de que este analisis no sea extrapolable a todas las perso-
nas. En otras palabras, si bien la sonrisa existe en todas las culturas, pueden
existir matices entre la forma que se tiene para sonreir dentro de cada cultura y
dependiendo de este contexto es posible que, en la Figura 3.16, puedan existir
sonrisas genuinas marcadas como falsas.

Es por ello que, en esta seccion del capitulo, no se pretende dilucidar la cali-
dad de la sonrisa en base a la codificacion FACS, sino que lo que se persigue es
la mejora de los mecanismos existentes de deteccion de sonrisas utilizando nue-
vos enfoques que permitan extraer vectores de caracteristicas novedosos. Para
ello, se hacen uso de técnicas, como el PCA o LBP y sus variantes, para ex-
traer las caracteristicas necesarias que permitan una correcta clasificacion de la
expresion facial. Estos enfoques son descritos en las secciones 3.2.1.1 y 3.2.1.2
respectivamente. En la seccion 3.2.1.3 se muestran los enfoques para la clasi-
ficacion de datos que han sido considerados en los estudios expuestos en las
secciones 3.2.1.4 y 3.2.1. En la seccién 3.2.1.6 se ofrece un enfoque de autosimi-
litud para la deteccion de sonrisas haciendo uso de un descriptor, denominado
firma digital, que ha sido usado tanto para la deteccion de sonrisas como para la
segmentacion de patrones en la imagen. Por tltimo, en la seccion 3.2.2 se ofrece
un novedoso enfoque para la deteccion de la sonrisa en entornos dindmicos en
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Figura 3.17: Versién bésica del LBP [157].

el que se considera la evolucion temporal de dicha expresion facial.

3.2.1. Enfoques estaticos

Esta seccion estd encaminada al estudio de técnicas para la deteccién de
la sonrisa sobre iméagenes estéaticas. Para ello, se pretende cubrir tres objetivos
fundamentales; en primer lugar, se trata de encontrar el conjunto de soluciones
adecuado para obtener un clasificador fiable, en segundo lugar, se pretende es-
tudiar su combinacién con el fin de lograr mejorar las tasas obtenidas de manera
individual y, por tltimo, se exponen los resultados depués de la aplicacion de
la firma digital como descriptor para la deteccion de sonrisas. Por tanto, las
pruebas se han dividido en tres categorias: estudio de enfoques para la detec-
cion de sonrisas, combinacion de enfoques para la deteccién de sonrisas y, por
ultimo, estudio basado en la autosimilitud de las sonrisas. Sin embargo, antes
de entrar a explicar el trabajo desarrollado es necesario establecer el marco de
la investigacion a través de las distintas técnicas que son utilizadas (secciones
3.2.1.1 y 3.2.1.2) asi como los métodos de clasificacién que han sido considerados
(seccién 3.2.1.3).

3.2.1.1. Patrones binarios locales

Los patrones binarios locales (Local Binary Patterns (LBP)) permiten ob-
tener un descriptor que ha sido ampliamente utilizado en problemas de clasifi-
cacion de imégenes. Si bien, en un principio, fue presentado por Ojala para la
clasificaciéon de texturas, su popularidad crecié al destacar por la invariancia que
presentan ante los cambios de iluminacién asi como el bajo coste de computo,
lo que les ha permitido ser aplicados con relativo éxito en la resolucion de pro-
blemas de clasificacion en los que se necesita cierta robustez ante los cambios
luminicos en la imagen a procesar [201].

La creacion de esta tipologia de patrones es relativamente sencilla. Dada una
imagen en escala de grises, se selecciona un pixel y se aplica el operador LBP
sobre dicho pixel con el fin de obtener un valor. Para ello, se realiza una operacion
de umbral de forma circular a los pixeles que rodean al pixel central seleccionado
y, posteriormente, se construye un patréon binario con el resultado de cada una de
esas operaciones de umbral. Ojala considerd, en su versiéon bésica, una ventana
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de 3x3 y construyo el patron binario local en base al pixel central (g.) y sus ocho
vecinos (gp) (véase la Figura 3.17). Sin embargo, la propia definicién de LBP le
permite facilmente adaptarse a otros radios (R) considerando un ntimero P de
vecinos [158]:

P-1
1
LEPr (o) = 3 sl ~9)- 2 s(a) = { (31)
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L]
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(a) Adaptacion del namero de vecinos (P) a considerar para el
procesado LBP en funcién del radio (R) seleccionado.

Punto Vacio Final Linea Borde Esquina

(b) Comportamiento LBP de acuerdo con las texturas locales identifi-
cadas.

Figura 3.18: Caracteristicas del procesado LBP [158].

En la Figura 3.18a puede apreciarse la adaptacion del ntimero de vecinos a
considerar en funciéon del radio de la vecindad a considerar. Por otro lado, una
interesante propiedad del LBP es que, al ser un patrén calculado de forma cir-
cular, resulta invariante frente a rotaciones. Los experimentos de Ojala sugieren
que s6lo un subconjunto particular de patrones binarios locales esta presente en
la mayoria de los pixeles analizados en imagenes comunes. Este subconjunto de
patrones son conocidos como patrones uniformes y se caracterizan por el hecho
de que contienen, como méaximo, dos transiciones de bit de 0 a 1 o viceversa.
En otras palabras, un patrén uniforme es aquel que no tiene transiciones entre
0y 1 (por ejemplo, 00000000 y 11111111) o bien aquel que tiene, como maximo,
dos transiciones (por ejemplo, 00011100 o 100000011). De hecho, teniendo en
cuenta que se trata de un patrén circular, es imposible la existencia de una tinica
transicion. Para patrones con dos transiciones existen X - (X — 1) combinacio-
nes posibles. Considerar, inicamente, patrones uniformes tiene dos importantes
ventajas; la primera es que ahorra memoria teniendo en cuenta que los patro-
nes no uniformes consumen 2% posibles combinaciones y, la segunda ventaja,
es que los patrones LBP uniformes (ULBP) s6lo detectan importantes texturas
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Figura 3.19: Version simplificada del LBP [202].

locales (puntos, lineas, vértices, esquinas) tal y como se muestra en la Figura
3.18b. En los experimentos realizados por Ojala se demostré que los patrones
uniformes conformaban cerca del 90 % de todos los patrones obtenidos en una
imagen cuando se considera una vecindad de 3x3 [158].

Mas recientemente se ha confirmado la validez de LBP a la hora de descri-
bir la apariencia facial. De hecho, una vez que el patron LBP de la imagen es
obtenido, la mayoria de los autores aplican una representacién de datos basada
en histogramas [178]. Por ejemplo, Ahonen propone una division de la imagen
a través de un conjunto de rejillas para obtener un conjunto de histogramas
que, concatenizados, le permiten obtener el descriptor deseado [5]. Sin embargo,
tal y como apuntan los ultimos trabajos que han hecho uso de estos patrones,
el enfoque basado en histogramas LBP pierde la relativa localizaciéon de la in-
formacion [178, 202], sobretodo si no se ha dividido la imagen en una rejilla,
separando los patrones por localizacion [5]. Por este motivo se observa que el
uso de LBP como método de preprocesado no favorece ciertas estrategias a la
hora de clasificar pues tiene un efecto de enfatizar bordes y ruido. Con el fin
de reducir este ruido, Qian Tao propuso una modificaciéon de la ecuaciéon 3.1
[202]. En lugar de aplicar un peso tnico a cada vecino, los pesos son los mismos
de forma que se obtiene un patron LBP simplificado (Simplified Local Binary
Patterns (SLBP)), véase la Figura 3.19.
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Segun sus autores, este nuevo enfoque muestra algunos beneficios aplicados a
la verificacion facial debido al hecho de que, simplificando los pesos, la imagen es
mas robusta frente a los cambios de iluminacién (proporcionando un maximo de
nueve posibles valores por pixel). De esta forma, el niimero de patrones locales se
reduce de forma drastica y la imagen se mueve en un espacio de representacion
mas compacto.
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Figura 3.20: Descomposicion PCA de un rostro humano.

3.2.1.2. Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (”Principal Components Analysis”
(PCA)) es una técnica estadistica muy tutil que ha tenido una aplicacién no-
table en los ultimos afnos en el area del reconocimiento facial asi como en la
compresion de iméagenes [120]. De hecho, se trata de una técnica bastante comin
para encontrar patrones en datos que ofrecen multiples dimensiones y expresar
estos datos de forma que se resalten, tanto las similitudes existentes entre los
datos, como las diferencias que presenten entre si. Desde una perspectiva grafi-
ca, ofrece un marco incomparable debido a que los datos multidimensionales son
muy complicados de representar graficamente. Otra notable ventaja que ofre-
ce este enfoque es que permite empaquetar los datos resaltando sus diferencias
o similitudes; una vez que se encuentran estos patrones, es posible reducir el
ntimero de dimensiones sin perder demasiada informacién durante el proceso.
Entre los objetivos para los que se hace uso del PCA destacan cuatro de manera
fundamental:

1. Extraer la informacién més relevante de un conjunto de datos.

2. Comprimir el tamafio de un conjunto de datos manteniendo, inicamente,
la informacion mas relevante.

3. Simplificar la descripciéon de un conjunto de datos.

4. Analizar la estructura de la observaciones y de las variables.

Es por ello que, para conseguir estos objetivos, el PCA procesa variables
denominadas “componentes principales” y que son obtenidas a partir de combi-
naciones lineales de las variables originales de la imagen. Asi, la primera com-
ponente principal es aquella que es necesaria para obtener la mayor varianza
posible, la segunda componente es calculada teniendo en cuenta que debe ser
ortogonal con respecto a la primera componente y asi sucesivamente. Los va-
lores que se desprenden de estas nuevas variables son denominados factores o
variables latentes (“factor scores”) y pueden ser interpretados de forma geomé-
trica como proyecciones. Por ejemplo, los rostros humanos pueden ofrecer un
alto grado de dimensionalidad en este contexto. La descomposiciéon a través del
PCA permite reducir esta alta dimensionalidad sin perder, tal y como se ha
especificado anteriormente, una cantidad significativa de informacién. Para ello,
se realiza un analisis de covarianza entre los distintos factores. Asi, dada una
imagen objetivo, el PCA permite proyectarla en el espacio (véase Figura 3.20) y
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la apariencia de los distintos individuos es representada en una dimensionalidad
menor a través de la media de las variables latentes v; [210].

3.2.1.3. Clasificadores: SVM vs. k-NIN

Dentro del contexto de las emociones, se pueden definir multiples enfoques a
la hora de seleccionar el clasificador apropiado para etiquetar la expresion facial
que se esta proyectando; usar un clasificador multiclase, un clasificador binario,
varios clasificadores binarios, etc. Todo depende de la naturaleza de los datos
que se deseen clasificar. Por ejemplo, en el trabajo de Bing Li [131], que se puede
observar en la Figura 2.18a, se opt6 por el uso de siete clasificadores SVM con
salidas probabilisticas [228]. Al final del proceso, se hizo uso de cinco estrategias
diferentes para combinar los resultados de cada uno de los clasificadores y, asi,
poder tomar una decision sobre si el sujeto presentado era hombre o mujer.

Algo similar ocurre en el caso del estudio de las emociones pero, en lugar
de determinar la probabilidad de que el pelo de una persona sea de hombre o
de mujer [131], se estudia la probabilidad sobre si una determinada emocion es
expresada o no. Por tanto, en esta secciéon, se enfoca la resolucion del problema
de clasificacion desde una perspectiva binaria. Un problema de clasificacion bi-
naria se define de forma matematica de la siguiente forma; sea un conjunto de
datos x, un espacio de etiquetas v y una distribucion A sobre y. Ademés, dada
la secuencia © = {a:l,yz}zr;l de muestras etiquetadas entonces cada elemento
x; € x es independiente y esta distribuido segin la distribuciéon de A, donde
cada y; € v es asignado en funcién de una regla estocastica. En el caso de la
clasificacion de tipo binaria, se restringe el valor de v = {—1,+1}.

Por otro lado, durante el proceso de clasificaciéon, se define la regla de clasi-
ficacion a través de una hipoétesis. Esta hipotesis es una funcion n : x — v que
asigna una etiqueta a cada elemento del espacio de entrada. Considerando el pro-
blema de clasificacion binaria, la expresion queda reducida en 7 : xy — [—1,+1]
donde el signo de n(z) es interpretado como la prediccion de la etiqueta definida
para la instancia = y la magnitud |n(z)| indica el grado de confianza de dicha
prediccion.

Sin embargo, esta prediccién puede sufrir un error de generalizaciéon R y un
error empirico Remp, que son definidos como:

R(n) = Play)~a{signo(n(z) # y} (3.3)
Remp(na @, D) = Z D(i)l[sgn(n(z)yﬁy] (34)

i=1

Donde D € R™ es una distribucién discreta sobre el conjunto de muestras
etiquetadas e I es la funcién indicadora [66].

Por su parte, el problema que plantea una clasificaciéon lineal viene dado por
un conjunto de n datos de entrenamiento de la forma especificada en la ecuacion
3.5.
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(a) (b)

Figura 3.21: Problema lineal que puede separarse con un posible hiperplano
separador, en la primera imagen con un hiperplano separador de bajo margen
y, en la segunda imagen, con un hiperplano separador con alto margen [66].

D = {(zi,yi)/xi € R™ y; € {1, +1}}, (3.5)

Donde y; es -1 o0 +1 e indica la clase a la que pertenece el dato x;. El objetivo
es, con los datos proporcionados, encontrar un clasificador que maximice el
margen en el hiperplano que divide los puntos etiquetados como y; = —1 de los
que son etiquetados como y; = +1. Cualquier hiperplano puede ser escrito como
el conjunto de puntos = que satisfagan w-x—b = 0, donde se expresa el producto
escalar a través del vector normal w al hiperplano. El parametro ﬁ determina
el desplazamiento del hiperplano desde el origen a lo largo del vector normal
w. Asi, tal y como puede observarse en la Figura 3.21, el objetivo no es solo
encontrar un clasificador que separe ambas clases, pero si uno que maximice
la frontera de separacion entre ambas clases n funcién de las caracteristicas
proporcionadas por los datos de entrada y. De esta forma, ante la posibilidad
de introducir nuevos datos en el clasificador, la salida que éste proporcione sera
la mas fiable.

Sin embargo, a pesar de que el clasificador lineal es uno de los clasificado-
res mas simples, suele sufrir un error de generalizacion (R) y un error empirico
(Remp) bastante elevados en situaciones en las que la separabilidad de las mues-
tras no sea tan precisa, tal y como puede apreciarse en la Figura 3.22. Este
proceso de clasificacion se trata de una transformacion no lineal ® del conjunto
de datos de entrada x que busca las condiciones ideales en la que los datos son
separables. En otras palabras, en la Figura 3.23 puede apreciarse la tarea de
una maquina de soporte vectorial; en el lado izquierdo los datos originales de
entrada son reubicados a través del uso de una serie de funciones no lineales
para luego encontrar la frontera 6ptima con los datos ya reubicados, todo ello a
través de funciones matemaéticas denominadas kernels. Estos kernels permiten
el calculo del producto escalar en el espacio de caracteristicas de los datos de
entrada de forma directa, lo cual supone una gran ventaja; el espacio de los
datos x no necesita ser una estructura vectorial, tan sélo un conjunto no vacio,
lo que facilita la labor en muchas situaciones en las que no se tiene una repre-
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Figura 3.22: En el conjunto de muestras presentados en estas imagenes, la se-
parabilidad de los datos no permite una clasificacién 6ptima a través del uso de
clasificadores lineales [66].
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Figura 3.23: Ejemplo de transformacion no lineal [66].

sentacion vectorial de los datos y se trabaja con parejas de datos u objetos no
vectoriales [109]. El proceso de reubicacion de estas entradas en el espacio es
conocido como mapear y se trata de una transformacién no lineal de la forma
descrita en la ecuacién 3.6.

d iy — X

x = x = d(x) (3.6)

Resulta interesante destacar que, en la nueva configuraciéon resultante de
aplicar la transformacion ®, los datos son linealmente separables y, en lugar
de construir una curva compleja que permita la separaciéon de datos, tan so6lo
hace falta encontrar la frontera lineal que maximice la distancia entre los dos
conjuntos de datos.

Al margen de las maquinas de soporte vectorial, también se ha considerado
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un segundo método de clasificacion en esta seccion, el algoritmo de clasifica-
cion k-NN (7k-Nearest Neighbour” (k-NN)) [82]. Se trata de un algoritmo de
aprendizaje no paramétrico, es decir, que no hace ninguna suposiciéon sobre la
distribucién de los datos de entrada, lo cual dista con el enfoque anteriormente
presentado para las maquinas SVM. Ademés, otra diferencia con respecto a las
méaquinas SVM es que se trata de un algoritmo clasificado como lazy; apenas
existe fase de entrenamiento (o no existe o es minima). El algoritmo mantiene
todos los datos de entrenamiento disponibles durante la fase de prueba, pero no
existe una fase previa de entrenamiento, tal y como ocurre con las maquinas de
soporte vectorial. Sin embargo, aunque no existe una fase de entrenamiento, el
posible coste computacional del entrenamiento se traslada a la fase de pruebas.

Antes de mostrar el enfoque matematico resulta esencial especificar que el
algoritmo k-NN asume que los datos de entrada y estdn ubicados en un espacio
métrico, lo que le permite compararlos entre si a través de una funcion de
distancia. Por otro lado, al margen del conjunto de datos de entrada y, también
existe un espacio de etiquetas asociado . Por ultimo, el pardmetro de entrada
que define el comportamiento del algoritmo ante x es el parametro k que decide
cuantos vecinos influyen en la clasificacion de un dato de entrada x;. Estos
vecinos son definidos sobre la base métrica de la distancia. Debe tenerse en
cuenta que si k = 1 la aproximacién del dato de entrada x; se hard en funcion
de la etiqueta y; de su vecino més cercano.

Desde un punto de vista matemético, se trata de un método de clasificacion
supervisado que sirve para estimar una funciéon de densidad. A diferencia de las
méaquinas SVM, en esta ocasién no se hace uso de funciones de kernel, sino que
una estimacion de densidad define la etiqueta de un elemento de entrada. De
esta forma, para un elemento de entrada x; se ubica un hipercubo con centro
en x; y aumenta su tamano hasta que k vecinos son capturados en su interior.
La densidad viene definida a través de la ecuacion 3.7.

p(r;) = (3.7)

<=

Donde n es el nimero total de puntos de entrada y V hace referencia al
volumen del hipercubo generado alrededor de x;. Puede apreciarse que el nume-
rador es una constante y que la densidad esta influenciada por el volumen. Si la
densidad es muy alta, la probabilidad de encontrar los k puntos cerca de x; en
un corto periodo de tiempo es muy alta. En la Figura 3.24 puede apreciarse la
aplicacion del algoritmo sobre un plano bidimensional, lo que reduce la ecuacién
3.7 a través del uso de la expresion V = A = mR?, donde R representa al radio
de la circunferencia, en la ecuacion 3.8.

k

p(x;) = e (3.8)

Por todo ello, si se considera que los datos de entrenamiento son vectores en
un espacio multidimensional entonces cada muestra queda descrita en términos
de w atributos, considerando y posibles etiquetas para la clasificacion. Los va-
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Figura 3.24: Aplicacion del algoritmo k-NN en un plano bidimensional. En la
imagen se muestra la aplicaciéon del algoritmo para un valor de £k = 3. El hi-
percubo se genera alrededor del elemento a etiquetar y se va ampliando hasta
conseguir k£ muestras de entrenamiento dentro del mismo. Una vez se adquieren
las k£ muestras, el elemento a etiquetar adquiere la etiqueta de la mayoria de los
k elementos incluidos. En otras palabras, una muestra de entrenamiento dentro
del radio del hipercubo supone un voto y se van sumando hasta llegar a k, al
final la etiqueta que tenga méas votos entre las k alternativas, etiqueta el ele-
mento central. Sin embargo, no tiene por qué ser un criterio de simple votacion,
también es posible ponderar la votacion en funcion de la distancia de cada una
de las k muestras de entrenamiento en funcion de su distancia al elemento a
etiquetar.

lores de los atributos del i-ésimo dato de entrada quedan definidos por el vector
w-dimensional: z; = (214, T2i, ..., Tsi)/x; € X

De esta forma, el espacio queda dividido en localizaciones y etiquetas de los
datos de entrenamiento. Un punto en dicho espacio es asignado con la etiqueta y;
si esta es la clase mas frecuente entre los k datos de entrenamiento méas cercanos
(lo que genera el hipercubo alrededor de la muestra ubicada en dicho punto).
Por regla general, se usa la distancia euclidea, d(z;,z;) = /> o_, (Tir — )2,
aunque también es posible hacer uso de otro tipo de distancias (por ejemplo,
la distancia de Manhattan). En cambio, cuando se hace uso de histogramas, la
funcién distancia considerada es la norma L1 que se especifica en la ecuacion
3.9.

n—1
D(H1,H2) = |[|[H1 — H2|| = Y [H1; — H2| (3.9)
k=0
Donde n es el nimero de elementos de cada uno de los histogramas H1 y
H?2 respectivamente.

3.2.1.4. Estudio de enfoques para la detecciéon de sonrisas

Antes de considerar la posibilidad de explorar enfoques mas complejos, es
necesario realizar un estudio experimental para la detecciéon de una expresion
facial con los descriptores anteriormente descritos.
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Figura 3.25: Captacion de imagenes faciales en archivos audiovisuales.

Por otro lado, la busqueda de un clasificador eficaz requiere de un elemento
que cobra una mayor importancia en este experimento; el detector facial. Este
detector resulta esencial, pues para determinar qué expresion estéd mostrando un
sujeto antes es necesario poder detectar su rostro. En este sentido, recientemen-
te se ha trabajado con distintos enfoques para la deteccion del rostro en tiempo
real [132, 185, 216]. Todos estos trabajos tratan de minimizar el problema de
las condiciones del entorno y estan enfocados, fundamentalmente, a procesar un
flujo de datos audiovisual en tiempo real. Considerando este aspecto, los de-
tectores faciales basados en la combinacion de varias senales del entorno de los
fotogramas [37] obtienen mejores resultados que aquellos que se fijan en un solo
aspecto del entorno como el trabajo desarrollado por Viola-Jones [216]. Sin em-
bargo, el sistema de deteccion facial utilizado en este experimento para extraer
iméagenes faciales de los videos (véase la Figura 3.25 para mas detalles), hace
uso de la integracion, entre otras senales, de diferentes clasificadores basados en
el marco general desarrollado por Viola y Jones [216], color de piel, seguimien-
to multinivel, etc. Por ultimo, con el objetivo de minimizar las falsas alarmas
y maximizar la deteccién de rostros, las propiedades del detector facial fueron
adaptadas para poder detectar, no solo la cara, sino también los ojos, la boca
y la nariz de un individuo. Otra propiedad es que el detector facial aprovecha
la localidad de un rostro en un fotograma para buscarlo en fotogramas sucesivos.

Caracteristicas del enfoque

En cuanto a las regiones faciales que van a ser consideradas en este estudio
conviene especificar que se exploran varias alternativas. En la Figura 3.26 pueden
apreciarse dos imagenes normalizadas. En la imagen de la derecha tres zonas
han sido marcadas, ello es asi porque en los experimentos que se describen en
esta seccion se ha considerado tanto el estudio del rostro en su totalidad asi
como el estudio de las distintas partes del rostro que son més relevantes para la
sonrisa segtin Ekman [163] o Wu [229]. De esta forma, el experimento sugiere dos
posibilidades, por un lado procesar el rostro normalizado en su totalidad o, por
el contrario, procesar los distintos fragmentos extraidos de rostros normalizados
y que, mas concretamente, se corresponden con las regiones de ojos y boca
respectivamente. Dentro de esta segunda posibilidad, también existen diversas
configuraciones dependiendo de la forma en la que la zona ocular es extraida;
los ojos pueden ser extraidos como una méscara entera (de color rojo en la
Figura 3.26) o, por el contrario, pueden ser extraidos de forma independiente
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Figura 3.26: Ejemplos de imagenes normalizadas a una escala de 59 x 65 pixeles.
Se extrae el rostro de una imagen normal, se escala y se alinea para que la
posicion de los ojos quede ubicada siempre en los mismos puntos para todas las
imégenes de la coleccién de imégenes considerada. Ademas, puede apreciarse las
partes del rostro que son extraidas para algunos experimentos, siendo la zona de
los ojos la que presenta la mayor variedad con dos posibilidades; la extraccion
de los ojos por separado (en color verde) o bien la extraccion de una méscara
conjunta con ambos ojos (en color rojo).

entre si (de color verde en la Figura 3.26). Esta forma de extracciéon condiciona
la cantidad de informaciéon que es utilizada a la hora de realizar el proceso de
clasificacion.

Antes de especificar las caracteristicas extraidas para la realizacion del ex-
perimento, conviene definir que se trata de un proceso que consta de cuatro
fases:

= Fase 1. Una vez que la imagen original en niveles de gris entra en el
sistema se debe decidir si se trabaja con esta imagen original o si, por
el contrario, se le aplica un preprocesado LBP (ULBP o SLBP). Y, en
caso de aplicar el preprocesado, el resultado del mismo seria la entrada en
la segunda fase, en caso contrario, se sigue trabajando con la imagen de
grises original.

= Fase 2. Haciendo uso de la imagen proveniente de la primera fase, el
segundo paso es determinar si se procesa el rostro completo o, si por el
contrario, se deciden procesar regiones concretas del rostro, tal y como se
ha comentado anteriormente (véase Figura 3.26). Si se trabaja con partes
concretas del rostro, dichas partes son extraidas y conforman la entrada a
la tercera fase del experimento, en caso contrario, la entrada a la tercera
fase la conformaria la imagen proveniente de la primera fase.

= Fase 3. Se extraen las caracteristicas de la entrada proveniente de la
fase anterior. El vector de caracteristicas puede estar conformado por los
propios valores de pixeles de los datos provenientes de la segunda fase, por
un histograma normalizado con estos datos, o bien, la proyeccion PCA de
estos datos en el espacio de representacion.
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= Fase 4. Los descriptores resultantes de la tercera fase son las entradas de
los clasificadores que determinaran qué etiqueta se le asigna a la imagen
de entrada de la primera fase.

En cuanto al formato del conjunto de datos de entrada, se trata de un conjun-
to de imagenes en escala de grises, y se consideran las siguientes caracteristicas
en las pruebas:

s El espacio PCA (véase seccion 3.2.1.2) considerando 40, 90 y 130 com-
ponentes respectivamente. Este espacio PCA es obtenido a partir de las
imagenes originales de 59 x 65 pixeles.

= El espacio PCA calculado a raiz de preprocesar la imagen original con los
dos enfoques de LBP descritos en la seccion 3.2.1.1; el ULBP y el SLBP.

= La concatenacion de histogramas de una rejilla de 3 x 3 obtenidos a partir
de la imagen original en escala de grises.

= La concatenaciéon de histogramas de una rejilla de 3 x 3 obtenidos a raiz
de la imagen original preprocesada con ULBP y la concatenacién de his-
togramas obtenidos a través del preprocesado de la imagen original con
SLBP.

= La concatenacion de valores de intensidad de la imagen original en escala
de grises.

= La concatenacion de valores de pixeles de la imagen original tras prepro-
cesarla bien con ULBP o SLBP.

Conjuntos de datos

El conjunto de datos de trabajo lo conforman imagenes descargadas de Internet
que, previamente, han sido separadas en sonrientes o no sonrientes. Esta primera
dicotomia ha sido hecha a mano y, ademaés, las imégenes han sido normalizadas
a las dimensiones de 59 x 65 pixeles en base a la posiciéon de los ojos. Dentro
de esta colecciéon de imégenes, un primer conjunto de imégenes contiene 2421
imégenes sonrientes, mientras que el segundo conjunto contiene 3360 imégenes
no sonrientes. En el desarrollo de las pruebas se propone un k-fold con k=2 y
diez repeticiones del experimento. En cada repeticion, del namero total de iméa-
genes que componen la colecciéon, 2000 imagenes son utilizadas para entrenar
(1000 imégenes de cada clase) y otras 2000 imagenes son consideradas para las
pruebas (1000 iméagenes de cada clase).

Experimentos

Tal y como se ha comentado anteriormente, los descriptores para procesar las
distintas regiones del rostro se construyeron a patir de la concatenacion de la
informacion extraida para cada una de las regiones analizadas. Asi, para el ex-
perimento con el uso del clasificador k-NN, estos descriptores surgen desde la
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’ Prueba k-NN \ Valores de pixeles \ Histograma ‘
GRAY M _ 1-NN 20.3% 37.5%
ULBP M 1-NN 41.0% 32.0%
SLBP M 1-NN 35.0% 36.5%
GRAY_ M _5-NN 18.7 % 34.5%
ULBP_ M _5-NN 43.0% 28.5%
SLBP M 5-NN 38.5% 32.0%
GRAY ET+M 1-NN 26.0% 31.0%
ULBP ET+M_1-NN 44.0% 32.5%
SLBP ET+M 1-NN 42.0% 34.5%
GRAY ET+M _ 5-NN 23.5% 30.0%
ULBP ET+M _5-NN 43.0% 27.5%
SLBP ET+M 5-NN 38.0% 33.0%
GRAY SE+M_1-NN 24.0% 33.0%
ULBP_ SE+M 1-NN 46.0% 33.5%
SLBP SE+M _1-NN 42.0% 34.0%
GRAY SE+M_5-NN 21.0% 30.0%
ULBP_SE-+M _5-NN 42.0% 30.0%
SLBP SE+M _5-NN 39.0% 33.5%

Tabla 3.5: Tasa de error con el clasificador k-NN considerando partes del ros-
tro. Para cada entrada en la tabla hay una denominacién que hace referencia
al nombre del enfoque aplicado, las partes del rostro involucradas en la prue-
ba y el método de clasificacion aplicado. Asi, para el enfoque aplicado existen
tres posibilidades; ULBP, SLBP y GRAY que hacen referencia a los enfoques
ULBP, SLBP e imagen en escala de grises respectivamente. Para las partes del
rostro involucradas en la prueba también hay tres posibilidades; M, SE, ET
que significan boca, ojos separados y mascara conjunta de ojos respectivamente
(véase la Figura 3.26). Por ultimo, el método de clasificacion sugiere sélo dos
posibilidades; 1-NN y 5-NN que hacen referencia a la clasificacién cuando k =1
y cuando k = 5, segiin sea el caso.

concatenacion de los bins de un histograma normalizado o bien desde la con-
catenacion de la intensidad de los pixeles de las areas analizadas. La tabla 3.5
muestra los resultados considerando cada zona del rostro por separado y su
combinacién. Resulta evidente que, inicamente los o0jos, no permiten dilucidar
si una persona esta mostrando una sonrisa o no, pero no es menos cierto que,
segiin Ekman, existen expresiones que muestran la boca abierta pero no son una
sonrisa, de ahi el uso de los ojos como parte del estudio [163]. De hecho, aunque
no ha sido incluido en las tablas, la tasa de fallos considerando tinicamente los
ojos, giraba en torno al 40 %.

En cuanto a los resultados obtenidos haciendo uso del clasificador k-NN,
puede apreciarse que los datos relativos a considerar los valores de pixeles de la
propia imagen como descriptor proporcionaron mejores cifras cuando se trabajo
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Prueba k-NN | Valores de pixeles \ Histograma ‘

GRAY_1-NN 27.0% 13.0%
ULBP_1-NN 45.0% 43.5%
SLBP_1-NN 43.0% 43.0%
GRAY_5-NN 29.5 % 15%
ULBP_5-NN 46.3% 41.0%
SLBP_5-NN 38.4% 46.0 %

Tabla 3.6: Tasa de fallos con el clasificador k-NN considerando todo el rostro.
Para cada entrada en la tabla hay una denominaciéon que hace referencia al
nombre del enfoque aplicado y el método de clasificacion aplicado. Asi, para el
enfoque aplicado existen tres posibilidades; ULBP, SLBP y GRAY que hacen
referencia a los enfoques ULBP, SLBP e imagen en escala de grises respecti-
vamente. Por ultimo, el método de clasificacion sugiere sélo dos posibilidades;
1-NN y 5-NN que hacen referencia a la clasificaciéon cuando k = 1 y cuando
k =5, segtn sea el caso.

con escala de grises que cuando se hizo uso de la imagen resultante de prepro-
cesar la imagen original con ULBP o SLBP. El motivo por lo que ocurre esta
mejoria se explica desde una doble perspectiva; por un lado, no existe preproce-
sado previo en las imégenes en escala de grises, sino que se trabaja directamente
con los valores de la imagen y esto favorece, en el caso de que existan zonas con
mayor intensidad (sonrisas), que la clasificacion sea mas sencilla. De hecho, es
apreciable como el hecho de anadir los ojos eleva esta tasa de fallos, lo que indica
que el enfoque funciona de forma maés precisa si solo se considera la region bucal.
Por otro lado, el preprocesado LBP esta anadiendo un factor de compresion en
los datos que los hace incompatibles para una comparacion directa a través de
la diferencia entre los vectores de caracteristicas. Por el contrario, cuando se
hace uso de un enfoque basado en histogramas, la tasa de fallos de los valores
en la escala de grises empeora de forma considerable e, incluso, es peor que el
uso de los enfoques LBP, que nuevamente vuelven a tener tasas de fallos muy
similares entre si.

Ademas, otro aspecto importante que merece ser destacado es la variacion
de comportamiento cuando se aplica el clasificador 1-NN (k = 1) y cuando
el clasificador aplicado es el 5-NN (k = 5). El enfoque 5-NN proporciona me-
jores resultados que el 1-NN debido, fundamentalmente, a que maneja mayor
informacion, pues la clasificacién de un dato depende de las cinco muestras de
entrenamiento mas cercanas en el espacio de caracteristicas.

La tabla 3.6 muestra los resultados al analizar todo el rostro usando el cla-
sificador k-NN. Es apreciable como las cifras de error obtenidas a partir de los
valores de las imagenes son bastante mejores que las obtenidas a raiz del anali-
sis a través de los histogramas normalizados. Otro punto interesante es la causa
por la cual se han obtenido, en este caso, peores tasas de error que las que ha-
bia proporcionado el anélisis tnico de las distintas partes de interés del rostro.
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Prueba SVM \ Valores Pix. \ Hist. \ PCA 40 \ PCA 90 \ PCA 130 ‘

GRAY M 13.3% 37.8% 10.3% 11.4% 11.6 %
GRAY ET+M 12.5% 308% | 09.7% | 10.2% 10.3%
GRAY SE+M 13.2% 30.7% 10.6 % 10.9% 11.2%
ULBP M 23.5% 253% | 27.2% 26.3 % 25.1%
ULBP_ ET+M 32.1% 223% | 29.9% 36.6 % 36.0 %
ULBP_ SE+M 31.2% 22.1% | 29.0% 32.2% 30.1%

SLBP M 16.4% 27.7% | 20.8% 18.0% 18.3%
SLBP ET+M 22.2% 253% | 21.5% 19.9% 19.8%
SLBP SE+M 21.5% 25.0% | 21.4% 21.5% 24.3%

Tabla 3.7: Tasa de fallos con el clasificador SVM considerando partes del ros-
tro. Para cada entrada en la tabla hay una denominacién que hace referencia
al nombre del enfoque aplicado asi como de las partes del rostro involucradas
en la prueba. En cuanto al enfoque aplicado existen tres posibilidades; ULBP,
SLBP y GRAY que hacen referencia a los enfoques LBP uniforme, LBP simpli-
ficado e imagen en escala de grises respectivamente. Para las partes del rostro
involucradas en la prueba también hay tres posibilidades; M, SE, ET que sig-
nifican boca, ojos separados y méascara conjunta de ojos respectivamente (véase
la Figura 3.26).

Los resultados sugieren que analizar s6lo boca y ojos proporciona informacion
més valiosa que analizar todo el rostro en su conjunto. Los peores datos son los
proporcionados por el enfoque que hace uso del ULBP, siendo superado por el
SLBP y el uso de las caracteristicas de los valores de la imagen en escala de
grises.

En la segunda parte de este experimento se ha hecho uso del clasificador
SVM. Una primera ventaja apreciable respecto al uso de este tipo de clasificador
radica en la dréstica reduccion del tiempo de ejecuciéon durante el proceso de
clasificacion. Ademas, la prueba con el clasificador SVM incluye el enfoque PCA
que permite obtener representaciones faciales a través de los datos de entrada
que son extraidos de las proyecciones de PCA sobre las imagenes en escala
de grises o sobre las imagenes preprocesadas con LBP. Por ello, en esta parte
del experimento coexisten hasta cinco posibles enfoques de representacién de
la informacion: valores de pixeles de la imagen, histogramas normalizados y
diversos nimeros de componentes PCA (40, 90 y 130). Cuando se hace referencia
a 40, 90 o 130 proyecciones, se esté especificando la dimension del espacio de
representacion, es decir, indica el niimero de autovectores usados para proyectar
la imagen facial.

En cuanto a los resultados obtenidos, en la tabla 3.7 puede apreciarse cémo
las tasas de fallos de las imagenes en escala de grises obtienen la mejor valoracion
en casi todas las pruebas realizadas. Ninguna prueba que hace uso del enfoque
LBP supera esas cifras. No obstante, el enfoque basado en ULBP experimenta
una notable mejora cuando se hace uso de los histogramas normalizados que,
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’ Prueba SVM \ Valores Pix. \ Hist. \ PCA 40 \ PCA 90 \ PCA 130 ‘

Imagen Gris 10.6 % 429% | 11.3% 10.4% 10.1 %
ULBP 27.2% 35.7% | 25.9% 27.6 % 27.0%
SLBP 26.2% 382% | 27.5% 27.7% 28.8%

Tabla 3.8: Tasa de fallos con el clasificador SVM considerando todo el rostro.

salvo en esta ocasién, siempre es superado por los resultados cosechados cuando
se aplica el preprocesado SLBP. Ello se explica a través del trabajo de sus
autores, Tao y Veldhuis, que ya afirmaron que el enfoque SLBP proporcionaba
un enfoque contextual mucho mas rico dentro del analisis facial [202]. Por otro
lado, restringir los datos de entrada a las zonas mas expresivas para la sonrisa
(ojos y boca) permite que, de nuevo, el enfoque en escala de grises obtenga
el mejor rendimiento, superando de largo los resultados obtenidos usando el
clasificador k-NN. Este resultado sugiere que enfocar la investigacion hacia esas
zonas de la cara permite eliminar ruido y asi poder construir clasificadores més
eficaces.

Por otro lado, cuando no se realiza ningin preprocesado (intensidad en es-
cala de grises), se obtiene el mejor resultado mientras que ULBP presenta las
peores tasas de fallos. En el caso de hacer uso del PCA para obtener el descriptor
de caracteristicas, el comportamiento es bastante similar al experimentado an-
teriormente, pues al no hacer uso de preprocesado alguno favorece la detecciéon
de sonrisas. Ademas, el enfoque del PCA sugiere que incrementar el espacio de
representacion no siempre produce los mejores resultados. Por tltimo, cuando
la representacion de los datos se obtiene a través del histograma normalizado,
hacer uso de un preprocesado ULBP permite obtener los mejores resultados
para dicho preprocesado. Este enfoque parece modelar de forma mas precisa la
textura de la sonrisa aunque el histograma pierda la localizacién relativa de la
informacion. Este resultado es similar al obtenido cuando se aplica el SLBP, cosa
que no ocurre cuando no se considera preprocesado alguno. Aplicar iinicamente
la intensidad de los pixeles de la imagen en un histograma hace que el enfoque
sea muy sensible a la localizacion relativa de la informacién. El motivo de ello es
que la sonrisa presenta una alta intensidad en sus pixeles, pero el rostro también
puede presentar una intensidad similar dependiendo de la tonalidad de la piel y
la iluminacion (la imagen esta en escala de grises), en cambio, la aplicacion de
LBP no sugiere el mismo comportamiento pues, segtiin lo descrito en la seccion
3.2.1.1, detecta de forma mas eficaz posibles cambios en las texturas locales y
se muestra mas robusto frente a cambios de iluminacion.

Una vez analizados los resultados con el clasificador SVM es posible ex-
traer algunas conclusiones interesantes. En primer lugar, el uso del preprocesa-
do SLBP tiene un comportamiento intermedio por regla general al rendimiento
obtenido entre el ULBP y el obtenido por la imagen original en escala de grises.
De hecho, con el SLBP, cuando se hace uso de los histogramas, obtiene mejores
tasas que el enfoque con escala de grises pero peores que el uso del ULBP. Sin
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embargo, cuando se hace uso del PCA o de la extraccion de valores de la imagen
de forma directa, el SLBP se comporta mejor que el ULBP pero peor que la
imagen sin preprocesar.

Ademas, por lo comentado anteriormente, se ha demostrado que procesar
ciertas zonas del rostro (ojos y boca) suele proporcionar mejor rendimiento que
el hecho de trabajar con el rostro completo (considerandolo como un unico blo-
que a procesar). Precisamente, el trabajo de Li ya trabaja con esta hipotesis,
en la que las partes del rostro proporcionan una informacién mas relevante que
la totalidad del mismo [131]. Para SVM, el hecho de usar regiones concretas
del rostro se traduce en una drastica reduccion de la dimensién del espacio de
representacion cuando se hace uso de los valores de la imagen, efecto similar que
ocurre con el PCA. Si se observa con atencion las diferencias entre los resultados
obtenidos con ULBP y SLBP, puede apreciarse que la versiéon simplificada puede
ser utilizada como un buen enfoque de representacion para imagenes con tex-
turas mas o menos uniformes, el inconveniente es que la cara tiene una textura
muy variable; ya no sélo en términos de resolucion sino que también la posible
presencia de componentes estructurales (vello facial, gafas,; etc.) puede alterar
de forma notable esta textura entre diferentes individuos. Por tanto, cuando el
area se restringe a la zona concreta de la boca, el rendimiento mejora debido a
que otras regiones, susceptibles de introducir este ruido, han sido eliminadas.

3.2.1.5. Combinacién de enfoques para la detecciéon de sonrisas

En la literatura se puede encontrar que, en multiples ocasiones, la aplicacion
de una combinacién de técnicas proporciona mejores resultados que la mera
aplicaciéon de un tnico enfoque. De hecho, existen dos formas de plantearlo. En
la primera, la combinacién sucede en etapas sucesivas y de forma progresiva. Es
decir, primero se aplica un enfoque y el resultado de dicho enfoque sirve de en-
trada para un segundo método y asi sucesivamente. Siguiendo este razonamiento
Cristinacce y Cootes investigaron una técnica multi-etapa para la detecciéon de
caracteristicas faciales [42]. Para ello aplican diversos detectores en cascada: el
primero detecta la localizacion del rostro en la imagen, el segundo detecta una
estimaciéon de la localizaciéon de los puntos mas relevantes de la cara, poste-
riormente se aplica un detector que analiza la fiabilidad de estos puntos y, por
tltimo, un enfoque basado en Active Appearance Model [198] para extraer las
regiones de interés.

La segunda forma para obtener una aproximacién a partir de una combina-
cion de distintos clasificadores resulta de una mezcla de los resultados de cada
uno de los clasificadores. A diferencia de la anterior combinacién progresiva, en
esta ocasion, no se tiene un clasificador para cada tarea, sino que varios clasi-
ficadores realizan la misma tarea en paralelo para que, finalmente, a través de
un sistema de votacion se pueda determinar un resultado final. A pesar de que
la entrada de datos al sistema es tnica, es posible que estos clasificadores no
trabajen con los mismos datos de entrada, de hecho existen dos posibilidades;
la primera es combinar varios clasificadores en los que la entrada de datos sea
idéntica (o, al menos, se solape) [206], o bien, una segunda posibilidad es a través
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de la combinacién de enfoques en los que se trabaja con subconjuntos disjuntos
de los datos de entrada [131]. Sea cual sea el conjunto de datos de entrada, todos
los clasificadores pertenecientes al nuevo enfoque emiten un veredicto en forma
de etiqueta y todos ellos comparten exactamente el mismo dominio de posibles
etiquetas.

Caracteristicas de la propuesta

En esta ocasion, se considera el segundo esquema de combinaciéon con el ob-
jetivo de lograr mejorar las cifras obtenidas de forma individual por cada uno
de los clasificadores utilizados en la seccion anterior. Para ello, se combinan
los distintos clasificadores generados que han proporcionado una menor tasa de
error en el experimento anterior. Ademas, cada uno de los enfoques considera-
dos trabaja con una codificaciéon distinta. El objetivo esta enfocado en, no sélo
lograr una menor tasa de error, sino que también se pretende encontrar un en-
foque que responda de forma positiva ante posibles cambios de iluminacién, por
lo que preservar las codificaciones LBP es esencial de acuerdo con Ojala [158].
Esta es la razon por la que el nuevo enfoque esta compuesto por la combinacion
de clasificadores que han sido generados a partir de las siguientes técnicas:

= Appl - El espacio de PCA obtenido a raiz de las imagenes originales en
escala de grises considerando las regiones de los ojos y la boca.

= App2 - La concatenaciéon de histogramas obtenidos a raiz de la imagen
original preprocesada con ULBP considerando las regiones de los ojos y
la boca.

= App3 - La concatenacion de valores de pixeles de la imagen preprocesada
con SLBP considerando, anicamente, la region de la boca.

Tras analizar distintas posibilidades de combinacién, como por ejemplo ge-
nerar una ecuaciéon en la que se atribuye distinto peso a las decisiones de los
clasificadores elegidos para conformar una decision final, se lleg6 a la conclusion
de que el mejor resultado es aquel proporcionado por un sistema de simple vo-
tacion. Asi, el enfoque adoptado para determinar la etiqueta de una imagen es
el propuesto en la ecuacion 3.10.

Resp(t) = Z Dtopp

app=1

(3.10)

T(t) = { +1 Si Resp(t) >0

-1 Si Resp(t) <0

Donde Dt,p,, es el resultado de aplicar el clasificador generado a partir del
enfoque app con la imagen t. Los enfoques a los que hace referencia app son los
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Figura 3.27: Comparativa de distintos enfoques para la deteccion de sonrisas.

previamente mencionados Appl, App2 v App3 respectivamente. Debe tenerse
en cuenta que, de acuerdo lo explicado en la seccién 3.2.1.3, cada clasificador
so6lo puede generar salidas dentro del rango [—1;+1]. Quedando las salidas po-
sitivas para cuando el rostro es clasificado como sonriente y las negativas para
aquellos rostros que no son detectados como no sonrientes.

Conjuntos de datos

Se utilizo la misma base de datos que en el experimento anterior. Ademas el
experimento se ejecutd bajo los mismos parametros que los especificados para
el primer experimento de esta seccién, esto es, se ejecutéd diez veces la prueba
en la que, para cada ejecucion, de forma aleatoria, la mitad fue utilizada para
entrenar los clasificadores mientras que la otra mitad fue utilizada para hacer
la prueba del experimento.

Experimentos

Tal y como puede apreciarse en la Figura 3.27, la tasa de fallos registrada con
este nuevo enfoque es del 8%, en la que la tasa de falsos negativos se sitiia en
torno al 4.4 % y la de falsos positivos en torno al 10.6 %. Si se observa el gréfico
de dicha imagen con detenimiento, puede apreciarse como la mejora conseguida
es considerable respecto a los enfoques LBP y bastante significativa respecto al
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Figura 3.28: Aplicacion del detector de sonrisas combinado sobre Vedana.

enfoque aportado por el Appl. Esto se explica en términos de iluminacion, es
decir, la base de datos analizada recoge imagenes de la red en situaciones de
iluminacién bastante variable. Lo que sucede es que el enfoque App2 adquiere
una especial relevancia cuando se presentan este tipo de cambios, lo que unido
al equilibrio que proporciona el clasificador App3 y las buenas cifras proporcio-
nadas por el de Appl, permiten generar un clasificador conjunto que tiene una
tasa de acierto en torno al 92 %.

De esta forma, si aplicamos el clasificador resultante a los distintos foto-
gramas de la base de datos Vedana, se pueden obtener una relaciéon entre la
categoria del video observado y la presencia de sonrisas en base a la deteccion
automatica realizada. En esta ocasion sbélo se analizaron los fotogramas de la
camara C3 (Webcam). Haciendo uso de esta combinacion de detectores, la Fi-
gura 3.28 muestra una grafica en la que cada columna representa una tematica.
La aplicacion se hace sobre el nimero de fotogramas detectados por ENCARA2
para la normalizacion de las imégenes. En ocasiones, la fraccion de fotogramas
no llega a 1 porque existen fotogramas para los que no hubo deteccién facial
y, por tanto, no fueron analizados. En el eje X pueden apreciarse las distintas
categorias siguiendo el mismo orden que la tabla 3.2. De esta forma, Ani+ se
corresponde con secuencias de videos positivas de animales, Cat- con catéatrofes
naturales, etc. Resulta apreciable como los videos de bebés (Beb+) causaron un
impacto bastante positivo en las personas, pues casi la mitad de los fotogramas
analizados se corresponden con personas sonrientes. Ademas, otros videos que
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Figura 3.29: Valor promedio de la sonrisa sobre Vedana. Cuanto mayor es el
valor, més sonrisas produjo categoria de la secuencia de video.

causaron un efecto positivo en los participantes fueron el de animales positivo
(Ani+) y el de los bostezos (Bos). En este ultimo, salian personas incitando a
bostezar a los participantes, lo que es posible que al contener las ganas de bos-
tezar, los participantes sonrieran. Por otro lado, los videos con contenido sexual
no generan muchas sonriesas (Sbiz, Sthe, Sfho, Smhe y Smho), siendo aquellos
con contenido homosexual masculino (Smho) los que més rechazo produjeron.
La misma interpretacién, desde un punto de vista distinto, puede observarse en
la Figura 3.29. En esta ocasién, se muestra el valor promedio de la sonrisa de
todos los participantes para cada una de las categorias. De esta forma, puede
apreciarse de forma mas clara, coémo los participantes respondieron de manera
mas, o menos, sonriente a las distintas categorias. De hecho, en dicha Figura
3.29, se ratifica lo comentado anteriormente; las categorias que més sonrisas
produjeron fueron las de animales y bebés, mientras que algunas secuencias con
contenido sexual, de deportes o de naturaleza, apenas generaron una respuesta
sonriente.

3.2.1.6. La firma digital

Como se ha podido apreciar, en la secciéon anterior se describe un clasificador
basado en la aplicacion de distintos enfoques para el estudio de la sonrisa. Estos
enfoques estan basados en el uso de técnicas existentes (como las descritas en las
secciones 3.2.1.1 y 3.2.1.2) con el fin de poder refinar técnicas de clasificacion
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Figura 3.30: Estas imagenes pertenecen a un mismo objeto (un corazon), sin
embargo, no comparten atributos inherentes a una imagen tales como color,
textura o bordes. Lo que si comparten es una plantilla geométrica de similitud
[187].

que proporcionen un resultado 6ptimo. Sin embargo, existe la posibilidad de
desarrollar nuevas técnicas que sirvan para proporcionar descriptores validos
para la deteccién de elementos contextuales con una estructura propia y, la
sonrisa, es una expresion que marca un cambio notable en la estructura facial
del ser humano.

En esta ocasion se presenta un descriptor de imagenes fundamentado en el
concepto de auto-similitud desarrollado por Irani y que es capaz de capturar la
estructura general de una imagen [187]. En su trabajo, Irani presenta un método
para medir la similitud entre entidades visuales (iméagenes o videos) basandose
en la correlacion de auto-similitud. De hecho, segtin los autores de este trabajo,
la distribucién de patrones internos de una imagen permite capturar descripto-
res eficientes que mantienen una proporciéon similar independientemente de los
cambios geométricos o distorsiones luminicas que pueda sufrir la escena. En la
Figura 3.30 puede apreciarse como, a pesar de la diversa contextualizaciéon, una
figura puede compartir caracteristicas inherentes a la distribucién de patrones a
lo largo de varias imagenes. De esta forma, el descriptor obtenido para una ima-
gen es similar a otros descriptores de otras imégenes que compartan el mismo
patron estructural de la imagen del primer descriptor sin importar si la textura
o el color difieren.

Caracteristicas del enfoque

En el enfoque que se propone en esta seccion, la imagen se divide en peque-
nos bloques denominados celdas y, a través de la comparacion de estas celdas,
se obtiene un vector de caracteristicas que describe una correlacion del aspecto
local de una imagen. La firma digital (Digital Signature (DS)) es un descriptor
calculado a partir de escalar y dividir una imagen en n x n celdas, en la que
cada celda se corresponde con un area cuadrada (también denominado patch)
de m x m pixeles. Dada una imagen, tanto el nimero de celdas como el tamano
de las mismas influyen en el grado de generalizaciéon del descriptor obtenido con
respecto a dicha imagen; un bajo nimero de celdas puede no capturar multi-
ples detalles estructurales mientras que demasiadas celdas pueden generar un
descriptor demasiado exhaustivo. Puede apreciarse que la propuesta del enfo-
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que es cuadrada para el tamano, tanto del patch como de la imagen, ello es
asi porque se ha trabajado con esta configuraciéon del enfoque. Sin embargo, el
enfoque también puede ser adaptado para calcular el descriptor en base a celdas
no cuadradas. Una vez la imagen es dividida y seleccionado un patch principal
de m x m pixeles (el cual puede, o no, corresponderse con una celda de la ima-
gen dividida), éste es comparado con todas las celdas previamente calculadas
en la imagen. Con el fin de aprovechar al méximo las caracteristicas genera-
les del descriptor, esta comparacion se produce a través del célculo de la suma
de diferencias cuadradas (Sum of Squared Differences (SSD)) entre los valores
de los pixeles de las regiones implicadas. Ademas, cada comparacion, entre el
“centro seleccionado” y las celdas de la imagen, se almacena en el denominado
descriptor DS que tiene un total de m x m elementos consecutivos.

Desde una perspectiva matemaética, una firma digital z de una determinada
celda p, es una funcién que, a través de la comparacién entre celdas, genera
un valor que cae en una categoria disjunta (similar a lo ocurrido con los bins
de un histograma). Asi, si se considera ncells como el namero total de celdas
de la imagen, Wesize la anchura para cada celda y Hcsize la altura para cada
celda, entonces el descriptor para cada canal de la imagen queda definido segin
la ecuaciéon 3.11.

ncells Wesize Hesize Wesize Hesize

DS.= > | Z Z cell .(i,5) — Z > celly(u,v) | (3.11)

Este enfoque es robusto frente a colores, contrastes y texturas, pues no con-
sidera estas caracteristicas durante su desarrollo. De hecho, las imagenes quedan
descritas en funcién de su estructura general, algo parecido a lo que ocurre en el
trabajo de Irani [187]. Por ejemplo, una imagen cuya mitad superior sea blan-
ca y cuya mitad inferior sea negra va a generar un mismo descriptor que si la
imagen tuviera la mitad superior negra y la mitad inferior blanca. La correspon-
dencia de aspectos locales es exactamente la misma; la mitad superior difiere
de la mitad inferior. Por otro lado, el descriptor de la firma digital es especial-
mente sensible para describir puntos definidos por un detector escalar de puntos
salientes (como DoG [44] o SURF [15]). Ademas resulta interesante observar la
Figura 3.31, en la que se expone el descriptor DS en forma de codigo de barras
tinicamente con el objetivo de mostrar una representacion valida.

De esta forma, dada una imagen de entrada con un conjunto de puntos
escalares salientes o una region estimada donde podria estar localizada una
estructura de interés (como, por ejemplo, la boca), un namero de n celdas y el
tamafio de m pixeles que la define, la firma digital es calculada de la siguiente
forma:

1. La imagen es escalada y dividida en diferentes celdas ubicadas dentro de
una plantilla de (n x m) x (n x m) pixeles.

2. La plantilla queda dividida en n x n celdas independientes, cada una con
un tamano de m X m pixeles.
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Figura 3.31: Creacion de la firma digital. En el ejemplo puede observarse como
la imagen ha sido dividida en una plantilla compuesta por celdas. Las imagenes
con forma de cédigo de barras representan todas las comparaciones entre cada
celda (poseedora de dicho descriptor) con el resto de celdas de la plantilla. Cada
celda tiene un descriptor asociado fruto de su comparacion con el resto de celdas.
Fuente de la imagen utilizada para este ejemplo: DaFEx Database [14].

3. Cada celda es comparada con el resto de celdas de la plantilla y, cada
resultado de dicha comparacién, se almacena en un vector de n x n ele-
mentos. De esta forma, cada celda genera su propio descriptor DS.

Adaptacion del enfoque al estudio del caso

En las pruebas ejecutadas con la firma digital se ha podido apreciar el excelente
rendimiento que ofrece tanto cuando se utiliza para la detecciéon de sonrisas,
como cuando sirve de base como método para segmentar una regiéon de una
imagen [84]. En cuanto al experimento de deteccion de sonrisas, es necesario
describir de forma breve el proceso seguido para la incorporacién de la firma
digital a la base de pruebas ya desarrollada. Por regla general, una sonrisa tie-
ne una forma bien diferenciada; las bocas presentan una region mas clara (los
dientes) que el resto de la zona y éste es, precisamente, el cambio que el des-
criptor debe, presumiblemente, recoger. Asi, en lugar de hacer uso de la suma
de diferencias cuadradas (SSD) para comparar celdas, las celdas se comparan a
través de la suma de diferencias. En el caso de haber hecho uso de la SSD se
hubiera generado un descriptor difuso, es decir, una boca cerrada generaria un
descriptor muy similar al de una boca abierta; los labios de color rojizo estan
rodeados de piel con un color de piel diferente a los mismos y, de la misma
forma, los dientes blanquecinos estan rodeados de los labios que también tienen
una tonalidad distinta. La Figura 3.32 muestra un ejemplo para el calculo y
obtencion del descriptor DS con una particion de 11 x 11 celdas, cada una con
un tamano de 10 x 10 pixeles. Asi, una vez que el detector facial devuelve la
imagen normalizada de un rostro, el descriptor de la firma digital se aplica de
la siguiente forma:

1. La region de la boca es escalada y dividida en una plantilla de (n x m) x
(n x m) pixeles.
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Figura 3.32: Se selecciona una celda principal para realizar el conjunto de com-
paraciones con el fin de obtener un tnico descriptor. Esta celda principal debe
estar ubicada en un punto estratégico que ayude a diferenciar la estructura de
la boca en caso de cambio por la sonrisa, de ahi a que el punto seleccionado sea
el centro de la boca.

2. Dicha plantilla esta dividida en n x n celdas, cada una con un tamano de
m X m pixeles.

3. La celda principal de m x m pixeles es seleccionada de entre todas las
celdas de la imagen.

4. Esta celda principal es comparada con todas las celdas que conforman la
plantilla y, cada resultado fruto de la comparacion, se almacena en un
vector de n X n elementos, siendo este vector el descriptor DS resultante.

Para el desarrollo del experimento de deteccion de sonrisas se ha comparado
con los enfoques propuestos en la secciéon 3.2.1.4 conocidos como Appl, App2 y
App3, ademés de la nueva propuesta:

= DS - La concatenaciéon de valores de pixeles de la imagen preprocesada
con SLBP considerando, tnicamente, la regiéon de la boca.

Conjuntos de datos

En la fase de entrenamiento se ha optado por entrenar con iméagenes estati-
cas, haciendo uso del conjunto de imagenes ya utilizado anteriormente. Para la
fase de pruebas se hizo uso de la base de datos DaFEx [14]. En dicha coleccién
de videos puede apreciarse ocho actores profesionales mostrando siete expresio-
nes faciales (las 6 expresiones faciales basicas y una neutral) con tres niveles de
intensidad (bajo, medio, alto). Por tanto, cada actor simuld, hasta en dos oca-
siones, una expresion facial y un nivel de intensidad. Haciendo uso del detector
facial, se extrajo el conjunto de fotogramas de los 48 videos que muestran una
persona sonriente en dicha base de datos para, posteriormente normalizarlas de
acuerdo al formato de 59 x 65 que acepta el conjunto de clasificadores.
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l DaFEx l Enfoque l Tasa Fallos l FP l FN ‘
Appl 13.5% 16.3% | 11.1%
Base de datos App2 21.4% 23.6% | 19.5%
Completa App3 20.7% 21.3% | 20.2%
DS 11.5% 13.0% | 10.2%
Appl 16.2% 191% | 13.6%
Intensidad App2 24.4% 24.0% | 24.9%
BAJA App3 22.9% | 23.8% | 22.1%
DS 14.3% 16.6% | 12.3%
Appl 139% | 144% | 13.6%
Intensidad App2 21.1% 225% | 19.9%
MEDIA App3 20.6 % 20.4% | 20.9%
DS 12.6 % 13.7% | 11.6%
Appl 106% | 155% | 63%
Intensidad App2 18.8% 24.5% | 13.7%
ALTA App3 18.6 % 19.7% | 17.6%
DS 7.7% 8.7% 6.8%

Tabla 3.9: Comparativa de la aplicacion de la firma digital sobre la base de
datos DaFEx en funcién de la intensidad de la expresion. La tasa de error esté
calculada sobre el namero total de fotogramas y, para cada video, la sonrisa se
detect6 siempre en, al menos, un fotograma.

Experimentos

Tal y como puede apreciarse en la tabla 3.9, la nueva propuesta, DS, propor-
ciona el mejor resultado en cada uno de las pruebas ejecutadas. Ninguno de los
enfoques basados en LBP supera las cifras proporcionadas por la firma digital.
Puede apreciarse que las cifras, sin considerar una ventana temporal para los
tres enfoques estudiados en la tabla 3.11, ofrecen un comportamiento bastante
similar al observado en dicha tabla. El enfoque Appl obtiene mejores tasas que
los enfoques basados en LBP, como ya habian sugerido los experimentos previos.
Sin embargo, no mantiene un buen equilibrio entre las tasas de falsos positivos y
de falsos negativos. Para la firma digital, la tasa de fallos es similar a la obtenida
por el Appl y, de nuevo, las tasas de fallo mas bajas se dan cuando no existe
preprocesado LBP previo.

Se incluye un estudio pormenorizado de los distintos pardmetros que afectan
a la firma digital (el tamafio y el nimero de celdas) con el fin de encontrar la con-
figuracion que menor tasa de error genere. En la Figura 3.33 queda demostrado
que, para la deteccion de sonrisa, un conjunto de 10 x 10 celdas con tamano de
3 x 3 pixeles ofrecen la mejor tasa debido, principalmente, a la cercania existente
entre el tamafo de la plantilla generada (30 x 30 pixeles) y el tamafio original
de la captura extraida de la zona de la boca (20 x 12 pixeles). En dicha grafica
también puede apreciarse que el peor resultado es el obtenido para las configura-
ciones con un nimero de celdas menor a 10 x 10 debido a la considerable pérdida
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Figura 3.33: Exploraciéon de posibles configuraciones de la firma digital para la
deteccién de sonrisas.

de informacién durante la fase de escalado en la etapa de normalizacion. Otras
configuraciones como, por ejemplo, mayor cantidad de celdas o mayor tamafio
de celdas, ofrecen un comportamiento bastante irregular debido al hecho de que
la informacién extraida se ve afectada por la morfologia de la plantilla genera-
da; cuando las imagenes son ampliadas para centrar la plantilla, se crea nueva
y redundante informacion. Por otro lado, no se ha introducido solape para la
comparacion entre celdas vecinas porque, cuando se introdujo solape, las cifras
fueron peores en torno a un 15 %. Esto es asi porque las celdas son demasiado
pequenas como para que exista solape entre ellas y, de haber solape, la cantidad
de informacién redundante se multiplica. Cabe resaltar que, a diferencia de lo
que sucede con el PCA, la firma digital ofrece un mejor balance entre la tasa de
falsos positivos y la de falsos negativos, lo que lleva a la conclusion de que este
nuevo enfoque obtiene un comportamiento més positivo que los anteriormente
presentados. Sin embargo, a diferencia de los enfoques anteriores, la firma digi-
tal no puede ser aplicada a detectores en sistemas de tiempo real. El procesado
de la diferencia entre las distintas celdas incrementa el tiempo de computo en
torno a un 50 % a diferencia de los enfoques presentados anteriormente.
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Figura 3.34: Ciclo de vida de una expresion facial. En la imagen de la izquierda
puede apreciarse el ciclo de vida de una expresion facial genuina, mientras que
en la imagen de la derecha puede apreciarse el irregular ciclo de vida de una
expresion facial fingida [123].

3.2.2. Un enfoque dinamico

En la seccién 2.3.1 se explico que la expresion facial no se genera de forma
discreta en un determinado instante sino que lo hace de forma continua a lo
largo de un determinado periodo de tiempo. Koelstra denominé este fen6meno
de formacién de expresiones en el rostro humano como una secuencia tempo-
ral que, en funciéon del momento en el que se encuentra la manifestacion de la
expresion, puede ubicarse en alguno de los siguientes segmentos: neutral, ac-
tivacion, esplendor y desactivacion [123]. Lo que afirma esta teorfa es que las
expresiones, no se accionan a través de un interruptor, sino que la evoluciéon del
mapa facial de una persona determina la intensidad de la expresion y las fases
que dicha expresién puede sufrir a lo largo de su ciclo de vida. En este contexto,
en la Figura 3.34 pueden observarse dos lineas temporales de comportamiento
que pueden sufrir las expresiones faciales a lo largo de su ciclo de vida natural;
en la imagen situada a la izquierda puede apreciarse el comportamiento natural
va descrito. La etapa de activacién comienza cuando los misculos comienzan a
contraerse y aumentan la intensidad de su movimiento mientras que la etapa de
esplendor es cuando la intensidad alcanza un estado estable. Por tltimo, la etapa
de desactivacion nace de la relajacion de los misculos hasta llegar a un estado
de relax inicial que da lugar a una expresion facial neutral. Por otro lado, en la
imagen situada en el lado derecho se muestra un conjunto de etapas en las que
el movimiento muscular del rostro no es continuo ni espontaneo, dando lugar
a una expresion facial fingida. Esto incluye una etapa de activaciéon dubitativa,
duracién muy corta (o muy larga) de la etapa de esplendor y una desactivacion
muy brusca.

Otros autores afirmaron que la existencia del movimiento de un video, con
una determinada duracién, permite analizar aspectos relevantes acerca de las
expresiones faciales tales como acciones especificas de musculos, niveles de in-
tensidad, asimetria de la expresion u otras caracteristicas [105]. En la tabla 3.10
pueden apreciarse este conjunto de caracteristicas asi como especificaciones aso-
ciadas a las mismas.

Amparandose en esa teoria temporal de las expresiones faciales, esta parte
de la investigacion pretende analizar de forma meticulosa si, una vez encontrado
un enfoque 6ptimo para la detecciéon de sonrisas en estatico, es posible aplicarlo
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] Caracteristicas Especificaciones

Acciones musculares especificas | Variables

Niveles de Intensidad Pendiente de activacion/desactivacion
Duracién de cada etapa

Otras caracteristicas temporales | Concurrencia con otras acciones (solape)
Separacion de otras acciones

Asimetria facial Temporizacion

Intensidad

Tabla 3.10: Caracteristicas faciales temporales que son medibles.

en un entorno dindmico de expresiones aprovechando la coherencia temporal
que ofrece el video frente a la imagen.

Caracteristicas del enfoque

En esta seccion del capitulo de expresiones faciales se propone un método basado
en la aplicaciéon de derivadas temporales de las acciones faciales para cada uno
de los enfoques destacados en las pruebas anteriores. De esta forma, el conjunto
de enfoques que se han considerado para la aplicacion del nuevo método son los
propuestos en la seccion 3.2.1.4 y que han sido etiquetados como Appl, App2 y
App3 respectivamente:

= Appl - El espacio de PCA obtenido a raiz de las imagenes originales en
escala de grises considerando las regiones de los ojos y la boca.

= App2 - La concatenacion de histogramas obtenidos a raiz de la imagen
original preprocesada con ULBP considerando las regiones de los ojos y
la boca.

= App3 - La concatenacion de valores de pixeles de la imagen preprocesada
con SLBP considerando, tnicamente, la regién de la boca.

Como puede apreciarse, la firma digital no ha sido incluida dentro de esta
combinaciéon. Ello se debe a que el tiempo para procesar la firma digital es
casi el doble que el resto de enfoques propuestos para la combinaciéon. Este
hecho ralentiza el sistema en exceso y, por ello, no ha sido considerado para el
procesado dinamico de sonrisas.

En el nuevo método, una vez que se procesa un fotograma, se aplica una
ponderaciéon temporal. El esquema propuesto tiene dos ventajas principales so-
bre el reconocimiento de imagenes estaticas. En primer lugar, la precision a la
hora de reconocer una expresion facial serd mejor debido a que se considera méas
de un fotograma para etiquetar un determinado fotograma. En segundo lugar,
debido al analisis del fotograma principal y sus vecinos desde tres distintas pers-
pectivas, la robustez del proceso de reconocimiento se presenta como un punto
fuerte.
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MAYOR INFLUENC-
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Figura 3.35: Influencia de los distintos fotogramas a la hora de clasificar un
fotograma (enmarcado en rojo) en un instante ¢ considerando wy = 5.

Tal y como se expresa en la ecuacion 3.12, antes de decidir si un fotograma
se clasifica como sonriente o no sonriente, se analiza, tanto la respuesta de los
fotogramas precedentes, como la del fotograma actual. Esta ventana temporal
es el resultado de una combinaciéon ponderada por parte de un clasificador en un
determinado instante. Cuanto més cerca esta el fotograma analizado del instante
actual, mayor serd el peso que le sea asignado (véase la Figura 3.35). De esta
forma, el fotograma actual se procesa combinando las derivadas temporales de
las accciones faciales para cada enfoque:

Ow(t)OTapp(t)
ot
¢ (3.12)

1
= k:;ws (m) * (Tapp(k))

Dtpp =

Donde 7, (k) es la decision tomada por un clasificador sobre el fotograma en
el instante k. De acuerdo lo explicado en la seccién 3.2.1.3, cada clasificador s6lo
puede generar salidas dentro del rango [—1, +1]. Quedando las salidas positivas
para cuando el rostro se clasifica como sonriente y las negativas para aquellos
rostros que no son clasificados como no sonrientes. Por otro lado, w; es el tamafio
de la ventana que ha sido considerado. Este parametro se define como el niimero
de fotogramas previos que han sido tenidos en cuenta de cara a la clasificacion
del fotograma del instante ¢t. Un tamano de ventana elevado puede proporcionar
una mayor seguridad a la hora de clasifica una sonrisa estable. Sin embargo,
un valor elevado de este parametro también puede afectar de forma negativa
al proceso de clasificacion durante las fases de activacion y desactivacion de la
emocion (véase la Figura 3.34).

La segunda etapa consiste en la combinacién de las derivadas temporales de
los valores obtenidos por los clasificadores de la primera etapa con el objetivo de
obtener un enfoque combinado que ofrezca una mayor precision. Por lo tanto, el
nuevo método estd basado en una combinacion ponderada de los clasificadores
SVM basados en los tres enfoques mencionados anteriormente (véase Figura
3.36). La combinacion de los enfoques se define como:

[(t) = Z Yapp * Dtapp (3.13)

app=1
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COMBINACION
PONDERADA

Figura 3.36: Esquema del clasificador dindmico

Donde 14y, define el peso de cada clasificador. Un mayor peso se asigna a
aquellos clasificadores que ofrezcan mejores tasas de acierto. Con este objetivo,
un estudio experimental se lleva a cabo en la secciéon de los experimentos para
definir los pesos de los enfoques considerados. En cualquier caso, esta asigna-
cion de pesos se realiza de forma que ningun clasificador puede decidir, de forma
unilateral, en contra de los otros dos. Asi, los pesos se asignan considerando que
no puede haber un clasificador con la mayoria absoluta en el proceso de toma
de decision (I'(t)). De esta forma, la influencia de un clasificador sobre un deter-
minado fotograma depende de dos factores; el peso asociado con el clasificador
(Yapp) ¥ la seguridad con la que el classificador app etiqueta el fotograma en
cuestion. La idea consiste en asegurar que el mayor peso no garantice el éxito
del clasificador que lo posee; los otros clasificadores pueden revocar una decisiéon
débil. Asi, el peso de cada clasificador se calcula de la forma descrita en la ecua-
ciéon 3.14. Sea un conjunto de n clasificadores, el peso ¥; € R de un clasificador
1 viene definido como:

n
i EN = i <) ¥ (3.14)
—
=
Conjuntos de datos

En cuanto al conjunto de datos utilizado en este experimento, es necesario rede-
finir un nuevo conjunto sobre el que trabajar, especialmente durante la etapa de
pruebas. Resulta obvio que, si se pretende trabajar con secuencias de video, se
haga uso de una base de datos de expresiones faciales que incluya este formato y,
ademaés, sea muy extendida en la literatura. No obstante, en la fase de entrena-
miento se ha optado por seguir un enfoque de imagenes estaticas, haciendo uso
del conjunto de imagenes ya utilizado anteriormente con imégenes descargadas
de Internet, ademés de imégenes de otras bases de datos faciales como la BIO-
ID [90]. Todas estas imégenes fueron anotadas a mano para obtener la posicion
de los ojos ademés de ser etiquetadas de acuerdo con si sonrie o no sonrie el
sujeto. Finalmente, estas imagenes han servido como entrada para entrenar los
distintos clasificadores que son combinados en el enfoque propuesto.

Para la fase de validaciéon, en primer lugar, se hizo uso de una base de datos
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Figura 3.37: Distintas intensidades de emociones en la base de datos DaFEx.
Del total de 48 videos con sujetos que simulan una expresion sonriente se extra-
jeron 12988 fotogramas, de los cuales 6783 son imégenes con un actor sonriente,
mientras que las restantes 6205 son actores que no estan sonriendo.

no publica del SIANI. El objetivo del uso de esta base de datos fue el de encon-
trar la configuraciéon de la ventana temporal que resultase mas apropiada para
cada uno de los enfoques considerados. Esta base de datos contiene grabaciones
espontaneas de 106 participantes. Se trata de una colecciéon creada de forma ex-
plicita la deteccion de rostros [37]. Aunque no es posible distribuir esta coleccion
de datos debido a cuestiones relacionadas con los derechos de imégenes de los
participantes, los resultados obtenidos son incluidos con el fin de proporcionar
al lector el rendimiento del enfoque sobre una base de datos menos restrictiva en
cuanto a las condiciones del entorno de adquisicién. De hecho, esta base de datos
contiene 59386 fotogramas, de los cuales 17406 muestran rostros sonrientes y el
resto, 41980 fotogramas, muestran rostros no sonrientes.

Una vez que se ha analizado la mejor configuracion para cada enfoque, la
base de datos DaFEx [14] proporciona un interesante marco porque su uso
estd muy extendido entre la comunidad a la hora de tratar el problema de la
expresiones faciales. En dicha coleccion de videos puede apreciarse ocho actores
profesionales mostrando siete expresiones faciales (las seis expresiones faciales
béasicas y una neutral) con tres niveles de intensidad (bajo, medio, alto). Por
tanto, cada actor simuld, hasta en dos ocasiones, una expresion facial y un nivel
de intensidad (véase la Figura 3.37).

Debido a que el sistema propuesto procesa secuencias de video, se ha he-
cho uso de rostros [37] que, combinando distintos rasgos del rostro, ofrece un
rendimiento superior a otros detectores que s6lo analizan una caracteristica en
particular del mismo. Los rostros detectados son recortados y normalizados de
acuerdo al formato de 59 x 65 que acepta el conjunto de clasificadores utilizados.

Experimentos

En primer lugar, se realizo el analisis de la ventana temporal sobre la base
de datos SIANI con el objetivo de definir la dimensién més apropiada de la
ventana para cada uno de los enfoques analizados. De esta forma, se obtienen los
siguientes resultados para cada uno de los enfoques considerados; Appl (ws=>5)
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con una tasa de fallos de 17.4 % (la tasa de falsos negativos es de 15.3 % y la tasa
de falsos positivos de 22.3%), App2 (ws=15) con una tasa de fallos de 23.8%
(la tasa de falsos negativos es de 22.3 % y la tasa de falsos positivos de 27.2%) y
App3 (ws=20) con una tasa de fallos de 26.7 % (la tasa de falsos negativos es de
25% y la tasa de falsos positivos de 30.6 %). Como puede apreciarse, el estudio
temporal sobre la base de datos del STANI muestra que el tamano de ventana
més apropiado para cada enfoque varia. El enfoque que obtiene las mejores tasas
(Appl) requiere de un tamano de ventana menor que los otros enfoques. Por
el contrario, aquellos enfoques que consideran la textura de la imagen (App2
y App3) hacen uso de un tamaino de ventana mayor con el fin de obtener sus
mejores resultados. Por lo tanto, la correlaciéon entre el tamano de la ventana y
la precision de cada enfoque sugieren que cuanto mayor es la precision, mayor
es la confianza del enfoque en sus resultados.

En la tabla 3.11 pueden apreciarse los resultados obtenidos para cada cla-
sificador después de procesar el conjunto de videos sonrientes de DaFEx de
acuerdo con la ecuacion 3.12. En dicha tabla, las tasas de fallos son ligeramente
diferentes a las obtenidad anteriormente con la base de datos del STANI. Ello
se debe a la mayor variedad de poses y movimientos rigidos de la cabeza que
ocurren en la base de datos del STANI, lo que introduce una mayor dificultad
a la hora de computar la deteccion de la emocién. Sin embargo, de acuerdo a
lo ocurrido anteriormente con la base de datos del STANI, el mejor resultado
con DaFEx se obtiene sin hacer ningin preprocesado LBP previo, haciendo uso
directamente de las iméagenes en escala de grises y del Appl. Por su parte, el
App2 presenta tasas realmente interesantes, modelando de forma apropiada las
texturas de la sonrisa a través del uso de histogramas normalizados. Por tltimo,
y al contrario que el App2, el App3 consigue un mejor equilibrio entre la tasa
de falsos positivos y negativos, aunque la tasa de fallos es bastante parecida al
enfoque App2.

Una vez que se han obtenido diferentes conclusiones acerca del tamano de
ventana temporal éptimo para cada enfoque, se propone el nuevo enfoque de
acuerdo con la ecuacién 3.13. Los experimentos haciendo uso de esta ecuaciéon
han demostrado que el tamano de ventana temporal de 5 fotogramas ha resulta-
do el mejor para cada prueba (considerando un video con 30 fps). En la Figura
3.38 pueden apreciarse dos graficas del clasificador temporal aplicado sobre dos
videos grabados para la base de datos STANI. Las graficas incluyen; 1) la anota-
cion manual de las distintas secuencias de video (+1 fotogramas imagenes y -1
imégenes no sonrientes), 2) los resultados obtenidos con cinco tamafios distintos
de ventana temporal (rojo, verde, azul, celeste y negro para los tamanos de ven-
tana temporal de 5, 8, 10, 15 y 18 respectivamente). Ademaés, la linea horizontal
marca la frontera entre el estado sonriente (por encima de dicha linea) y el no
sonriente (por debajo de dicha linea). En primer lugar, el etiquetado a mano
solo tiene dos posibles estados, on (+1) / off (-1), y no permite discernir de
forma clara las etapas de activacion o desactivacion, la pendiente es maxima sin
que exista una evolucién natural de la expresiéon de acuerdo con lo expuesto en
la Figura 3.34. En la grafica de la izquierda, el clasificador muestra un compor-
tamiento més natural del ciclo evolutivo de la expresion facial asegurando una
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l DaFEx l Enfoque l Tam. Ventana l Tasa Fallos l FpP l FN ‘
Appl 5 11.6 % 162% | 7.3%
Base Datos App2 15 18.8% 201% | 17.7%
Completa App3 20 20.1% 21.1% | 19.6%
Appl 5 134% | 144% | 120%
BAJA App2 15 20.9% 20.0% | 21.6%
Intensidad App3 20 22.2% 23.3% | 21.3%
Appl 5 133% | 181% | 87%
MEDIA App2 15 19.9% 21.5% | 18.0%
Intensidad App3 20 20.4 % 20.4% | 20.6%
Appl 5 6.4% 115% | 1.7%
ALTA App2 15 16.2 % 19.5% | 13.3%
Intensidad App3 20 17.8% 19.7% | 16.6 %

Tabla 3.11: Tasa de fallos obtenida por cada enfoque sobre la base de datos
DaFEx en funcion de la intensidad de la expresion. Existen distintos tamafno de
ventana para cada uno de los enfoques de acuerdo con la ecuacion 3.12. La tasa
de error esté calculada sobre el nimero total de fotogramas y, para cada video,
la sonrisa se detect6 siempre en, al menos, un fotograma.

relativa estabilidad en la etapa de esplendor y que las etapas de activacion y
desactivacion sean progresivas. Un comportamiento opuesto puede apreciarse en
la grafica de la derecha, en la que no existe estabilidad durante la deteccion de
sonrisas. De acuerdo con Koelstra [123], este segundo comportamiento sugiere
una sonrisa no genuina. Esta sugerencia no estd basada en las caracteristicas
de la propia sonrisa en un fotograma ni en la configuracion de la musculatura
facial, sino que se basa en el ciclo de vida de la expresion facial.

Por otro lado, existe una mayor certeza sobre la decision adoptada en funcion
de la altura que toma la curva de respuesta del clasificador, en otras palabras,
los clasificadores que componen el clasificador principal estan méas de acuerdo en
su respuesta. Por ultimo, y debido al tamano de la ventana, se puede apreciar un
pequeno desfase () al principio y al final de la expresion facial, justo después de
las etapas de activacion y desactivacion, esto ocurre debido a la consideracion del
uso de la ventana temporal que, si bien dota de mayor estabilidad la respuesta
vy ayuda a que las fases de activacion y desactivacion sean progresivas, genera
un pequeno desfase al comienzo de los cambios en el rostro de un individuo.

Ademas, un estudio empirico se realizo en base a la ecuacion 3.14 con el fin
de asignar el peso a cada uno de los enfoques propuestos. Como puede apre-
ciarse, a dichos enfoques que ofrecieron una menor tasa de error en la tabla
3.11 les corresponde un mayor peso en el presente estudio. Los datos sugieren la
existencia de una correlacion entre la distribucion de pesos para cada enfoque
(1) y el tamafio de la ventana temporal (ws). De esta forma, puede observarse
como la distribucion de pesos (¢) muestra una mejorfa en el enfoque App2 a
medida que aumenta la intensidad de la sonrisa. Por otro lado, el enfoque App3
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Figura 3.38: Gréficas del clasificador temporal sobre secuencias de video. En
dichas graficas puede apreciarse que el eje X marca la frontera entre lo que
se considera una escena con una persona sonriente (por encima del eje) y lo
que se considera una escena carente de sonrisa (por debajo del eje). Ademas,
las marcas de color azul determinan la clasificaciéon de los fotogramas hecha a
mano, mientras que las distintas lineas de colores determinan las salidas del
clasificador para cada uno de los tamafnos de ventana temporal de acuerdo a la
ecuacion 3.13. Por ultimo, la senal § muestra un intervalo de retraso debido a
las caracteristicas inherentes del uso de la ventana de tiempo.

parece comportarse de forma opuesta. Sin embargo, el Appl obtiene el mayor
peso, en la mayoria de las ocasiones, debido al rendimiento en la prueba mos-
trada en la tabla 3.11. La mejoria en la aplicacion de este enfoque sobre la base
de datos STANI es notable; haciendo uso de la misma ventana temporal y la
misma distribucién de pesos mostradas en la tabla 3.12, la tasa de fallos es de
14.7% (la tasa de falsos negativos es de 17.7% y la tasa de falsos positivos de
13.44%). Los resultados ofrecidos por el nuevo enfoque propuesto después de
procesar el conjunto de datos DaFEx en busca de sonrisas son mostrados en la
tabla 3.12. En ella puede apreciarse como el nuevo enfoque combina una baja
tasa de fallos y una relaciéon equilibrada entre la tasa de falsos positivos y la de
falsos negativos.

La tabla 3.12 presenta los resultados para el nuevo enfoque después de eje-
cutarlo sobre la base de datos DaFEx. Como puede apreciarse, los enfoques que
mejor tasa de fallos ofrecieron en la tabla 3.11 tienen asignado un mayor peso
en este estudio. El nuevo enfoque aprovecha los beneficios entre la baja tasa
de fallos y la relacion equilibrada entre la tasa de falsos positivos y negativos.
Ademas, puede apreciarse que el tamano de ventana 5 ha sido el que mejor
tasa de fallos ha proporcionado para cada una de las pruebas (considerando un
muestreo de los datos de 30 fps), de ahi que sea la tnica dimension de ventana
de tiempo expuesta en la tabla.
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l DaFEx l Tam. Vent. l Tasa Fallos l FP l FN l i ‘
Appl - 2.0
Base Datos 5 10.5% 11.7% | 09.0% | App2-1.3
Completa App3 - 0.7
Appl - 2.0
BAJA 5 13.8% 171% | 11.2% | App2 - 1.3
Intensidad App3 - 0.7
Appl - 2.0
MEDIA 5 11.3% 14.4% | 07.8% | App2 - 1.5
Intensidad App3 - 1.0
Appl - 1.8
ALTA 5 05.7% 06.2% | 05.4% | App2- 1.7
Intensidad App3 - 0.5

Tabla 3.12: Tasa de fallos obtenida por el nuevo enfoque sobre la base de datos
DaFEx en funcion de la intensidad de la expresion. Los pesos para cada enfoque
han sido ajustados buscando la menor tasa de fallos posible. Se han considerado
tres enfoques; Appl, App2 y App3 que hacen referencia al enfoque PCA con
imagen en escala de grises, histogramas con imagen codificada con ULBP y
valores de pixeles considerando el enfoque SLBP respectivamente. La tasa de
error esta calculada sobre el namero total de fotogramas y, para cada video, la
sonrisa se detect6 siempre en, al menos, un fotograma.

3.2.3. Discusion

En el primer experimento, el estudio de enfoques para la deteccion de son-
risas, se ha podido analizar el comportamiento a través del uso de distintos
descriptores de la literatura actual como el ULBP o el SLBP asi como el com-
portamiento exhibido a través del uso de distintos métodos de representacion
(valores de pixeles, histogramas normalizados o PCA) combinados con dos tipos
de clasificadores distintos, SVM y k-NN. En este estudio se demuestra la mejo-
ra de rendimiento que supone analizar solo las areas de interés respecto a una
determinada emocion, evitando regiones faciales que pueden introducir ruido
debido a su poca influencia en la emocién. En cuanto a los distintos enfoques
de preprocesado, el SLBP ha demostrado ser bastante potente en la verificacion
de sonrisas cuando se hace uso del clasificador SVM. Por su parte, el enfoque
ULBP no responde de forma positiva a la localidad espacial estadistica de los
patrones, en otras palabras, no existe un cambio gradual entre bloques adya-
centes de informaciéon procesados con LBP. Esto es, atendiendo a la explicacion
de la seccién 3.2.1.1, en funcién del valor del pixel central en el bloque de infor-
macion a transformar en LBP , el resultado del preprocesado entre dos pixeles
vecinos puede distar de forma notable (por ejemplo, un patron ser 2 y el otro
ser 9) a pesar de ser vecinos en el espacio de origen. Este efecto no ocurre en el
caso del SLBP, en el que las variaciones de vecindad afectan en menor medida
al valor codificado del pixel central y dos pixeles vecinos estan relativamente
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Técnica Clasificador | Datos Datos Tasa de | Ref.
empleada para para Fallos

Entrenar | Pruebas %

Flujo Optico | Adaboost BIOID [90] | FGuet [91] | 11.5% [110]
Sony T300 Adaboost +4+ FGuet [91] | 27.3% [110]
3D Face +++ +++ FGnet [91] | 05.9% [217]
mapping
Filtros de SVM GENKI GENKI 03.7% [224]
Gabor [224] [224]
Intensidad SVM Iméagenes Iméagenes 17.8% [233]
de Pixeles locales locales
LIH + SVM FEED [104] | FEED [104] | 02.1% [189]
CS-LBP
PCA SVM BIOID [90] | DaFEx [14] | 13.5% [89]
Histogramas | SVM BIOID [90] | DaFEx [14] | 21.4% [89]
ULBP
SLBP SVM BIOID [90] | DaFEx [14] | 20.7% [89]
Digital SVM BIOID [90] | DaFEx [14] | 11.5% [84]
Signature

SVM BIOID [90] | Base datos | 14.7%
Ventana SIANI
Temporal SVM BIOID [90] | DaFEx [14] | 10.5%

Tabla 3.13: Comparacién de métodos para la deteccién de sonrisas en el rostro
humano. El simbolo ”+++" esta relacionado con que no es posible conocer las
condiciones exactas del parametro debido a que se trata de un sistema comer-
cial y sus especificaciones técnicas no estan disponibles. La tasa de error estéa
calculada sobre el namero total de fotogramas y, para cada video, la sonrisa se
detect6 siempre en, al menos, un fotograma.

cerca en el espacio transformado de SLBP.

En el segundo experimento se propone la combinaciéon de los clasificado-
res, con cada uno de los tipos de descriptores, que mejor resultado individual
presentaron en el experimento anterior, es decir, los que menor tasa de fallos
obtuvieron. La propuesta no solo disminuye la tasa de fallos sino que también
pretende aprovechar las caracteristicas individuales de cada uno de los clasi-
ficadores que lo compone y, por tanto, ser mas robusto frente a cambios de
iluminacion en las escenas. El enfoque presentado en este segundo experimento
obtuvo una mejora bastante significativa con respecto a los resultados obtenidos
en el primer experimento, por lo que se sigui6 trabajando con este clasificador
en el tercer experimento.

El tercer experimento muestra el desarrollo de un enfoque alternativo, la
firma digital. Los resultados ofrecidos por este enfoque mejoran de forma consi-
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derable los datos que ofrecen los enfoques anteriores. Ademas, esta alternativa
se ha planteado como una técnica independiente de texturas, bordes o colores,
siendo sensible a cambios geométricos de la propia imagen.

Por ultimo, se propone un enfoque dinamico que aprovecha la coherencia
temporal que proporciona un video y el ciclo de vida de las expresiones faciales
para determinar, de forma precisa, la activacién en el caso de que un usuario
sonria. Tanto el detector facial como el detector de sonrisas pueden trabajar
como una aplicacién en tiempo real; el detector proporciona la posiciéon de ojos,
boca y nariz, mientras que el detector de sonrisa es capaz de detectarla e, incluso,
determinar la intensidad de la misma con menor error que los enfoques estaticos.

En la tabla 3.13 se ofrece una comparativa entre distintos métodos utiliza-
dos para la deteccion de sonrisas. En ella, se muestra un conjunto de técnicas
utilizadas en los dltimos anos para la deteccion de sonrisas. Resulta especial-
mente relevante el trabajo de Huang, en el que analiza las tasas de acierto de
dos sistemas de reconocimiento de sonrisas que estan disponibles en el mercado;
la camara Sony T300 y el detector de sonrisas de la tecnologia Omron [217].
Para ello, hace uso de una base de datos como la FGnet (”Facial Expression
and Emotion Database”), la cual estd compuesta por una serie de videos con
distintas emociones grabados a través de una camara frontal, muy parecida a
la imagen que graba una webcam incorporada a la pantalla, con una calidad
de imagen totalmente nitida [91]. Huang demostré que su detector de sonrisas
ofrece unas cifras en torno al 88,5% de acierto, superando en més de un 15%
las cifras de la camara Sony T300 y aproximandose bastante al detector de son-
risas de Omron. Precisamente, este detector desarrollado por Omron hace uso
de una técnica de mapeo tridimensional para determinar si el sujeto sonrie o no
[217]. Por ello, Huang propone un método para la deteccion de sonrisas que esta
basado en la aplicaciéon, en un entorno controlado, de técnicas de flujo 6ptico
sobre la region bucal en exclusiva [110]. Su teoria esta basada en la intuicion de
que, alrededor de la region bucal, en el caso de existir una sonrisa, los vectores
de flujo 6ptico apuntan hacia fuera y hacia arriba. Sin embargo, este sistema
no considera severas rotaciones o un escalado del rostro cuando, por ejemplo,
ocurre que un sujeto se acerque o se aleje de la imagen. Por su parte, Whitehill
presenta en su investigacion una base de datos propia, GENKI, para mostrar un
enfoque basado en la aplicacion de Filtros de Gabor sobre el rostro de un sujeto
con el fin de determinar si esta, o no, sonriendo [224]. Las tasas que ofrece su
trabajo son francamente buenas y se aproximan a las ofrecidas por Shimada en
la investigacion en la que combina un nuevo enfoque basado en LBP y los histo-
gramas de intensidad local [189]. Shimada hace uso de maquinas SVM, pero las
combina creando un detector en cascada con el objetivo de mantener el coste de
los célculos en concordancia con una baja tasa de fallos. Para su experimento,
este autor hizo uso de la base de datos FEED ("Facial Expression and Emotion
Database”) [104] ademés de distintas imagenes obtenidas de la television. Al
igual que en el trabajo de Whitehill, Shimada considera todo el rostro para la
deteccion de sonrisas. Por ultimo, Yadappanavar, hizo un extenso estudio sobre
imégenes locales en los que se combind, de forma variada, descriptores SVM
obtenidos tnicamente a través del valor de la intensidad de los pixeles de la
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region bucal [233].

Una vez descritos algunos de estos enfoques de la literatura, se puede en-
tender mejor el contexto en el que se ubica la investigacién desarrollada en esta
seccion del capitulo. Las cifras proporcionadas muestran una progresion de los
resultados obtenidos a medida que se han ido combinando, desde un punto de
vista dinamico, los distintos enfoques estéticos. El uso de una base de datos
normalizada y publicamente accesible, como DaFEx, otorga una mayor validez
a los resultados obtenidos. Por otro lado, se ha desarrollado un método alterna-
tivo denominado firma digital como un enfoque que, de forma auténoma, ofrece
una tasa de aciertos similar a la combinacién de enfoques y en el que se ha
tratado de recoger aspectos inherentes a la fortaleza ofrecida por los LBP, como
por ejemplo, la robustez frente a cambios luminicos. Ademaés, resulta interesante
comentar que una opcién que se barajo, con el fin de mejorar los resultados del
sistema de deteccién de sonrisas, fue la integracién la firma digital dentro del
enfoque de ventana temporal como uno de los clasificadores que participaran en
la toma de decision. Sin embargo, debido a las caracteriticas de la firma digital,
tal y como se explica en la seccién 3.2.1.6, se trata de un enfoque basado en
la superposicién de parches sobre una imagen dividida en bloques. En términos
temporales, no resulta actualmente factible incluir este enfoque en la ventana
temporal si lo que se pretende es obtener un clasificador de sonrisas en tiempo
real. De ahi y, con el proposito de evitar un cuello de botella, que se hayan
desarrollado estos dos enfoques de forma independiente.
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Capitulo 4

Extraccion de descriptores
demograficos fusionando
informacién facial y de
contexto

En el capitulo 2 se describieron distintos tipos de técnicas orientadas al
reconocimiento una caracteristica demogréafica, como es el sexo de una persona,
en base a su apariencia. Ocurre que, en la mayoria de los casos expuestos en dicha
revision, al reconocimiento del sexo se lleva a cabo en un entorno restringido
o controlado (véase la tabla 2.4), o bien, en base al uso de dispositivos muy
especificos que obtienen de imagenes por medio de sensores de un coste elevado
[140].

De hecho, en la secciéon 2.4.1.2 se define un conjunto de experimentos reali-
zados por distintos autores sobre bases de datos bastante extendidas pero que,
salvo contadas excepciones [16], carecen de una variabilidad en cuanto a las po-
ses de los sujetos, las caracteristicas demograficas de estos sujetos (raza y edad),
las condiciones luminicas o la presencia de elementos oclusivos. El problema pre-
sentado en dichos experimentos radica en que se centraban exclusivamente en el
rostro a la hora de determinar el sexo de las personas y, cuando se hacfa uso de
regiones no faciales, se trabajaba en entornos muy restrictivos; los sujetos son
un grupo de personas con caracteristicas similares, tras las cuales hay un fondo
homogéneo para poder realizar la segmentaciéon del sujeto con relativo éxito. En
el presente capitulo se pretende abordar este problema a través del uso de nuevos
mecanismos que faciliten la segmentacion o extraccion de las caracteristicas de
la region del sujeto (pelo, piel y ropa) con independencia de las caracteristicas
del fondo de la escena. Una ventaja inherente de la propuesta que se realiza es la
flexibilidad al poder asumir la variabilidad de los datos procesables. Para ello, se
propone una solucién del problema en dos fases bien diferenciadas; en la primera
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fase se trata el disefio de un algoritmo eficiente para segmentar las zonas rele-
vantes de la escena y eliminar aquellas que introducen ruido. Con el objetivo de
resolver la primera fase anteriormente mencionada, se describen los fundamen-
tos basicos de los bautizados como trixeles (del anglosajon “trizels” (Triangular
Superpizels)) que, si bien guardan cierta relacion con algunas técnicas de seg-
mentacion existentes en la literatura, es un enfoque novedoso que, a diferencia
de estos, ofrece una solucion optimizada y adaptable a sistemas de tiempo real.
En la literatura existe otra aplicaciéon para el término "Triangular Superpixels”
que guarda relacién con la segmentacién de elementos compuestos pos cristal,
pero no tiene relacion directa con el trabajo presentado en este capitulo [220].
Una vez cubierta la primera fase, en la segunda fase resulta mas sencillo extraer
los descriptores que se deseen de las zonas de interés. De esta forma, se trata de
un enfoque en el que hay un procesamiento bottom-up (obtencion de los datos a
través de los trixeles) con top-down (a través del conocimiento de qué se busca
y la informacién del rostro detectado).

El proceso de creacion de la malla de trixeles se describe en la secciéon 4.2,
mientras que en la seccion 4.3 se explica la adaptacion del algoritmo GrabCut
para la segmentacion de dicha malla. Ademas, en la seccién 4.4 se ofrece una
comparativa entre la nueva propuesta del algoritmo GrabCut para la segmenta-
cion de trixeles y la segmentacion de pixeles (version original del GrabCut). Por
iltimo, un conjunto de experimentos con el fin de aplicar la técnica desarrollada
a la deteccion de una caracteristica demografica como el sexo se presenta en la
seccion 4.5.

4.1. Antecedentes

La técnica propuesta en este capitulo guarda una estrecha relacién con dos
de los enfoques més populares de la literatura en el ambito de la segmentacion
de imégenes; los superpixeles [151] y el GrabCut [176]. Se trata de una técnica
que combina la eficacia de ambos enfoques pero que los mejora en términos
de eficiencia. Esta técnica se desarrolla en dos fases; la primera es genérica
para cualquier problema, se construye la malla inicial de trixeles denominada
TriToM (”Trizels Topological Mesh”) para, en una segunda fase, proceder con
la segmentacion de dicha malla con el objetivo de delimitar los trixeles que
pertenezcan al area de interés en nuestro problema. La primera fase guarda una
relacion con el desarrollo de los superpixeles debido a que el planteamiento inicial
es bastante similar en ambos casos. Sin embargo, para la fase de segmentacion,
el método propuesto opera de una forma bastante similar al método GrabCut,
solo que, a diferencia de éste, se procesan trixeles en lugar de pixeles.

4.1.1. Superpixeles

Los algoritmos basados en superpixeles (del término anglosajon “superpi-
zels”) agrupan los pixeles en regiones atéomicas que tienen un significado per-
ceptual propio. Ademaés, estas regiones son dindmicas en el sentido que pueden
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Figura 4.1: Imégenes segmentadas haciendo uso de la version SLIC de super-
pixeles considerando distinto tamano de superpixeles (64, 256 y 1024 pixeles
respectivamente). Imagen tomada de [2].

absorber nuevos pixeles y seguir creciendo, o bien, estabilizarse. En la Figu-
ra 4.1 pueden apreciarse distintas iteraciones de este algoritmo en funcién del
tamano del superpixel. Se trata de una alternativa a la rigidez ofrecida por la
clasica estructura de pixeles que ofrece una imagen. Los superpixeles encuentran
la redundancia de informacién en la imagen y proponen una nueva estructura
que reduce su complejidad de cara a las sucesivas tareas a realizar sobre dicha
imagen. De hecho, los superpixeles se han convertido en una técnica clave para
el computo de muchos algoritmos de visién por computador que tienen objeti-
vos tales como estimar la profundidad [242], segmentar [133], modelar el cuerpo
humano [150] o la localizacion de objetos [93].

En la actualidad existen multiples enfoques para generar superpixeles, cada
uno ofrece un conjunto de ventajas, ademas de algunas desventajas, que hacen
que el desarrollo de estos algoritmos esté orientado hacia la aplicacion especifica
a la que se pretende dar respuesta. Por ejemplo, existen ciertas aplicaciones en
las que se prima mas la precision del proceso de segmentacion en la frontera de
las regiones, en cuyo caso el computo de los superpixeles tiene lugar a través
de un método basado en grafos [81]. En cambio, otras aplicaciones estdn mas
interesadas en trabajar con la malla generada por los superpixeles en lugar de
trabajar inicamente con las regiones que delimita, en este caso se hace uso de
un método que permita la formacion de esta malla o lattice [188].

Por tanto, si bien existe un conjunto de caracteristicas distintivas por cada
uno de los métodos desarrollados para generar los superpixeles, Achanta [2]
propone una serie de propiedades que son generalmente deseables para cada
enfoque que se basa en la idea de agrupamiento de pixeles:

= Los superpixeles deben ajustarse de forma precisa a los bordes existentes
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en la imagen.

= Cuando se generan con el fin de reducir la complejidad computacional de
la imagen, deben ser de rapido calculo, eficientes en términos de memoria
y faciles de manipular.

= Cuando se generan con el fin de segmentar una imagen, los superpixeles
deben ofrecer una alta velocidad de cémputo, ademés de proporcionar
calidad en los resultados obtenidos.

Por ultimo, Achanta destaca que los métodos para generar los superpixeles pue-
den ser categorizados en dos clases; los métodos basados en grafos y, por otro
lado, los basados en gradiente. Aquellos basados en grafos consideran los super-
pixeles como un nodo dentro de un grafo. En este caso, el peso de la arista entre
dos nodos es proporcional a la similitud entre los pixeles vecinos; la creacion de
los superpixeles se basa en la minimizacion de una funciéon de coste. En cambio,
los métodos basados en el gradiente empiezan con una distribucion aleatoria de
agrupamientos de pixeles y, a través de la aplicacion iterativa de métodos ascen-
dentes de gradiente, van refinando estos agrupamientos iniciales hasta que un
criterio convergente da como resultado el conjunto de superpixeles. La técnica
que proponemos en este capitulo estarfa enmarcada en los métodos basados en
grafos pues, como se vera mas adelante, se propone una topologia en el que los
nodos que componen el grafo es el centroide de cada uno de los trixeles de la
imagen.

4.1.2. GrabCut

Muchos problemas de la visién por computador pueden ser reformulados co-
mo un problema de minimizacién de energia. Con anterioridad a este enfoque,
la forma de resolver este tipo de problemas era a través del uso de programacion
dinamica (la cual sélo sirve si se presentan casos muy simples) o mediante si-
mulacién (que es muy lento de procesar). Kolmogorov y Zabih [124] exploraron
qué tipos de funciones pueden ser minimizadas a través del uso de cortes en los
grafos (Graph Cut en inglés). De hecho, todas las técnicas de segmentacion que
hacen uso de grafos se aprovechan de algtn algoritmo de corte para segmentar
el grafo en dos regiones y, por tanto, para minimizar la energia.

La estructura béasica del Graph Cut la conforma un grafo no dirigido G =
(V,E) que consiste en un conjunto de nodos V y las correspondientes aristas
ponderadas E que los conectan entre si. Cada nodo del grafo se corresponde
con un pixel. Ademés, el grafo contiene un conjunto de nodos especiales de-
nominados nodos terminales. En el contexto de la vision por computador, los
nodos terminales estan relacionados con el conjunto de etiquetas que pueden ser
asignadas a los distintos pixeles. Normalmente, estos terminales son conocidos
como fuente (“source”) y sumidero (”sink”) (véase la Figura 4.2). A todas las
aristas del grafo se les asigna un valor (un peso o un coste). El coste de una aris-
ta dirigida (p, q) puede diferir del coste de la arista opuesta (¢, p) en cualquier
momento.
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Figura 4.2: Fundamentos bésicos sobre el proceso de segmentaciéon del Graph
Cut [101].

En la Figura 4.2 se muestra un simple ejemplo de dos grafos terminales
desarrollados por Greig [101]. En su trabajo, este autor minimiza la energia de
Potts sobre una rejilla de 3 x 3 elementos con dos posibles etiquetas. Dentro
de dicha imagen pueden distinguirse dos tipos de aristas dentro del grafo; los
N-enlaces y los T-enlaces.

Los N-enlaces (”N-Links”) conectan cada pixel con sus vecinos directos. Si
bien en la imagen la conexién se realiza con sus 4 vecinos directos, en los tltimos
algoritmos desarrollados en este Ambito, se ha ampliado la relacién a los 8 vecinos
inmediatos a cada pixel [124]. El peso de estos enlaces indica la penalizacion
existente por situar un corte entre los dos pixeles que separa. Se desea que la
penalizacion sea muy alta en regiones con bajo gradiente y que, en cambio, sea
muy baja en regiones con un alto gradiente.

Por su parte, los T-enlaces (T-Links) conectan cada pixel a los nodos fuente
o sumidero que vienen a distinguir entre las clases relativas a la parte trasera de
la imagen ("background”) o al objeto de interés (“foreground”) respectivamente.
Precisamente, este tipo de enlaces determina la probabilidad de que un pixel
pertenezca, o no, a la regiéon que se desea buscar dentro de la escena. Estos
nodos fuente son definidos como simbolos terminales en el grafo y, precisamen-
te, son estos dos simbolos terminales los que permiten dividir el grafo en dos
subconjuntos disjuntos S y 7 de forma que la fuente s estéd en S y el sumidero t
estd en 7. En la Figura 4.2¢ se aprecia un corte que da origen a la segmentacion.
Dicho corte C = {S, T} viene definido como la suma de todos los costes de las
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Imagen Original (a) Flujo maximo (b) corte de coste minimo

Figura 4.3: Relacién entre el minimo coste de corte y el flujo maximo. Los
circulos rojos y azules estan relacionados con enlaces muy pesados a la fuente s
y al sumidero ¢ respectivamente. Los costes de las aristas entre los pixeles (nodos
del grafo) es menor en lugares en los que existe un alto contraste de intensidad,
por lo que los cortes a lo largo de la frontera de este objeto en la imagen deben
ser menores en cuanto a coste. Desde la perspectiva del flujo, tener menor coste
implica que, si consideramos las aristas como una tuberia de agua, la cantidad
de agua que puede soportar es menor y, por tanto, actian como un cuello de
botella. En esta demostracion, Boykov, muestra el flujo méaximo desde s hasta t,

saturando las aristas del grafo que se corresponden con el corte de coste minimo
[23].

aristas frontera (r,q), donde r € Sy ¢ € T respectivamente. Por lo tanto, el
coste total se realiza en base a la suma de los pesos de todas las aristas frontera
entre S y 7. Con ello, el problema del coste minimo en el grafo es aquel que
encuentra un corte que tiene el coste minimo entre todos los posibles cortes.
Bajo esa perspectiva, uno de los aspectos més importantes en la optimizacion
combinacional es que un corte minimo §/7 puede ser resuelto encontrando el
flujo maximo existente entre la fuente s y el sumidero ¢. Analogamente, si se
considera que lo que fluye entre las aristas es agua y que, cada arista, tiene una
capacidad maxima para dejar pasar el agua. Entonces, el problema se reduce
a encontrar el maximo flujo de agua que puede pasar a través de las distintas
tuberias (aristas), desde la fuente hasta el sumidero, interpretando las aristas
como tuberias con una capacidad igual al peso de las mismas. El teorema de
Ford establece que encontrar el flujo méaximo en la ruta de s a t implica saturar
un conjunto de aristas en el grafo que divide los nodos entre dos partes disjuntas
{8, T}, y que se corresponde con el corte que tiene el coste minimo [83]. De esta
forma se relacionan los problemas de corte minimo y el de bisqueda de flujo
méximo dentro del grafo resultando, ambos, problemas equivalentes. En otras
palabras, encontrar el maximo flujo en el grafo es equivalente a encontrar el
coste minimo en el corte. En la Figura 4.3 puede apreciarse esta equivalencia.
En cuanto a la relacion existente entre el corte de coste minimo y el problema
de minimizaciéon de energia en relacion al etiquetado de las distintas regiones,
Boykov establecio una relacion intuitiva [23]. Supongase la Figura 4.2; el grafo
que se genera se corresponde con una imagen de 3 x 3 pixeles. Cualquier corte
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posible de los nodos en dos grupos disjuntos contendra exactamente un simbolo
terminal. Por tanto, cualquier corte estd basado en la idea de asignacién de
pixeles (nodos del grafo) con las etiquetas (simbolos terminales). Ademas, el
calculo de los T-enlaces se realiza en base al desarrollo de modelos de mezcla de
gaussianas ("Gaussian Mizture Models” (GMM)) entre los pixeles pertenecientes
a cada simbolo terminal. Por tanto, si se tiene en cuenta que el peso de una
arista esté calculado en términos de energia, entonces un corte de coste minimo
se corresponde con un etiquetado con el valor minimo de esta energia.

En resumen, desde una perspectiva formal, Graph Cut es una técnica apro-
piada para la segmentacion de imagenes. Los nodos del grafo representan pixeles
y las aristas establecen cualquier tipo de relacién entre los pixeles. Una vez es-
tablecidas las relaciones a través de los N-enlaces y los T-enlaces, se produce
el corte en el grafo. Como puede apreciarse en la Figura 4.2, la particion en el
grafo se corresponde con la consiguiente segmentacion de los pixeles de la ima-
gen que representan los distintos nodos del grafo. Al tratarse de un problema de
minimizaciéon de energia, el minimo coste en el corte genera una segmentacion
optima en funcién de los valores existentes en las aristas que separan los nodos
del grafo. A menudo, suelen confundirse Graph Cut [22] y GrabCut, la principal
diferencia es que GrabCut es una extensién de Graph Cut, la cual permite su
extension al procesado de imégenes con color ademas de simplificar la acciéon
del usuario sobre la imagen permitiendo seleccionar, de forma directa, el objeto
de interés que se desea segmentar [200]. El algoritmo GrabCut es, por tanto,
una técnica iterativa de segmentaciéon en dos dimensiones de cualquier objeto
en una imagen si se conoce una estimacion de la posicion de dicho objeto en la
misma escena [176].

4.2. Creacion de la malla de trixeles

En este apartado se describe el proceso para la generacion de trixeles. En la
seccion 4.1 se comento la similitud existente entre los trixeles y los superpixeles.
Un trixel viene definido como una unidad atémica procesable que tiene forma
triangular. Al igual que sucede con los superpixeles, los trixeles dividen la imagen
en un conjunto finito de segmentos independientes. Comparten propiedades con
los superpixeles, como por ejemplo:

= Son computacionalmente eficientes; reducen la complejidad de una imagen
de forma dréstica, pasando de cientos de miles de pixeles a unos cientos
de trixeles.

= La informacién contenida dentro de los trixeles es consistente y represen-
tativa de los pixeles que alberga en su interior.

= La representacion es casi completa; la mayor parte de las estructuras de la
imagen se conservan, sin embargo, existe una infima pérdida de informa-
cion cuando se trabaja con la malla de trixeles en lugar de trabajar con
la rejilla de pixeles.
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Figura 4.4: Fases para la creacion de TriToM.

Por otro lado, aunque los trixeles guardan muchas similitudes con los super-
pixeles, se distinguen de ellos en dos aspectos fundamentales:

= Se genera una malla de trixeles no homogénea desde una perspectiva es-
tructural manteniendo, cada trixel, un nimero de vecinos entre dos (como
minimo) y tres (como méximo). La malla también es conocida como Tri-
ToM (”Trizels Topological Mesh”).

= A diferencia de lo que ocurre con la técnica de los superpixeles, los trixe-
les no siguen un patréon de posicionamiento aleatorio en su primera fase
(como ocurre en el algoritmo k-means [143]) ni la imagen se divide de
forma homogénea (considerando bloques de n x n pixeles) sin considerar
la informacion propia del contenido de la imagen durante el proceso de
creacion (como ocurre con los superpixeles [2]). En el caso de los trixeles,
la colocacion de los vértices de los triangulos que forman la malla se ha-
ce en funcion del algoritmo DMUM (”"Distance Maps from Unthresholded
Magnitudes”) descrito en la seccion 4.2.1.

Se entiende por la creaciéon del TriToM de una determinada escena, como
un método de preprocesado con el fin de poder realizar una segunda fase de
segmentacion de la imagen a través del uso de esta malla. La primera fase
puede ser apreciada en la Figura 4.4, en la que se distinguen dos pasos que se
describen en las siguientes secciones.

4.2.1. Agrupamiento DMUM

El algoritmo DMUM es un método reciente que calcula los mapas de dis-
tancia de forma directa a partir de magnitudes no umbralizadas. Este método
ejecuta los célculos de forma que no pierde informacién critica a lo largo del
proceso sin la necesidad de binarizar la imagen [8]. Los valores de la salida re-
presentan el tamano de la regién méas pequena, alrededor de cada pixel, que
encierra una cantidad relevante de acumulaciéon de valores de magnitud que de-
penden tnicamente de la imagen que se estd procesando. Por iltimo, para su
calculo, se necesita una tunica pasada sobre la imagen de magnitud, y la imagen
integral [215] se utiliza para acelerar el proceso de sumar &reas.

En el enfoque més clasico de la distancia transformada (Distance Transform
(DT)) de Rosenfeld y Platz [175], cada punto recibe un valor que representa la
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Figura 4.5: (a) Imagen original, (b) DMUM resultante a partir del computo
del gradiente de Sobel sobre la imagen original. Los valores de baja intensidad
reflejan los minimos locales captados en la escena.

distancia a un punto del objeto mas cercano. Sin embargo, Antén ha redefinido
el término objeto. Normalmente, el propio objeto, se obtiene a partir de la apli-
cacién de un umbral, o bien, a través de la detecciéon de bordes cuyos resultados
son clasificados como ”objeto” o "no objeto”. Sin embargo, en el DMUM, la ex-
presion relativa a la “distancia al punto del objeto mds cercano” ha sido relevada
por la “distancia a la zona de magnitud relevante mds cercana” en una funciéon
de mapeo que se basa directamente en magnitudes no umbralizadas.

Desde una perspectiva més formal se define un conjunto de puntos en el
interior de una esfera de radio r centrada en el punto p:

B, (p) = {o € Sd(x,p) < r} (4.1)

Donde d(z,p) se corresponde con la funcion distancia. Ademas, si S = R?
entonces B,(p) estd definida en un espacio métrico continuo, mientras que si
S? = Z? entonces B,.(p) esta definida en un espacio métrico discreto [8]. Asf, sea
una imagen i € Z? y su imagen gradiente normalizada ¢’ (siendo 1.0 su valor
méximo), se considera la suma de gradientes para una determinada B, (p) en i
como:

o.(p)=7- >, d@) (4.2)
VzeB,(p)

Siendo el parametro v un factor de escalado que suaviza los valores de salida
del DMUM, haciendo innecesario un proceso de filtrado posterior. Por otro lado,
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se define el radio ¢ como:
q(p) = argmin{®,(p) > 1,0} (4.3)

Es decir, se define como el radio minimo 7 de una esfera B,.(p) que encierra
una suma del gradiente ®,(p) mayor que 1.0. De esta forma, el valor de los
mapas de distancia a partir de estas magnitudes sin umbral en un determinado
punto p se define como:

T(p) =q(p) =Y () (4.4)

Donde el valor DMUM, T'(p), tiene un valor menor para los puntos situados
en las regiones con un gradiente disperso y mayor para los puntos con mucha
pendiente o puntos colocados en regiones de gradiente denso [8]. De acuerdo
con Anton, su aplicacion a una imagen binaria produce una salida similar a la
producida por la distancia transformada, tal y como se puede apreciar en la
Figura 4.5.

Se trata de un método que ofrece unas tasas de error por regiéon bastante
bajas en comparacion con otro tipo de gradientes como el gradiente de Sobel
o el gradiente de Deriche [8]. Adema4s, este método permanece estable cuando
procesa secuencias de video, devolviendo los mismos valores si las condiciones
en las que suceden las operaciones no han variado de forma significativa. El
conjunto de puntos de minimos locales que el mapa de distancias ofrece, se
utiliza como parametro de entrada para los vértices en la formacion de la malla
de trixeles que se explica en la siguiente seccion.

4.2.2. Topologia de la malla

Haciendo uso de un mapa de puntos de minimos locales se pretende generar
una malla de trixeles. Este proceso de triangulacién divide el conjunto de pixeles
de la imagen original en un conjunto de subregiones que cumplen ciertas pau-
tas de homogeneidad en cuanto a la informacién contenida en cada subregion.
Ademas, se trata de un proceso que tiene el mismo fundamento que la génesis
de los superpixeles (véase seccion 4.1.1); simplificar la informacion contenida en
la imagen para un procesado posterior 6ptimo. La topologia que sigue la malla
de trixeles esta basada en la técnica de la triangulaciéon de Delaunay.

Para la triangulacién de Delaunay se puede considerar un espacio multidi-
mensional, sin embargo, en el caso de una imagen sélo se va a tener en cuenta
un espacio bidimensional debido a los vértices proporcionados por el mapa de
minimos locales del DMUM en este espacio. El proceso de triangulacion es muy
utilizado en la literatura porque tiene aplicaciones en una variedad de trabajos
en los que confluyen diversos campos de interés como la simulacién de elementos
finitos, la aproximacion del calculo numérico de superficies, o bien, los procesos
de clasificacién que hacen uso del vecino més cercano [194].

Dado un conjunto S de puntos p1, pa, ..., P, se puede obtener la triangulacion
de Delaunay del espacio S a través del calculo de su diagrama de Voronoi [59].
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Figura 4.6: (a) Un conjunto de puntos, (b) su diagrama de Voronoi, y (c) su
triangulacion de Delaunay.

El diagrama de Voronoi divide el espacio bidimensional en regiones alrededor de
cada punto, de forma que todos los puntos en la regiéon alrededor del punto p;
estan maés cerca del punto p; que de cualquier otro punto de S (véase la Figura
4.6b). De esta forma, una vez proporcionado el diagrama de Voronoi sobre S,
la triangulacién de Delaunay puede generarse a través de la conexiéon de los
centros de cada par de regiones pertenecientes al diagrama de Voronoi (véase
la Figura 4.6¢). El motivo de haber utilizado esta topologia a la hora de formar
la malla de trixeles se refleja en las particularidades que ofrece la triangulacion
de Delaunay; (1) el calculo de la triangulacion de Delaunay para un mismo
conjunto de puntos es tnico, (2) un circulo que abarque los tres vértices de un
tridngulo formado a través de esta triangulacién no contiene ningin otro punto
externo al propio triangulo, (3) el d4ngulo minimo entre todos los angulos de
todos los tridAngulos pertenecientes a una triangulacién de Delaunay es mayor
que el angulo minimo ofrecido por cualquier otra triangulaciéon que haga uso
de los mismos puntos [59]. En resumen, la primera propiedad asegura que esta
configuracion es estable y se puede utilizar para indexar los tridngulos formados
bajo esta técnica. La segunda propiedad implica que insertar un nuevo punto
dentro de una triangulaciéon de Delaunay sélo afecta a aquellos tridngulos cuyos
circulos circunscritos afecten a dicho punto. En otras palabras, el ruido sé6lo
repercute de forma local a los triangulos calculados en la region afectada, lo que
dota de estabilidad al resto de tridngulos previamente procesados y, por tanto,
de eficiencia al algoritmo. Por dltimo, esta estructura garantiza la estabilidad
de la vecindad de los tridngulos; entendiendo que dos tridngulos son vecinos si
comparten una arista, en la Figura 4.6¢ puede apreciarse que el nimero méximo
de vecinos por parte de un tridngulo es de tres vecinos, mientras que el niimero
minimo de vecinos es de dos en aquellos tridngulos que forman parte de los
bordes del conjunto de puntos proporcionados.

Otro motivo importante a la hora de seleccionar esta topologia se encuen-
tra en el estudio comparativo con diversas estructuras topologicas conocidas
que llevo a cabo Tuceryan [209]. En su estudio, este autor afirma que la trian-
gulacion de Delaunay ofrece la mejor estabilidad estructural frente a posibles
perturbaciones posicionales de puntos. Por tltimo, tanto el diagrama de Voronoi
como el proceso de triangulaciéon de Delaunay son algoritmos bastante eficientes
debido a que el ntmero de vértices para ambas técnicas es proporcional a una
pequena constante por el namero de puntos procesados (O(N)). Ademaés, cada
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arista pertenece como maximo a dos triangulos, lo que implica que el namero
de triangulos generados a partir de la triangulacién de Delaunay es lineal con
respecto al nimero de puntos presentados para su triangulacion.

4.2.3. Algoritmo de generacion de la malla

El algoritmo que genera la estructura de trixeles a través de la topologia
previamente descrita resulta de una importancia critica; no sélo debe recoger la
informacioén interna de cada pixel perteneciente a cada trixel sino que, ademés,
debe resultar eficaz en términos computacionales. Por ello, el algoritmo que ge-
nera la malla tiene dos médulos diferenciados. El primer médulo es el encargado
de generar los trixeles de la imagen desde una perspectiva estructural mientras
que el segundo modulo se ocupa de formar la estructura que da lugar a la malla
de trixeles. La malla de trixeles ofrece una vision holistica de la organizacion de
los trixeles asi como de sus vecinos, permitiendo una mayor sencillez de acceso
a la hora de procesarlos.

Previo al comienzo del proceso de generacion de trixeles, es necesario haber
detectado los puntos a través del algoritmo DMUM explicado en la seccion 4.2.1
y, con dichos puntos, haber generado una topologia triangular de Delaunay que
sirve de entrada para la creaciéon de la malla. De esta forma, la primera parte del
algoritmo se divide en dos bloques. El primer bloque se muestra a continuaciéon
y, en dicho bloque, en primer lugar busca la contrucciéon del trixel inicial en base
a la configuracion de Delaunay previamente calculada. La idea es ir recorriendo
los puntos segtn esta topologia en busca de los triangulos detectados para poder
formar los trixeles. Asi, en base a la localizaciéon de un primer trixel, empiezan a
recorrerse todas sus aristas para detectar tridngulos vecinos y almacenarlos en
la cola de trixeles candidatos pendientes de procesar. Ademas, una arista que
ha sido recorrida en dos ocasiones no vuelve a ser recorrida una tercera ocasion
debido a que, como méaximo, cualquier arista separa tunicamente dos trixeles
(véase algoritmo 1).
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Algoritmo 1: Generacién de la malla de trixeles

Data: Integer image img sized n x m

Data: DelaunayEdgeMem topology sized 1 x ¢
Result: Floating point image TriToM sized n x m
Result: Trixel List trizels sized 1 x w

Result: Edge List trizels FEdges sized 1 x p
TriToM]|i,j] < 0,7 € [0..n),j € [0..m)

candidates _queue < Find_ First _Trizel(topology)

while candidates queue # empty do
current _candidate < candidates _queue.pop _front
edge list < (current candidates — get _edge list())
for edge € edge_list do
if ((edge = Num_Trizels) < 2 then
if edge —
New_Candidate(topology, current candidate, candidates _queue)
then
| trizels Edges.push_back(edge)
end

end

end

trizels.push _back(current candidate)

Generate _Topological Mesh(img, current _candidate, TriToM)
end

return TriToM, trizels,trizels _Edges

Como puede apreciarse en dicho algoritmo, los trixeles se van formando a
medida que se recorren las aristas de los tridngulos almacenados en la topologia
de Delaunay. Debido a ello, para cada candidato, se recorren todas sus aristas
en busca de posibles candidatos a trixeles. En el algoritmo 2 se recorre el con-
tenido de la topologia de Delaunay, precisamente, a través de la estructura de
aristas con el objetivo de ir generando estos nuevos candidatos. Dada una arista
perteneciente a un candidato existente, se debe recorrer dicha arista en sentido
opuesto para encontrar un posible nuevo candidato. Una vez se ha encontrado
una nueva ruta de tres aristas que contengan a este nuevo candidato, se crea
el nuevo trixel candidato y se almacena en la cola de candidatos a la espera de
ser procesado. Debido a que el recorrido se realiza a partir de las aristas de los
trixeles previamente identificados, una vez se encuentra un nuevo posible can-
didato, éste se inserta en la cola de nuevos candidatos y se actualiza el conjunto
de vecinos de cada uno de los candidatos implicados en la operacion. De esta
forma, se garantiza la conectividad total entre trixeles pertenecientes a la malla.
Por ultimo, se actualiza la lista de trixeles pertenecientes a la arista en cuestion
con el objetivo de no volver a recorrerla en el futuro si ya han sido localizados
sus dos posibles candidatos a trixeles.
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Algoritmo 2: Crea nuevo candidato (New Candidate)

Data: DelaunayEdgeMem mem sized 1 x m
Data: Edge this

Data: Trixel candidate

Result: Trixel List candidates _queue sized 1 x 2z

edge <+ this
orientation < RIGHT
new_candidate _edges.push _back(edge)
edge _counter <1
while edge_ counter < 3 do
if (orientation = RIGHT) then
| edge < Next Around_Right(edge, mem)
else
| edge < Next Around Left(edge, mem)
end
if (Belongto Trixel(edge, candidate))OR(Outof Bounds(edge)) then

if orientation = RIGHT then
| orientaton <— LEFT; edge counter < 1

else
| return FAIL

end

else

new _candidate _edges.push_back(edge)
edge counter < edge counter + 1

end

end

this — Update_Trixzels _List(new__candidate)
new_candidate — new Trizel(new candidate _edge)
candidate — Update Neighbours(new _candidate)
new _candidate — Update _Neighbours(candidate)
candidates _queue.push _back(new _candidate)
return SUCCEED

Una vez se han procesado todas las aristas pertenecientes al candidato a
trixel en busca de posibles vecinos, se procede a registrarlo dentro de la malla.
En el momento en el que se registra dentro de la malla, dejando de ser candidato.
Este registro ocurre una vez se han recorrido todos los pixeles pertenecientes
a dicho trixel con dos objetivos; el primero es recoger la informacién interna
del trixel para realizar los calculos que se estimen oportunos (media, varianza,
calculo de descriptores, etc.) mientras que el segundo es asociar cada pixel del
mapa topologico al trixel en cuestion. De esta forma, cuando se referencie a un
pixel de la imagen original, es posible identificar de forma veloz y precisa el
trixel al que pertenece, asi como a todos sus pixeles companeros dentro de dicho
trixel.
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Algoritmo 3: Genera mapa topologico (Generate Topological Mesh)

Data: Integer image img sized n x m

Data: Trixel trizel

Result: Floating point image TriToM sized n x m

edges < trizel.get _edge list()

Get_Max _Point(max_pt,edges)

Get__Min_Point(min__pt, edges)

for i € [min_pt — x..max_pt — =) do

for j € [min_pt — y..maz_pt — y) do
if Pt Belong To Trizel(i, j,edges) then
trizel < Get_Image Info(imgli, j])
TriToM]i, j] + trizel
end
end

end

return T'riToM

En el algoritmo 3 puede apreciarse cémo el recorrido de pixeles se hace de
forma rectangular; se detectan los puntos extremos de los vértices del trixel y
se recorre el area que encierra dichos extremos. En el caso de que el pixel que
se esté recorriendo pertenezca al area de dicho trixel, entonces se incluye la
informacion de este pixel para su consideracion entre las distintos descriptores
del trixel y se actualiza el TriToM, en el punto de localizacion del pixel, con el
trixel en cuestion.

El algoritmo para crear TriToM resulta eficiente para el procesado de iméa-
genes estéaticas y, aunque no hay un procesado especializado para video, su
aplicacion en secuencias de video ofrece un notable rendimiento. En la tabla 4.1
puede apreciarse un conjunto de imagenes, a partir de las cuales, se genera el
TriToM de una escena previo al inicio del proceso de segmentacion. Para dichas
imagenes la segmentacion mostrada ha sido realizada manualmente ya que se
pretende mostrar cémo las distintas texturas de los trixeles, asi como su con-
tenido, pueden condicionar las distintas regiones o clases en las que se pueden
dividir la imagen.
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| Fase | DaFEx \ DaFEx \ Vedana \

Imagen

Fase 1

Fase 2

Fase 3

Tabla 4.1: En la secuencia de imagenes se muestra el proceso de generacion de
trixeles. Los valores de minimos locales proporcionados por el DMUM se calculan
en la primera fase y se computan como los vértices en la triangulaciéon de los
trixeles que siguen una topologia de Delaunay (fase 2). La tercera fase muestra
como se diferencia visualmente el contenido de los trixeles que pertenecen a
distintas clases. Puede apreciarse la forma en la que el color o la textura pueden
caracterizar al trixel, ya sea en cuanto a su contenido como en cuanto a su
tamano, forma, etc.
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4.3. Segmentacion de la malla

Una vez generada la malla de trixeles, se pasa a la siguiente fase, la cual hace
uso de dicha malla como parametro de entrada. Al contrario de lo que sucede
con los superpixeles, el proceso de segmentaciéon no se realiza de forma directa
sobre la malla de trixeles generada. Es decir, no se procesa a nivel atémico cada
trixel por los motivos descritos en la seccion 4.4.2, sino que se considera la malla
como un grafo ponderado en el que se adaptan los cortes del algoritmo GrabCut
a la malla de trixeles, considerando las caracteristicas topologicas de la malla asi
como el procesado de los trixeles como unidad basica de informacion. De esta
forma, dada una determinada malla de trixeles, se define como segmentacion
de dicha malla a la division de los trixeles que componen la malla en varios
agrupamientos en cuyo interior se hallen los trixeles que comparten propiedades
similares entre s en cuanto a su contenido. Por tanto, en esta seccién se describe
la modificacion del algoritmo GrabCut explicado en la seccion 4.1.2.

A diferencia de lo que ocurre en el GrabCut, los distintos pixeles de la ima-
gen no conforman los nodos del grafo, sino que la base sobre la que se sustenta el
método de segmentacién propuesto es la malla de trixeles anteriormente descri-
ta. De por si, dicha malla ya divide distintas regiones de la imagen que guardan
cierta homogeneidad en cuanto a la informacién contenida en el interior de los
trixeles. Se trata de aprovechar la simplificacién ofrecida por la malla para re-
ducir el coste computacional de aplicar el algoritmo de segmentaciéon sobre toda
la imagen. Para ello, se pretende capturar las fronteras que permitan discer-
nir entre la figura (a partir de ahora, denominada como objeto de interés) y el
fondo de la imagen. Este proceso de division entre clases puede apreciarse en
en conjunto de imagenes que forman parte de la tabla 4.1, donde se muestran
iméAgenes originales y sus correspondientes mallas de trixeles.

Otro aspecto divergente con la version original del GrabCut es la forma en
la que se relacionan los trixeles a lo largo del proceso de segmentacién; anterior-
mente se habia indicado que el nimero maximo de vecinos que tiene un trixel es
de tres elementos, por lo que la asignaciéon de pesos en los N-enlaces se realiza
considerando la informacion proporcionada por estos elementos no atomicos (los
trixeles), en lugar de los elementos atomicos de una imagen (los pixeles) como
ocurre en el GrabCut original. Ademaés, en dicha version del algoritmo original,
el niimero maximo de vecinos que tiene un pixel es de ocho, por lo que, la nueva
propuesta, simplifica el grado de relaciéon entre las unidades atémicas de cara
al procesado de la segmentaciéon. Por iltimo, en el algoritmo propuesto siempre
se utiliza la misma malla generada al inicio del proceso. En el GrabCut original
se genera un grafo nuevo previo a la aplicaciéon del algoritmo de segmentacion,
en el caso de los trixeles, si bien se recalculan los enlaces asignados a los trixe-
les a medida que van cambiando las relaciones topograficas entre los grupos, la
estructura de trixeles se reutiliza al completo.

La Figura 4.7 ilustra de forma sucinta el algoritmo para la segmentacién de
trixeles. No obstante, a continuacion se describen con un poco mas de detalle los
siete pasos fundamentales que se suceden a lo largo del proceso de segmentacion:
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Figura 4.7: Diagrama de bloques del proceso para la segmentacién de trixeles.

1.

Se genera una estimaciéon de las regiones de interés. El GrabCut es una
técnica que incluye el “#rimap” y modelos probabilisticos de color para con-
seguir una segmentaciéon robusta. El trimap acttia como un parametro de
entrada con el fin de inicializar los modelos probabilisticos. Viene definido
por la tupla T' = {Ty,Tr, T}, consistiendo en una méscara inicial en la
que los trixeles pendientes de analizar son marcados como desconocidos
(Ty) vy los que proporcionan la informaciéon discriminante son marcados
como fondo (T5) u objeto de interés (T%). Aquellos trixeles cuyos centroi-
des formen parte de cada una de las regiones pertenecientes a cada una de
las clases anteriormente comentadas, son marcados en consecuencia como
parte de dicha clase al principio del proceso. Precisamente, en este punto
interviene el conocimiento top-down; a partir de saber qué se pretende
buscar se enfoca la solucion del problema de manera oportuna en base a
la informacion facial pertinente.

En el caso de que el trixel fuera marcado como parte del fondo, seria cla-
sificado dentro de dicho grupo. Por el contrario, si el trixel fuera marcado
como parte del objeto de interés, o simplemente no fuera marcado (grupo
desconocido), entonces se asociarfa en principio al grupo de trixeles que
pertenecen a la clase objeto de interés. Estos ultimos, los asociados a la
clase objeto de interés, son los que seran analizados durante el proceso
de segmentacion para determinar cuales de ellos seran clasificados como
pertenecientes a la clase fondo, quedando el resto clasificados como para
del objeto de interés.

En el tercer paso del algoritmo de segmentacién, se genera un conjunto
de modelos de mezcla de gaussianas ("Gaussian Mizture Models” (GMM))
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con el fin de desarrollar modelos que sirvan, en virtud de la informacion
relacionada entre dichos modelos para la clase perteneciente al trixel y la
propia informacion del trixel, para dotarlo de un valor que se relacionara
con la fuente o el sumidero con el objetivo de calcular los T-enlaces. Se
trabaja con dos GMM; uno para la descripcion del objeto de interés y otro
para la descripcion del fondo de la imagen respectivamente.

4. A continuacién, cada trixel de la clase del objeto de interés se asigna
a la componente gaussiana mas similar del GMM perteneciente al obje-
to de interés. Por el contrario, aquellos trixeles etiquetados como fondo
de la imagen son asignados a la componente gaussiana méas similar del
GMM perteneciente al fondo de la imagen. Posteriormente, se recalculan
los GMM con los nuevos trixeles asignados, desechando la versiéon previa
de los GMM.

5. Se completa la informacién de la malla asignando pesos a las aristas que
separan los trixeles de acuerdo a lo explicado en la seccién 4.3.1.

6. Se aplica el algoritmo de maximizaciéon de flujo descrito en la secciéon 4.3.2
donde algunos trixeles del objeto de interés podrian ser reubicados.

7. Los pasos cuatro a siete son repetidos hasta que el proceso de clasificacion
finalice segin las iteraciones especificadas antes del comienzo de todo el
proceso.

4.3.1. Inicializacion de la malla

La inicializacién de la malla la componen los primeros tres pasos menciona-
dos anteriormente. En el primer momento, se selecciona el area de interés que
se desea buscar dentro de la escena proporcionada. Este proceso de seleccién se
realiza fuera del entorno del algoritmo debido a que se trata de un paso previo
el cual resulta un requisito de entrada indispensable, tanto para el algoritmo
propuesto, como para el GrabCut. Si bien este requisito esta sujeto al criterio
del usuario, es posible adaptar la busqueda de acuerdo al tratamiento de un
problema en concreto.

En el problema que nos ocupa, se pretende segmentar personas dentro de una
escena con el objetivo de poder analizar elementos no faciales que la caracterizan.
Para ello, se ha hecho uso de una seleccion geométrica adaptativa. Es un esquema
automatico que hace procesamiento top-down, para ello es requisito de partida
disponer de la informacién de la deteccion facial. Del conjunto de detectores
disponibles se ha elegido el detector ENCARA2 [37] para realizar esta tarea.
Una vez conocida la posiciéon de los ojos, se aplica un esquema geométrico como
el que se describe en esta seccion. Se trata de un modelo adaptativo que depende
de dos factores; el primero es la distancia existente entre la posicién de ambos
ojos y el segundo es la alineacién existente entre ambos ojos, lo que permite que
el modelo sea adaptable frente a cambios de pose.
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Figura 4.8: Seleccién geométrica del trimap.

Sea la distancia entre los 0jos fyist, se identifican los distintos puntos geo-
métricos pt(a), pt(b), ..., pt(k) como se refleja en la ecuacion 4.5 e ilustra en la
Figura 4.8.

pt(k) = (faist +w * V) + pe * wy (4.5)

Donde @/ representa la direccion del vector en funciéon de la desviacién entre
el alineamiento de los ojos, w es la distribucion simétrica del peso para conseguir
la misma distancia a ambos lados de la imagen facial y wy es la distribucion
de pesos individual para cada uno de los puntos. El vector p; es el vector de
rotacion de 90° que orienta los puntos a lo largo de la imagen. En base a esta
distribucién geométrica se consigue senalizar una serie de puntos que encierran
un area. Tal y como puede apreciarse en la Figura 4.8, las area estimadas de
forma automatica son la facial con el color verde y la corporal con el color azul
respectivamente.

En segundo lugar se definen los modelos de mezcla de gaussianas (GMM),
desde una perspectiva formal, como un conjunto de modelos probabilisticos que
asumen que todos los puntos de una imagen pueden ser generados a través
de un namero finito de distribuciones gaussianas con una serie de pardmetros
desconocidos. Podria considerarse que la mezcla de modelos se trata de una
generalizacion del agrupamiento kmeans en la medida que incorpora informacion
sobre la estructura de la covarianza de los datos asi como de los centros de las
gaussianas latentes. Supongase que existen K grupos de datos y que, cada grupo,
es una distribucién gaussiana parametrizada por uy y Xx. Denotar los datos por
X / X € R% La densidad de la componente k es:

_ 1 —(x — )" S (x — )
pre(x) = b |exp( k 2k k ) (4.6)

Ademas, la probabilidad de la componente k es m; vy la mezcla de densidad
es:

K
p(x) = Z TPk (X) (4.7)
k=1
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K componentes

GMM Fondo

Figura 4.9: Asociacion de los trixeles con las componentes de la gaussiana a la
que pertenecen. En el ejemplo puede apreciarse el modelo de mezcla de gaus-
sianas con K componentes. La similitud mostrada por las caracteristicas de los
trixeles, para dicho ejemplo, haria que los trixeles etiquetados como T3 y T5
sean relacionados con la componente primera del modelo GMM de la clase fon-
do. De la misma forma, los trixeles T1 y T4 estan asociados con la segunda
componente o el T2 con la tercera componente respectivamente.

De esta forma, en el tercer paso del algoritmo propuesto, se generan K
componentes para cada uno de los dos GMM; uno para el fondo de la imagen y
otro para el objeto de interés que se quiere destacar. En otras palabras, se deben
crear un total de 2- K componentes. Una vez son creadas, se dividen los trixeles
de cada una de las regiones en K componentes (mismo ntmero de componentes
para fondo y objeto), tal y como se muestra en la Figura 4.9. En ese momento
se inicializan las componentes gaussianas de cada region con la informaciéon que
va a ser determinante de cara a realizar el proceso de segmentacién. En este
caso, se ha escogido el color, considerando el espacio RGB, como caracteristica
discriminante. El color interno a un trixel viene dado por la media del color de
los pixeles que conforman dicho trixel. Para que exista un buen contraste entre
el fondo de la imagen y el objeto de interés, es necesario generar componentes
gaussianas con poca variacion. El siguiente paso es procesar los GMM a través
del uso de autovectores de la matriz de covarianza para encontrar brechas de
elementos entre los grupos generados. Es, precisamente, a través de estos grupos
coémo se procesan los GMM. La media y la matriz de covarianza se calculan a
raiz de los datos proporcionados por los trixeles. Posteriormente, se completa el
modelo de mezcla de gaussianas mediante el determinante obtenido a partir de
la matriz de covarianza. Estos modelos se utilizan para realizar el agrupamiento
de los trixeles asociados a cada clase y asi determinar la fortaleza existente entre
un determinado trixel y su T-enlace a las clases del fondo (sumidero) o del objeto
de interés (fuente). Sin embargo, en cada fase de aprendizaje del algoritmo, es
decir, en cada iteracién del mismo, existe una etapa que redefine los nuevos
GMM para el fondo y para el objeto de interés. Ello es asi porque, en cada
iteracion, existen trixeles que pueden pasar de ser parte del objeto interés a ser
parte fondo, y viceversa. Cuando esto ocurre, es necesario actualizar los GMM
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(a) Grabcut (b) TriToMm

Figura 4.10: En estas dos imégenes se puede apreciar en color fucsia los nucleos
de informacién necesarios para generar los T-enlaces y los N-enlaces. Para la
version clasica del GrabCut, los pixeles son los que ocupan estos centros vy,
ademéas de formar los vértices del grafo, dotan de informacion a ambos tipos
de enlace. En el caso de TriToM, la informaciéon necesaria para abastecer los
enlaces la proporciona el propio trixel y, si bien se hace uso de las aristas que
separan los trixeles, la informaciéon contenida en las mismas es fruto del calculo
del contenido de los dos trixeles que divide a través de la ecuaciéon 4.8.

para reflejar la nueva distribucion de color tanto del fondo como del objeto de
interés.

Una vez que los modelos se recalculan, cada trixel se asocia con la com-
ponente gaussiana con la que guarde mas similitud de las K componentes del
GMM de la clase a la que pertenece. Esto se realiza de forma sencilla; evaluando
la ecuacion de los GMM con la informacioén proporcionada por el trixel (véa-
se la Figura 4.9). Es importante matizar que cada trixel solo se asocia con la
componente de los GMM al que pertenece (fondo u objeto de interés). De esta
manera, el par del trixel (clase a la que pertenece, componente GMM) permite
indexar uno de los 2 x K componentes de forma rapida para acceder a los datos
necesarios con el fin de generar los T-enlaces.

En la dltima fase, previa a la aplicaciéon del algoritmo de maximizaciéon de
flujo, se afiade la informacion complementaria a los enlaces. En el GrabCut,
los nodos (pixeles) son considerados los vértices y estdn unidos a través de
las aristas. Ademas, la informacion contenida, tanto en los T-enlaces (aristas
entre vértices) como en los N-enlaces (aristas con la clase), surge a raiz de la
informacion contenida en los propios vértices (véase la Figura 4.10a). En el caso
de TriToM los vértices siguen existiendo s6lo desde un punto de vista fisico, no
son funcionales. En otras palabras, sirven para mantener la estructura que une
aristas pero, la informacién contenida en los T-enlaces y en los N-enlaces, no
surge a raiz de la propia informacién de los vértices, sino que lo hace del propio
trixel (véase la Figura 4.10b).

Como se ha comentado anteriormente, se distinguen los N-enlaces de los
T-enlaces. Los primeros conectan a los trixeles con sus vecinos en la malla.
Un trixel tiene, como maximo, tres N-enlaces. Este tipo de enlaces describen la
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Tipo de trixel T-enlace Fondo | T-enlace Objeto Interés
T; € TrimapFondo A 0

T; € TrimapObjeto 0 A

T; € TrimapDesconocido | Dpondo(T5;) Dow; (T5)

Tabla 4.2: Donde \ es un valor constante que representa el mayor peso posible de
la malla y que, formalmente, se define como A = méxr, Zn:(Tinv)eE N(T;,Ty)
donde E es el conjunto de todas las aristas que unen trixeles. Ad]emés7 Drondo
y Doy; es la similitud existente para que el trixel T; pertenezca al fondo o al
objeto de interés. Desde una perspectiva formal, esta similitud viene definida de

la forma descrita por la ecuacién 4.9.

penalizacion que existiria en caso de poner una frontera, a la hora de segmentar,
entre los dos trixeles implicados. Recordemos que el objetivo es que esta frontera
sea alta en regiones de bajo gradiente y baja en regiones de alto gradiente. De
esta forma, el N-enlace asignado a una arista que separa el par de trixeles (7}, T;)
viene definido por la ecuaciéon 4.8.

50 2
N(T;,T)) = e PlFm =l 4.8
T T) = Gy (4.8)
Donde g = e g(\/l\l T para todo par de trixeles vecinos en el grafo,
v 2T; =27

zp; hace referencia a la informaciéon suministrada por el trixel ¢, y dist(T;,T;)
es la distancia euclidea existente entre los centroides de ambos trixeles.

Por tltimo, los T-enlaces conectan cada trixel con los nodos fuente y sumide-
ro o, como han sido previamente redefinidos, los nodos pertenecientes a la clase
del objeto de interés o a la clase del fondo respectivamente. Este tipo de enlaces
describe la probabilidad de que un trixel pertenezca a cualquiera de estas dos
clases. En el algoritmo, dicha probabilidad se calcula a partir de los parametros
almacenados dentro de los dos GMM previamente entrenados. A medida que
se van redistribuyendo los trixeles entre una clase y otra, los GMM deben ser
reentrenados y estas probabilidades van cambiando. De esta forma, el T-enlace
de un determinado trixel T; es definido en funcién de la etiqueta que tiene el
trixel en cuestion (véase la tabla 4.2) y responde a la ecuacion 4.9.

1

V detZ(aTivj>
X exXp <;[ZTZ - /’L(O‘ij)]—r Z(aij)_l[zTi - M(aij)}>‘|

H
D(T;) = —log ) [W(anvj)
=t (4.9)

Se trata de una ecuaciéon implementada por Talbot [200] para el modelo
clasico del GrabCut y que, segtn dicho autor, corrige errores de la férmula
original en la que no se consideraba la suma de componentes necesaria para el
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Figura 4.11: Ejemplo de una escena entre los arboles de busqueda S (nodos rojos)
y T (nodos azules) al final de la primera fase del algoritmo de maximizacion de
flujo. En ella puede apreciarse una ruta (en color amarillo) entre la fuente (s)
y el sumidero (¢). Los nodos activos estan etiquetados con la letra A, mientras
que los pasivos con la letra P. Por ultimo, los nodos libres carecen de etiqueta
[23]. En el contexto en el que se desarrolla la malla de trixeles, es importante
identificar estos nodos de los arboles de busqueda como los trixeles de la malla
(de acuerdo con el enfoque de enlaces entre trixeles proporcionado en la Figura
4.10).

procesado de los GMM. La constante H se identifica como el peso de mayor
valor en el grafo y se calcula de la forma:

H= .
max Z N(m,n) (4.10)
n:(m,n)eE

Donde FE representa el conjunto de todas las aristas que unen todos los
trixeles que son vecinos.

4.3.2. Algoritmo de maximizacion de flujo

El algoritmo para realizar la segmentacion sobre la malla esta basado en el
desarrollado para la version clasica de GrabCut (véase la seccion 4.1.2). Por
tanto, el objetivo es ir recorriendo las aristas de los trixeles, con la informacion
previamente calculada, e ir delimitando las fronteras entre lo que se considera
fondo de la imagen y lo que se considera el objeto de interés. Segin afirma Boy-
kov en su trabajo acerca del GrabCut [23], explorar todas las posibles opciones
para determinar una frontera entre ambas clases suele ser una opcion extendida
en muchos métodos de la vision por computador. Se trata de un proceso de
ramificaciéon de bisqueda que, al final, acaba con la exploracién de la mayoria
de los pixeles de la escena. Sin embargo, Boykov propuso un método bastante
maés eficiente basado en ir aumentando una ruta entre la fuente (objeto de inte-
rés) y el sumidero (fondo) de forma paulatina, sin necesidad de explorar todas
las posibles alternativas y dotando el proceso de segmentacion de la malla con
un comportamiento auténomo que facilita dicha tarea. Precisamente, este es el
enfoque adaptado en este trabajo.
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Segun puede apreciarse en la Figura 4.11 se mantienen dos arboles de bus-
queda, definidos como S y T, cuyas raices son las dos clases que se distinguen:
la fuente s para el arbol S y el sumidero t para el arbol T respectivamente.
En el arbol S ninguna de las aristas de cada trixel padre a su trixel hijo estan
saturadas (es decir, peso distinto de 0), mientras que en el arbol T es en sentido
opuesto; todas las aristas desde un trixel hijo a su trixel padre no estan satu-
radas. Aquellos trixeles que no forman parte de S o T se denominan trixeles
libres.

Por otro lado, los trixeles en los arboles de busqueda pueden estar en dos
posibles estados; activo o pasivo. Los trixeles activos representan la capa exterior
del arbol de biisqueda, mientras que los trixeles pasivos son los trixeles internos
de dicho arbol. Esto significa que s6lo los trixeles activos permiten al arbol de
btisqueda expandirse adquiriendo nuevos hijos (del conjunto de trixeles libres) a
través de enlaces no saturados. En cambio, los trixeles pasivos no pueden crecer
debido a que se encuentran completamente rodeados por otros trixeles de su
mismo arbol.

El momento clave del algoritmo ocurre cuando los trixeles activos de ambos
arboles de busqueda entran en contacto, de hecho, una ruta de aumento es
detectada cuando un trixel activo de un arbol de busqueda detecta, entre sus
vecinos, un trixeles activo del otro arbol de busqueda. A partir de ese instante,
el algoritmo cambia de fase. Asi, existen tres fases bien diferenciadas [23]:

= Fase de crecimiento: En esta fase los trixeles activos de los arboles de bis-
queda exploran entre sus vecinos libres nuevos hijos para ser adoptados.
Cuando adquieren un trixel libre, el nuevo trixel pasa a ser un trixel activo
del arbol de buisqueda al que pertenece. Cuando un trixel activo ha adqui-
rido a todos sus vecinos, entonces este trixel pasa a ser un trixel pasivo.
Esta fase concluye cuando un trixel activo de uno de los arboles encuentra,
entre sus vecinos, un trixel que pertenezca al otro arbol. En ese momento
se ha encontrado una ruta de aumento y se pasa a la siguiente fase.

= Fase de aumento: Se ha encontrado una ruta de aumento, los arboles de
busqueda pueden romperse en bosques; debido a que se sustrae el méximo
flujo posible de la ruta a las aristas pertenecientes a dicha ruta, existe la
posibilidad de que se sature algin enlace que mantenga unidos un grupo de
trixel a uno de los arboles y estos trixeles sean "descolgados” de su arbol
de busqueda original formando un bosque de trixeles huérfanos. En ese
instante, s y t seguirian siendo las raices de sus respectivos arboles, pero
también existiria un bosque de huérfanos que, si bien no estan enlazados
de forma directa a ninguno de esos dos conjuntos, mantendrian su etiqueta
del conjunto al que pertenecfan antes de la ruptura.

= Fase de adopcion: Se restituyen los arboles de busqueda Sy T'. El objetivo
de esta fase es restaurar la estructura tnica de arbol de los conjuntos S
y T con sus raices correspondientes. Para ello se inicia la busqueda de
un padre para cada trixel huérfano. El nuevo padre debe pertenecer al
mismo conjunto (S o T') que el huérfano y, ademas, la uniéon de este padre
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con el huérfano debe producirse a través de un enlace no saturado. En
el caso de que no exista la posibilidad de unir un trixel huérfano bajo las
condiciones anteriormente especificadas, dicho trixel se elimina de su arbol
de pertenencia y pasaria a ser un trixel libre. De darse esta circunstancia y
dicho trixel tuviera hijos, todos sus hijos también pasarian a ser huérfanos
y serfan analizados en consecuencia. Esta fase concluye cuando no quedan
trixeles huérfanos que analizar, lo cual significa que los arboles S y T
han sido restituidos. Debido a que existe la posibilidad de que los arboles
pierdan trixeles, esta fase trae como resultado una posible contraccion de
los arboles de biisqueda para seguir explorando mejores alternativas en
busca de una segmentaciéon mas precisa.

Las fases se ejecutan siguiendo el mismo orden en el que han sido descritas
anteriormente y lo hacen de forma ciclica; es decir, después de la fase de adop-
cion comienza de nuevo la fase de crecimiento para adquirir los nuevos posibles
trixeles libres por parte de los arboles de busqueda. El algoritmo concluye cuan-
do los arboles de busqueda no pueden crecer debido a que los trixeles activos
se encuentran entre sus propios trixeles pasivos y los enlaces saturados que les
separa de los trixeles del arbol de busqueda opuesto (marcando la frontera de
segmentacion).

Desde un punto de vista algoritmico, de acuerdo a lo descrito con anteriori-
dad, es posible detallar un poco més cada una de estas tres fases. De esta forma,
si se asume que se mantiene una lista A con los trixeles activos y una lista O
con los trixeles huérfanos, el proceso se define en el algoritmo 4.

Algoritmo 4: Algoritmo de flujo méaximo
Data: S = {s}, T ={t}, A={s,t}, 0=0
while true do
grow S or T to find an augmenting path P from s to ¢

if P =0 then
| Exit
end

augment on P
adopt orphans
end

Antes de explicar cada fase, es conveniente aclarar la nomenclatura. De esta
forma, para especificar la clase a la que pertenece un trixel es necesaria la
funciéon TREE(p), siendo p el trixel evaluado. Esta funcién solo puede retornar
tres posibles valores; S sip € S, T sip €T 00 sip es libre. En el caso de que el
trixel p pasara a formar parte de alguno de los arboles de busqueda, entonces su
trixel padre seria almacenado como PARENT (p). Las raices de los arboles de
bisqueda asi como los trixeles huérfanos y, también, los libres, no tienen padre
(PARENT(p) = 0). Por ultimo, se hace uso de la notacion N Link(p — q) para
indicar el peso de la arista entre los trixeles (p, ¢). Estos enlaces deben estar no
saturados (tener un valor distinto de 0) para garantizar la posibilidad de que el
trixel p sea un padre del trixel hijo ¢ en un arbol de busqueda.

En la fase de crecimiento descrita en el algoritmo 5, se van recorriendo todos
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los trixeles activos del arbol de busqueda. A medida que se recorren todos los
vecinos de un trixel p, pueden darse tres posibles circunstancias; si todos sus
vecinos son de su misma clase, entonces el trixel p deja de ser activo. La segunda
opcién es que el trixel p encuentre un trixel libre, en cuyo caso pasaria a ser
el padre del nuevo trixel y el nuevo trixel pasaria a pertenecer a la clase de p.
El ultimo caso es que encuentre un vecino del arbol opuesto, en cuyo caso se
saltaria a la fase de aumento.

Algoritmo 5: Fase de crecimiento

while A # 0 do
pick an active trixel p € A
for every neighbor q such that NLink(p — q) >0 do
if TREE(q) =0 then
TREE(q) = TREE(p)
PARENT(q) = p
A = AU {q}
end
if TREE(q) # 0 and TREE(q) # TREE(p) then
| return P= PATH._;
end

end

remove p from A
end

return P =10

En la segunda fase, ilustrada en el algoritmo 6, se aprovecha la ruta de au-
mento proporcionada desde s hasta t. Se busca la capacidad que supone un
cuello de botella entre todos los N-enlaces de las aristas de la ruta para ac-
tualizar, haciendo uso de dicho valor, al conjunto de aristas pertenecientes a la
ruta. Aquellas aristas que terminen con un valor saturado rompen el arbol y, los
trixeles descolgados, pasan a ser huérfanos.

Algoritmo 6: Fase de aumento

Data: find the bottleneck capacity A on P
Data: update the graph by pushing flow A through P
for each edge (p,q) € P that becomes saturated do
if TREE(p) = TREE(q) = S then
PARENT(q) =0
‘ 0=0U{q}
end
if TREE(p) = TREE(q) =T then
PARENT(p) =0
‘ O =0u{p}
end

end

La fase de adopcion se ejecuta mientras existan trixeles en la lista de huérfa-
nos (véase algoritmo 7). Cada trixel perteneciente a dicha lista intenta permane-
cer en el arbol de bisqueda al que pertenecia sblamente si es capaz de encontrar
un nuevo padre en dicho arbol. En el caso de no encontrarlo, ese trixel huérfano
pasaria a ser un trixel libre.
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Algoritmo 7: Fase de adopcion
while O # 0 do
pick an active orphan trixel p € O
remove p from O
PARENT(p) « 0
for every neighbor q such that N Link(p — q) >0 do
if TREE(q) = TREE(p) then
| PARENT(p) <+ q
end

end

if PARENT(p) = 0 then

for every neighbor q such that TREE(q) = TREE(p) do

if NLink(q — p) >0 then

| A+ Au{q}

end

if PARENT(q) = p then
O+ OU{q}
PARENT(q) + 0

end

TREE(p) « 0

A<+ A—{p}

end

end

end

Esta adaptacion del algoritmo para los trixeles ha seguido los principios
bésicos propuestos por Boykov [23]. De hecho, se adoptaron particularidades en
los detalles de implementaciéon que hacen que, si bien segiin Boykov no permite
obtener la mejor segmentacion posible, si obtiene la mas eficiente en términos de
tiempo de ejecucion y resultado. Entre estas particularidades, destacan tres que
son especialmente singulares. En primer lugar, se implementa una cola FIFO
para las listas de trixeles activos y de trixeles huérfanos que permiten obtener la
ruta de aumento mas corta posible. En segundo lugar los trixeles se marcan para
calcular su distancia con respecto a la fuente, o al sumidero, con el objetivo de
aumentar la velocidad del algoritmo a la hora de asignar padres de los trixeles
huérfanos. Por tltimo, los trixeles tienen una marca de tiempo que permite
evaluar cada trixel con respecto a la iteraciéon actual con el fin de no repetir
acciones.

4.4. Andalisis del rendimiento

En esta seccion se ofrece un conjunto de experimentos con vistas a comparar
el rendimiento del algoritmo propuesto con respecto a la version clasica del
GrabCut que parte de los pixeles. Para ello, se han realizado las pruebas en
base a la propuesta realizada en la seccion 4.3 con el objetivo de segmentar
a las personas presentes en una imagen. Un experimento similar lo propone
Rother en su trabajo acerca del GrabCut para comparar el resultado de dicho
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Figura 4.12: Propuesta desarrollada por Rothen para el uso del GrabCut. En
esta imagen puede apreciarse como, después de una primera interaccién con
el usuario en la que se hace una selecciéon inicial rectangular, es necesario un
proceso de refinado para poder complementar los elementos contextuales que
rodean al sujeto segmentado [176].

algoritmo con otros existentes (entre ellos el de Boykov) [176]. Sin embargo,
dicho trabajo no podria ser comparable de forma directa con el enfoque de
trixeles propuesto anteriormente por el siguiente motivo; en la seleccion del
trimap existe la interaccién de un usuario externo. Es decir, no se trata de un
proceso automatico de selecciéon que pretenda dilucidar, en primera instancia,
la region de interés inicial frente a la seleccion del fondo inicial (véase Figura
4.12). Por tanto, si bien dicho trabajo establece que el GrabCut es un enfoque
més eficaz que el Graph Cut propuesto por Boykov (disminuyendo en un 0.8 %
la tasa de error), no es posible comparar su estudio con este trabajo de forma
directa.

La alternativa que se plantea para analizar el enfoque del GrabCut con el tra-
bajo presentado en este capitulo, es a través de la réplica del mismo experimento
sobre una base de datos ya existente y disponible en Internet. Como se comento
en el capitulo 2, la base de datos PASCAL [77] contiene imagenes de personas
con una buena variedad de poses, fondos variables y a diferentes escalas. Debido
a la complejidad de la base de datos en cuanto a la enorme variedad de fondos
y de poses, se estim6 que ofrece el conjunto de datos més adecuado a la hora de
realizar las pruebas. De este conjunto de imégenes, se extrajeron aquellas en las
que aparecen posando alguna de las 1500 personas que se han identificado en
la base de datos. Las pruebas son evaluadas desde una doble perspectiva; por
un lado aprovechar las imagenes segmentadas (goundtruth images) que ofrece la
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Tasas Obtenidas

Pixeles Trixeles

Tasa de Verdaderos Positivos 79% 1%
Tasa de Verdaderos Negativos 84 % 80 %

Tasa de Falsos Positivos 16 % 20 %
Tasa de Falsos Negativos 21% 29%
Exactitud 81.5%  75.5%

Tabla 4.3: Comparativa entre el uso de pixeles o de trixeles para una prueba
ejecutada sobre la base de datos PASCAL [77]. La prueba est4 evaluada sobre
los pixeles pertenecientes a cada imagen a través del uso del subconjunto de
imagenes de validez que la base de datos PASCAL ofrece para el analisis de
datos.

propia base de datos para evaluar el rendimiento de los algoritmos y, por otro
lado, evaluar la velocidad del algoritmo propuesto con respecto a su homénimo
original variando el namero de iteraciones.

La primera prueba permite evaluar el rendimiento del método propuesto.
De esta forma, en primer lugar se genera una mascara trimap de acuerdo a lo
explicado en la seccién 4.3.1 acerca de la seleccién geométrica, con el objeti-
vo de separar el objeto de interés del fondo de la imagen. Una vez que este
trimap queda definido, entonces se aplica el algoritmo de segmentacion que se
desee analizar y se extraen los resultados en forma de mascara. Estos resultados
son analizados (pixel a pixel) con la informacién de anotacion mencionada que
proporciona la propia base de datos para generar las estadisticas de la técnica
analizada. En cuanto a la segunda prueba, el algoritmo de GrabCut permite
anadir un parametro que permite forzar un namero de iteraciones minimas so-
bre el grafo. La idea consiste en realimentar el proceso con la segmentacion
generada por el algoritmo de flujo méximo (véase seccion 4.3.2) para volver a
aplicar el proceso de segmentacion. De esta forma se refina el proceso y la ima-
gen generada con mas iteraciones tiende a tener una segmentaciéon mucho més
ajustada que aquella en la que se aplica una tnica iteraciéon.

En la tabla 4.3 puede apreciarse la diferencia que existe entre la version
original de GrabCut (que procesa pixeles) y la nueva propuesta realizada (que
procesa trixeles). Tal y como puede distinguirse, el enfoque propuesto pierde
un 6% en cuanto a la exactitud (accuracy) sobre el ntimero total de pixeles
con respecto al enfoque original. No obstante, esta exactitud ofrece una cifra
bastante aceptable si se tiene en cuenta las principales limitaciones que ofrece la
adaptacion de los trixeles en funcién de la forma en la que se ha simplificado la
imagen. En la Figura 4.13 puede observarse la imagen que procesaria el algoritmo
considerando pixeles frente a una generalizacion de la imagen que procesaria
si, por el contrario, se consideran los trixeles. Como puede apreciarse, dicha
simplificacién se basa en que cada uno de los trixeles se trata como un elemento
atomico. No se introducen todos los pixeles en el modelo, s6lo el valor de la
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(a) Imagen oOriginal (b) TriToM (c) Representacion

Figura 4.13: Simplificacion de elementos de procesado desde el modelo GrabCut
original que procesa pixeles (a) al nuevo modelo que procesa trixeles. La imagen
simplificada (c) ha sido generada para la ocasion con el objetivo de mostrar el
resultado de extrapolar el valor cromatico medio de cada trixel a los pixeles que
lo componen. Resulta importante matizar que la nueva propuesta no procesa la
imagen (c), sino que tan solo procesa el valor croméatico medio de cada trixel
que se muestra en la imagen (b).

media de color contenida para cada uno de los trixeles, sin embargo, a efectos
de visualizacion, si ese valor croméatico medio se extrapola a todos los elementos
pertenecientes a cada uno de los trixeles, el resultado es el de la Figura 4.13c.
En otras palabras, existe una notable simplificaciéon de la imagen a nivel de
elementos atémicos de proceso; en el caso de GrabCut se procesan 94230 pixeles
para la imagen de dicha Figura, por el contrario, en el caso del enfoque propuesto
son 4403 trixeles a procesar para dicha imagen. Precisamente, esta reduccion
afecta a la exactitud debido a que, al procesar la imagen simplificada, se tiene
menos informaciéon para poder delimitar de forma precisa el corte entre el objeto
de interés o el fondo.

Sin embargo, el nuevo enfoque de trixeles ofrece una faceta positiva en cuan-
to a la velocidad de ejecucion del algoritmo. Esta mejora se sittia en torno al
80 % del tiempo necesario empleado por el GrabCut original. También es cierto
que existen factores determinantes a la hora de poder cuantificar esta mejoria
va que la simplificaciéon es dependiente del ntimero de trixeles que se formen. A
priori, y aunque la formacién de trixeles es determinista, el nimero de trixeles
que se forma para una escena depende del nimero de minimos que detecta el
algoritmo DMUM (véase seccion 4.2.1). El algoritmo DMUM calcula los mini-
mos en funcién del contenido de la imagen, por lo que no existe una regla que
ayude a dilucidar una féormula precisa que relacione la imagen con la cantidad
de trixeles que se pueden generar en su interior. No obstante, se ha realizado un
estudio analizando los tiempos de ejecuciéon del algoritmo y comparandolo con
la version clasica del GrabCut (véase la Figura 4.14). En dicho estudio se puede
apreciar como el proceso de refinar los resultados de la segmentacion a lo largo
de multiples iteraciones ofrece una notable mejoria, partiendo de un 62.5% de
mejora en el tiempo inicial para una sola iteraciéon del algoritmo y llegando al
80 % para 10 iteraciones. Ademas, un factor a considerar es la penalizacion que
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Trixeles vs. Pixeles
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Figura 4.14: Comparaciéon temporal entre el uso de pixeles y trixeles en funcion
del namero de iteraciones del algoritmo aplicado. La linea azul marca el por-
centaje de mejora que ofrece el uso de trixeles frente al uso de pixeles. Puede
apreciarse una curva ascendente a medida que aumenta el nimero de iteracio-
nes. De la misma forma, en color rojo puede apreciarse como, a medida que
se aumenta este ntumero de iteraciones, la penalizaciéon que supone generar la
malla de trixeles (TriToM) se va atenuando cada vez maés.

supone generar la malla de trixeles, pero a medida que se va incrementando el
numero de iteraciones dicha penalizacién tiene menos influencia sobre el tiempo
total de ejecucion.

En resumen, la simplificacion de la informacion de la imagen a través de la
aplicacion el método propuesto genera resultados que son ligeramente peores
en términos de rendimiento de segmentacion (—6 %), pero este empeoramiento
de las tasas se ve contrarrestado con la notable mejoria (> 60 %) que ofrece el
algoritmo en cuanto a tiempos de ejecucion.

La Figura 4.15 ofrece una comparacion entre la ejecucion de las distintas fases
descritas a lo largo del presente capitulo en funcién del elemento a procesar. La
fase de creacion de trixeles es la que consume mas tiempo dentro de la propuesta
realizada. Sin embargo, este consumo no es mucho mayor que el ofrecido por esta
misma fase para la version original del GrabCut. Esto es asi porque, durante
la creacion del grafo, el GrabCut hace uso del algoritmo kmeans a la hora de
dividir los distintos pixeles entre las K componentes de las GMMs segin lo
especificado por el trimap. La carga de trabajo a realizar en dicha distribucion
no es la misma en el caso de trabajar con pixeles que si se procesaran trixeles.
Por ejemplo, en una imagen de 270 x 349 pixeles de la Figura 4.13, mientras que
el GrabCut original procesaria 94230 pixeles como entrada en el algoritmo del
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Figura 4.15: Comparacion temporal de la ejecucion de las fases del algoritmo.

kmeans (y en el resto de fases del proceso), la propuesta realizada a través de
TriToM sélo harfa uso de 4403 trixeles, justamente un 4.6 % de lo que necesita
el GrabCut original. Sin embargo, en la primera fase, la creacion de la malla de
trixeles supone un aumento en el tiempo de ejecucién de la nueva propuesta,
de ahi a que esta propuesta sea ligeramente superior a la versiéon que procesa
los pixeles durante esta primera fase. Por otro lado, en la fase de inicializacion,
as{ como en la de segmentacion, la mejoria que ofrece la nueva propuesta queda
reflejada de forma notable.

En la tabla 4.5 se muestra un conjunto de imégenes con el objetivo de reflejar
las principales diferencias existentes entre los dos enfoques a nivel de resultados.
Como puede apreciarse en dichas imagenes, los resultados mostrados por ambos
métodos no ofrecen una diferencia muy evidente a simple vista. De hecho, en
algunas ocasiones es posible que el enfoque de los trixeles mejore ligeramente
el ofrecido por el GrabCut clasico (por ejemplo, en la imagen de la cuarta fi-
la de dicha tabla) aunque no es la norma (véase la imagen segunda fila). En
dichas imagenes pueden observarse algunos errores cuyo origen no se encuen-
tra en la técnica de segmentacion, sino que se encuentra en la mascara original
seleccionada para ambas técnicas (el ¢rimap) en el momento de definir la en-
trada al modelo de segmentacion. Se han desarrollado este tipo de pruebas con
una mascara genérica, lo cual puede ser beneficioso en algunas ocasiones, pero
perjudicial en otras. Por ejemplo, la méascara propuesta estda preparada para
segmentar personas de pie o que ocupen la mayor parte de la escena. Sin em-
bargo, jqué ocurriria si la persona esta sentada tras una mesa? El resultado de
la imagen de la sexta fila muestra ese hecho.

Ademas, si la mascara tiene un caracter més dindmico de busqueda y, una
vez encuentra la region que desea buscar, se le da la alternativa a que la busque
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Tasas Obtenidas
Piel Ropa

Tasa de Verdaderos Positivos 93 % 82 %
Tasa de Verdaderos Negativos 97 % 93 %

Tasa de Falsos Positivos 3% 7%
Tasa de Falsos Negativos 7% 18%
Precisiéon 96 % 88 %

Tabla 4.4: Anélisis del proceso de segmentacion de la base de datos Vedana
usando trixeles (véase seccion 3.1).

en el resto de la escena podrian darse errores seméanticos como el ocurrido en la
imagen de la primera fila de la tabla 4.5. Otro tipo de error seméntico es aquel
en el que ocurren circunstancias en las que, dificilmente, se puede distinguir
un elemento oclusivo frente al sujeto de interés (véase la imagen de la tercera
fila) jpodria diferenciarse un gato real de un gato dibujado en una camiseta sin
informacion adicional?. Por otro lado, en la seccién 4.3.1 se comento6 acerca del
uso de ENCARAZ2 [37] para localizar la posicion de los ojos con el objetivo de
generar el trimap en base a la localizacion ocular. Como puede apreciarse en
la imagen de la quinta fila, la mujer del fondo que no ha sido localizada por el
detector ENCARAZ2, pero si por el enfoque propuesto cuando se ha rastreado el
resto de la imagen en busca de la piel del objeto de interés.

En este contexto, si analizamos la aplicacién de los trixeles en un entorno
mucho maés controlado como el desarrollado para la base de datos Vedana (véase
seccion 3.1), los resultados son acordes a la dificultad del escenario presentado.
En la tabla 4.4 se ofrecen las cifras obtenidas de segmentar los 1524 fotogramas
etiquetados pertenecientes a dicha base de datos. Puede apreciarse, tanto la
segmentacion de la piel, como los resultados obtenidos de la segmentaciéon de la
indumentaria. En dicha tabla puede apreciarse un mayor acierto de la piel. La
indumentaria, ofrece resultados notables, sin embargo, accesorios etiquetados de
forma independiente como las gafas de sol (que podian portarlas en el cuello de
la camisa) o la confusion entre el cabello largo que cae sobre la camisa/camiseta
hacen que la tasa de fallos sea ligeramente superior a la ofrecida por la piel.
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Fila 1

Fila 2

Fila 3

Fila 4

Fila 5

Fila 6 (a) (b) (c) (d) (e)

Tabla 4.5: Comparacién entre la aplicaciéon del GrabCut clasico que procesa
pixeles (b) y la nueva propuesta que procesa trixeles (d) sobre un conjunto de
imégenes (a) de la base de datos PASCAL. Ademas, es apreciable la comparacion
pixel a pixel entre las imagenes segmentadas para GrabCut (c) y TriToM (e) con
las propias imagenes segmentadas que ofrece la propia base de datos. En color
verde se marcan los pixeles que han acertado para la seleccion del objeto de
interés, en color morado aquellos pixeles que no fueron marcados pero debieron
haber sido marcados, en color rojo los pixeles que fueron marcados pero no
debieron haber sido marcados y, por tltimo, en color gris las regiones que forman
parte del fondo y se acerté6 marcandolas como fondo.
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Figura 4.16: Retroalimentaciéon de la mascara de la piel para la generacion del
trimap de la ropa. La Figura se muestra como el trimap es definido para la ex-
traccion de la ropa. Las regiones marcadas como fondo (en verde) y las regiones
marcadas como objeto de interés (en amarillo) contribuyen a la distribucion de
los trixeles pertenecientes a la region pendiente de analizar (en azul) en estos
dos grandes clusters durante la etapa de segmentacion.

4.4.1. Indice de calidad (Qindex)

El analisis de las técnicas de segmentacion descritas en las secciones 4.1.1 y
4.1.2, requiere la evaluaciéon de la robustez de los algoritmos de segmentacion.
Si bien en la tabla 4.3 se ofrece una comparaciéon entre las tasas de fallos ob-
tenidas por parte de la version original del GrabCut y de TriToM, no se ha
determinado la segmentacién propuesta por TriToM. Por este motivo se intro-
duce un indice de calidad que, a través de una heuristica aplicada al modelo
geométrico adaptativo definido en la secciéon 4.3.1, ofrece una estimaciéon de lo
precisa que puede haber sido la segmentacion resultante. De esta forma, en la
Figura 4.16 puede observarse como se hacen uso de regiones aproximadas para
la deteccion de componentes. Estas regiones se calculan a través del modelo
geométrico previamente comentado. En dicha Figura 4.16 puede apreciarse, en
la imagen para la segmentaciéon de la piel en el rostro, una mascara de color
amarillo. Esta méascara estd compuesta por pixeles de los que se tiene la certeza
que pertenecen a la piel (con valores 1 o 0 dependiendo de si pertenece, o no, a la
piel). En ocasiones sucede que, en la segunda fase del proceso de segmentacion
(la fase de segmentacion de ropa), se localiza ropa en pixeles donde esté ubicada
la méscara de piel anteriormente comentada (falsos positivos). La estrategia se
basa en analizar, para ambas salidas, esta region de interés (de m x n pixeles)
de la piel:



4.4. Andlisis del rendimiento 151

Distribucidn de la precisién de TriToM
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Figura 4.17: Distribucién de la precision segun el Qindex.
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Donde se recorren los | pixeles pertenecientes a la regiéon de la piel marcada
como de interés (p) y se calcula la diferencia entre ambas respuestas obteniendo
el indice de calidad (Qindex). Cuanto menor sea el resultado, significaria que
se han detectado mayor numero de pixeles de la region de piel por parte de
la ropa que por parte de la propia piel, en cuyo caso el valor resultante del
Qindex seria 0. Redistribuyendo las imégenes segiin el factor Qindex se puede
volver a analizar el rendimiento del algoritmo de segmentaciéon TriToM con las
imagenes segmentadas de la base de datos VOC PASCAL [77] pero, en esta
ocasion, distribuidas segin el valor del Qindex.

Los resultados de la Figura 4.17 sugieren que un alto Qindex tiende a garanti-
zar un mejor resultado del proceso de segmentacion y, considerando inicamente
las imagenes con un Qindex del 100 % se obtiene una tasa de fallos muy cercana
a la del GrabCut original (véase tabla 4.3). Por tanto, se trata de un método
eficaz y simple para evaluar la propia calidad de la segmentacién.

4.4.2. Otro caso de estudio: Supertrixeles

Antes de combinar el algoritmo de maximizacion de flujo con los trixeles,
se investigaron diversas técnicas para agrupar los trixeles. Se estudi6 desde la
aplicaciéon de modelos basados en Mahalanobis hasta diversos enfoques que apro-
vechaban las singularidades geométricas de los tridngulos. Sin embargo, merece
mencion especial la idea basada en la posibilidad de usar los trixeles de forma
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Figura 4.18: Evolucién de la segmentacion de trixeles basada en la aplicacion de
la adaptacion del algoritmo propuesto por Achanta para el procesado de trixeles

2]

similar a los superpixeles [2]. En su implementacion, Achanta divide la imagen
original en un conjunto de superpixeles, calculando para cada uno de ellos un
kernel asociado a la informacion contenida en los superpixeles. Posteriormente
se evalian todos los pixeles pertenecientes de un superpixel con el kernel del
propio superpixel y con los kernels de los superpixeles vecinos. Si dicho pixel
tiene una menor distancia con un superpixel vecino entonces el superpixel ori-
ginal pierde a dicho pixel, que pasa a formar parte del superpixel vecino més
préoximo. Por ultimo se recalculan los kernels y se sigue iterando hasta alcan-
zar una convergencia como la ofrecida por la Figura 4.1. Una idea similar se
implementé para TriToM; cada trixel genera su propio kernel baséndose en la
informacién cromatica contenida en su interior y se evaltian los pixeles en su
interior entre el trixel central y sus dos o tres vecinos. Al final se obtiene una
imagen parecida a la de la Figura 4.19 en la que se puede apreciar como se
dividen los pixeles de un trixel en funcion de la distancia a su propio kernel y
el kernel de sus vecinos.

Como puede apreciarse en la Figura 4.18, esta idea no funcion6 por dos
motivos; en la versiéon de Achanta los superpixeles parten de una estructura
inicial en la que todos tienen el mismo tamafno, mientras que en la version de
trixeles es posible que, desde el primer momento, existan trixeles muy pequenos
(de 2 o 3 pixeles) que, debido a su tamaifio, tienen un kernel tan fuerte que
son incapaz de asociarse con otros trixeles. Ademés, Achanta permite que los
superpixeles pierdan su forma original, deformandose a medida que pierden
pixeles. Para la metodologia propuesta, se permitié asociar trixeles pero no
separarlos de sus pixeles individuales. Si un trixel ¢0 tiene un 40 % de sus pixeles
que tienen menor distancia con el trixel ¢1, un 30 % con el trixel 2, un 5% con
el trixel t3 y un 15 % con menor distancia a su propio kernel, entonces t0 pasa
a formar un cluster con t1, con independencia del resto de distribuciones (véase
Figura 4.19); no se permite romper el trixel. El motivo de esta regla es que si se
maneja una imagen con un nimero determinado de trixeles, se debe manejar la
estructura con el fin de manipularla de forma sencilla sin necesidad de volver a
crecer en el namero de trixeles. La segmentaciéon no debe determinar el nimero
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Figura 4.19: En esta imagen puede apreciarse la distribucion de pixeles de un
trixel en funcion de los vecinos que le rodean. En color blanco se marcan aquellos
pixeles que tienen menor distancia cromatica con el propio kernel del trixel
analizado. Por su parte el resto de distribuciones responden a los siguientes
criterios; color rojo aquellos que tienen mayor similitud con el trixel inferior, en
color azul aquellos que la tienen con el trixel de la derecha y en verde con el
trixel superior.

de elementos atomicos a manejar. Por estos motivos la técnica propuesta por
Achanta no ha sido aplicable a la solucion de trixeles propuesta.

4.5. FEvaluacion del rendimiento de extraccion
de ropa y aplicaciones

La biometria analiza diversos rasgos biométricos que permiten identificar a
las personas. La voz o el rostro son rasgos clésicos a la hora de llevar a cabo
esta tarea de identificacion. Sin embargo, la disponibilidad de dichos rasgos no
resulta siempre evidente. De hecho, aplicar técnicas para reconocer estos rasgos
puede suponer una estrategia invasiva para el individuo; por ejemplo, solicitar al
sujeto que muestre su rostro para analizarlo, o bien, que pronuncie unas palabras
para analizar su patréon de voz. En ambos casos, se hace necesaria la cooperacion
de las personas a las que se pretende identificar. Por el contrario, en el caso de
optar por una aproximaciéon no invasiva, es posible encontrarse con otro tipo de
inconvenientes. Por ejemplo, que los sistemas de reconocimiento facial pudieran
no acertar en ocasiones debido a multiples factores como un mal enfoque del
rostro, que la pose facial no es la apropiada o, incluso, cuando la resolucion del
dispositivo de adquisicién no es la adecuada.

La informacion de la ropa puede ayudar a superar este tipo de inconvenien-
tes. La ropa puede contribuir, no sélo a identificar a las personas, sino también a
apoyar la identificacion de otros aspectos relevantes del individuo; el sexo, el ti-
po de evento al que se pretende acudir, etc. Sin embargo, para poder obtener un
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Figura 4.20: Generacion de la malla de trixeles, de acuerdo con lo explicado en la
seccion 4.2, antes de comenzar el proceso de segmentacion de ropa. En la imagen
de la izquierda puede apreciarse la imagen original. Por el contrario la imagen
central muestra el conjunto de puntos detectados por el algoritmo DMUM (véase
seccion 4.2.1). Por ultimo, el proceso de triangulacion se completa en la imagen
de la derecha a partir de los puntos previamente calculados.

conjunto de descriptores representativos de la indumentaria antes es necesario
segmentar las regiones que son relevantes para dicho analisis [137]. Muchos en-
foques que abordan este problema lo hacen orientando sus esfuerzos a la mejora
de las propias técnicas empleadas con el fin de obtener descriptores de mejor
calidad y, para ello, hacen uso de métodos de segmentacién poco elaborados.
Por ejemplo, si se procesan fotogramas de videos procedentes de camaras de
vigilancia, se hace una sustraccion de fondo, o bien, se hace una diferencia de
imagenes con el objetivo de limpiar la imagen y segmentar personas [97, 237].
Este conjunto de técnicas no es aplicable en el caso de las imagenes estaticas.
En este caso, el método més popular es aprovechar la deteccion facial en primer
lugar, para luego ajustar una regién cercana a la posicion del rostro que per-
mita delimitar la zona en la que se pudiera ubicar cuerpo del sujeto de forma
aproximada [7]. Este tipo de técnicas han sido refinadas con el paso del tiem-
po v han surgido enfoques mas novedosos. Por ejemplo, técnicas que ajustan
la posicion de la region de interés para el cuerpo de forma que se minimiza el
tamano de esta region con el objetivo de reducir al méximo el riesgo de solape
con otros sujetos cercanos al sujeto analizado [195]. Sivic propuso una alterna-
tiva que trata de ajustar diferentes regiones de interés a partes concretas del
individuo como el pelo, la cara y algunas zonas del cuerpo, obteniendo de esta
manera, un modelo estructural del sujeto [193]. Por altimo, Gallagher y Chen
proponen una presegmentacion de la imagen a través del uso de superpixeles
para, posteriormente, hacer uso de los superpixeles en la zona facial con el fin
de lograr una segmentacion més precisa de la region que pertenece a la ropa del
individuo [96].

En esta seccion se pretende hacer uso de la técnica de trixeles desarrollada
con el objetivo de poder segmentar la ropa en entornos no controlados. Ademés,
en una segunda etapa, se ofrece una aplicacion préctica para el reconocimiento
del sexo de las personas haciendo uso de la informacion extraida en el paso
previo.
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4.5.1. Configuraciéon del experimento

La propuesta para el reconocimiento del sexo se compone, esencialmente, de
un método que se aplica en tres fases. En estas fases se particulariza el proceso
descrito en las secciones previas, a fin de adaptarlo al problema en cuestion.
En primer lugar, la creacién de un modelo geométrico en base la informacion
del rostro proporcionada por ENCARAZ2 siguiendo el procedimiento explicado
en la seccion 4.3.1. En segundo lugar, se aplican un conjunto de extractores
de caracteristicas sobre las méscaras previamente obtenidas para calcular los
descriptores en el espacio de representacién apropiado. Por dltimo, estos vectores
de caracteristicas son analizados por un clasificador SVM con el fin de resolver
un problema de clasificacion binaria; hombre o mujer (véase la seccion 3.2.1.3
para obtener una descripciéon maéas precisa de la clasificacion binaria por parte
de las SVM [30]).

4.5.2. Modelo geométrico adoptado

En los dltimos anos, el analisis de la pose humana ha tenido una mayor
presencia en los trabajos de investigacion relacionados con la tematica [235, 191].
Realmente, si se conoce la pose de una persona, resulta mucho mas sencillo
poder delimitar las regiones donde pudiera estar ubicada su ropa; por ejemplo,
los brazos no siempre tienen la misma pose y suelen ser una region determinante
para conocer los limites del cuerpo humano. Ademés, en muchas ocasiones, la
parte inferior del cuerpo de un individuo esté oculta o no es del todo visible en
algunas imagenes. Por ello, estimar la pose del cuerpo de una persona, en dos
dimensiones, supone un auténtico reto a la hora de definir la region de interés (el
trimap) dentro de la escena para que los trixeles la computen y, de esta forma,
extraer la segmentacion.

En multiples situaciones, el tono de la piel y el color de la ropa no estan
cerca en el espacio de representacion. Esto puede ocasionar que los modelos
probabilisticos ocupen un espacio bastante amplio dentro de este espacio de re-
presentacion y, en el peor de los casos, generar la aparicion de multiples falsos
positivos a la hora de detectar la region de interés en torno al sujeto. Con el fin
de evitarlos, se propone un proceso de segmentacion a través del uso de trixeles
en dos etapas. En la primera etapa se segmenta la piel del individuo. Los resul-
tados cosechados en la primera fase de segmentacion sirven para realimentar el
proceso en la localizaciéon de la ropa en la segunda etapa. Asi, sea una imagen
de entrada, un detector facial ENCARAZ2 [37] localiza la region facial y propor-
ciona el conjunto de datos necesarios para estimar la localizaciéon del trimap de
acuerdo a lo explicado en la secciéon 4.3.1. Después de generar el TriToM de la
imagen de entrada (véase la Figura 4.20) y, de acuerdo a lo especificado en esta
primera fase del trimap en la que se delimita la region de la piel, se generan
los modelos probabilisticos para rellenar la informacion del grafo. Por tltimo,
se ejecuta el algoritmo de maximizaciéon de flujo para extraer la mascara de los
trixeles que pertenecen a la region de piel. En la segunda fase, esta mascara de
piel se utiliza para sustraer del segundo trimap, las regiones pertenecientes a
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Figura 4.21: Iméagenes piel y ropa segmentadas con TriToM. En esta secuencia
se puede apreciar, de derecha a izquierda, las siguientes imagenes; la imagen ori-
ginal, la imagen segmentada, la comparacion con las segmentadas de PASCAL
(color verde y color gris sefialan acierto con respecto a figura y fondo respecti-
vamente), la imagen con segmentacion de la piel y, por dltimo, la imagen con la
ropa segmentada.

Figura 4.22: Problematica a la hora de seleccionar el trimap.

la piel y, de esta forma, segmentar la region de ropa haciendo uso de un mo-
delo méas preciso (véase el proceso en la Figura 4.16). En la Figura 4.21 puede
apreciarse el resultado de la segmentacion de la piel y la ropa, comparando el
resultado de dicha segmentaciéon con la plantilla ofrecida por la base de datos
de PASCAL [77].

Las posibles limitaciones del modelo geométrico son las mismas que expuso
Chen en su trabajo acerca de el reconocimiento del sexo en base a la segmenta-
cion de la ropa. De hecho, este autor omite en su trabajo el tren inferior de los
humanos porque afirma no poseer la certeza de la presencia de dicha regién en
todas las iméagenes de la base de datos [39]. En la Figura 4.22 se puede observar
el problema propuesto por Chen en funcién de las dimensiones del trimap cal-
culado. Por ello, es importante considerar que, en el enfoque propuesto en esta
seccidn, se aprecia una limitacién en cuanto a la longitud del modelo geométrico
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Figura 4.23: Aplicacion de LBP para el reconocimiento del sexo. Se cosideran
dos alternativas; considerar la imagen como un tnico conjunto o dividirla en
bloques de 5 x 5 pixeles.

que define el trimap. En este caso se ha preferido por optar a segmentar el tren
inferior con el fin de poder obtener una informacion valiosa de la indumentaria
para futuros experimentos.

4.5.3. Representacion de los datos

En cuanto a los descriptores de las imagenes resultantes, se ha optado por el
uso de descriptores locales; tanto los patrones binarios locales (LBP) [158] como
los histogramas de gradientes orientados (HOG) [44].

Los patrones binarios locales, descritos en la secciéon 3.2.1.1, han resultado
francamente ttiles en el analisis facial a través de la concatenacion de histogra-
mas de una imagen dividida en bloques (véase la Figura 4.23). Este enfoque,
propuesto por Ahonen, divide el rostro en regiones a las que se les aplica el ope-
rador LBP para, posteriormente, concatenar los histogramas correspondientes
a cada una de las regiones. Obteniendo, de esta forma, un tnico histograma
representativo de toda la imagen analizada que no pierde informaciéon de loca-
lizacion.

Por el otro lado, los HOG, explicados en la seccion 2.4.1.2 ya encierran un
histograma dentro del descriptor de forma implicita. Tal y como puede apre-
ciarse en la Figura 4.24, las orientaciones del gradiente asi como sus magnitudes
forman parte de los histogramas construidos a partir de la informacién propor-
cionada por la imagen. Posteriormente, la imagen es representada a través de
una concatenacion de los histogramas obtenidos a partir de cada celda. Ade-
maés, la influencia luminica es reducida normalizando la informacion de cada
celda con respecto a las celdas vecinas y, formando de esta manera, bloques de
celdas. El tamano de cada celda es de 8 x 8 pixeles, mientras que los bloques
estan formados por 2 x 2 celdas. Por tltimo, el nimero de bins considerado para
los histogramas es de 9 unidades.
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Figura 4.24: Aplicacion de HOG para el reconocimiento del sexo.

4.5.4. Resultados

Para la clasificacion del sexo se ha hecho uso de la base de datos denominada
ClothesDB propuesta por Chen [39] y que ya ha sido previamente evaluada para
resolver el problema del reconocimiento del sexo combinando la informacion del
rostro y de la ropa. Aunque en el articulo de Chen no se ofrecen datos especificos
acerca del tipo de experimento realizado, el enfoque que se ofrece en esta seccion
repite 10 veces un experimento de validacién cruzada con 5 conjuntos.

De acuerdo con la respresentacién de los datos anteriormente comentada,
se hace uso de diversos clasificadores. Por un lado, los clasificadores del rostro
(LBP y HOG) que hacen uso de un patréon normalizado de 59 x 65 pixeles (en
la Figura 3.26 se expone un ejemplo de dicha normalizacion). En el HOG se
ha usado una rejilla de 8 x 8 pixeles. Por otro lado, la cabeza y los hombros
(CH) también son utilizados para generar un clasificador a partir del descriptor
HOG y, en esta ocasion, las imagenes tienen unas dimensiones de 64 x 64 pixeles
(véase Figura 4.24). Por tltimo, se incorpora la segmentacion de la ropa para
generar un ultimo clasificador. En este caso, se ha estudiado el uso de la mascara
en blanco y negro generada por el proceso de segmentacion de los trixels, asi
como las imégenes segmentadas en escala de grises generadas por dicha técnica.
Para el primer caso, se ha aplicado el descriptor LBP sobre toda la imagen (sin
dividirla en celdas) de acuerdo a lo expuesto en la Figura 4.23. Para el segundo
caso, se ha dividido la imagen segmentada en escala de grises en una rejilla de
5 % 5.

Con el fin de poder comparar los resultados, se incluyen los datos proporcio-
nados por Chen [39] y también los obtenidos, méas recientemente, por un enfoque
que combina la informacion facial con la informacién contextual que rodea a la
cabeza [36].

Como puede apreciarse en la tabla 4.6, los descriptores obtenidos inicamente
a través de la ropa ofrecen una tasa de acierto del 83.9 %. Estos datos mejoran
los proporcionados por Chen haciendo uso exclusivamente de la ropa [39]. Re-
sulta interesante matizar que no basta s6lo con delimitar, a través del proceso
de segmentacion, la regiéon de la ropa. Obtener un anélisis méas preciso sobre el
reconocimiento del sexo requiere de un analisis mas exhaustivo sobre la infor-
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Tabla 4.6: Reconocimiento de sexo en la base de datos ClothesDB.

Referencia Datos Precision
Rostro 71.5%
[39] Ropa 81.0%
Rostro+Ropa 84.9%
Rostro HOG 78.3%
[36] Rostro LBP 82.5%
CH HOG 75.9%
Ropa (LBP) 67.3%
Propuesta [85] Ropa (HOG) 83.9%
Ropa + CH 84.5%
Ropa + CH + Rostro (LBP + HOG) | 86.8%

macion seméntica contenida en la propia indumentaria. Por ejemplo, en la tabla
4.7 pueden apreciarse imagenes que hacen referencia a esta cuestion; mientras
en la primera imagen (fila 1) resulta evidente que la ropa ofrece una mascara en
la que se puede afirmar el sexo de la persona que la lleva puesta, en la segunda
imagen (fila 2) se puede apreciar cierta ambigiiedad si s6lo se considera el mar-
co de la indumentaria. Por ello, Chen incluye informacién relativa a atributos
seménticos de la imagen que incorporan con mayor exactitud el analisis de la
pose de forma manual antes de extraer los atributos.

Sin embargo, la mejoria experimentada cuando se incluye informacién re-
lativa a la cabeza y los hombros (CH) es minima, el acierto sube en torno a
un 1%. Este nuevo enfoque considera un conjunto de datos mas amplio y rele-
vante; por ejemplo, el contorno del pelo del sujeto analizado o bien si tiene los
hombros del mismo color que la piel (hombros descubiertos). De esta forma, la
contribucién de estos pardmetros resulta util para el reconocimiento del sexo.
Aunque la mejora no sea notable, resulta esencial relativizar los datos obtenidos
a través de la aplicaciéon de la técnica a la cabeza y los hombros de los sujetos.
En otras palabras, si el ambito de aplicacion fuera un escenario en el que las
mujeres llevaran vestidos, la mejoria podria verse incrementada debido a que
podrian ser facilmente identificables a través de los hombros descubiertos.

Por ultimo, la mejor tasa obtenida es la que se corresponde con la combina-
cion de la ropa, la cabeza, los hombros y el rostro (86.8 %). En esta ocasion, las
tasas obtenidas mejoran ampliamente las ofrecidas anteriormente y mejoran los
datos obtenidos por Castrillon [36] y Chen [39]. Caracteristicas faciales como la
presencia de vello o la presencia de maquillaje ayudan a determinar con mayor
exactitud el sexo de la persona.
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Fila 1

Fila 2

Fila 3

Fila 4

Tabla 4.7: Segmentacion de piel y ropa para el reconocimiento del sexo.
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Figura 4.25: Etiquetado manual de la coleccion de datos ClothesDB.

4.5.5. Detecciéon de componentes especificas en la
indumentaria

La detecciéon de componentes pretende detectar elementos especificos que
pueden presentarse en la indumentaria de una persona en un momento deter-
minado. Con esta prueba se aumenta la complejidad pues se ofrece una compa-
rativa del algoritmo de trixeles haciendo uso de caracteristicas particulares de
la vestimenta de los sujetos.

Para ello, a partir del conjunto de datos proporcionado por ClothesDB [39],
se ha etiquetado de forma manual una serie de 14 puntos (véase Figura 4.25) con
el objetivo de comparar con los datos extraidos a través de los trixeles. A partir
de los puntos del etiquetado manual es posible conocer los limites del tronco
superior de una persona. Ademas, para el estudio presentado en esta ocasion,
se ha generado un pentagono en la zona del cuello a fin de poder obtener los
resultados para dos tipos de experimentos; por un lado determinar si la forma
del cuello de la vestimenta permite dilucidar si se trata de una camisa y, por
otro lado, si la persona esta llevando una corbata.

En el caso de las pruebas haciendo uso de la informacién extraida por los
trixeles, se consider6 el rectangulo que circunscribe la zona marcada como ropa
con los trixeles y luego se normalizo6 la imagen a 32 x 24 pixeles para el caso de
la corbata y a 32 x 32 para el experimento del cuello.

Al igual que en los experimentos anteriores, se ha hecho uso de LBP y HOG
como enfoques basicos para extraer las caracteristicas de la informacion enmar-
cada en la zona de interés. En el caso de LBP no se normaliza sino que se utilizo
toda la méascara ya que solo se calcula el LBP para los puntos que pertenecen a
la méascara.
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10-CV Train/Test

SVM Lineal Random Forest SVM Lineal Random Forest

HOG | 66.2% (78.4%) | 64.1% (74.3%) | 66.6% (78.7%) | 63.5% (71.9%)

LBP | 63.3% (66.9%) | 59.0% (60.0%) | 70.6% (69.7%) | 56.9% (63.6 %)

Tabla 4.8: Comparativa para la detecciéon de cuello de camisa. Entre paréntesis
la tasa de aciertos del etiquetado manual [137].

10-CV Train/Test
SVM Lineal Random Forest SVM Lineal Random Forest
HOG | 76.7% (82.4%) | 70.5% (80.4%) | 73.3% (84.0%) | 79.0% (86.3%)
LBP | 62.7% (72.6%) | 56.2% (65.4%) | 59.7% (76.0%) | 65.8% (73.3%)

Tabla 4.9: Comparativa para la detecciéon de corbatas. Entre paréntesis la tasa
de aciertos del etiquetado manual [137].

Debido a la problemética que supone no tener el mismo nimero de mues-
tras positivas y de muestras negativas, los experimentos se han realizado de la
siguiente forma; en primer lugar, se ha extraido el 80 % de muestras positivas
para combinarlas con el mismo nimero de muestras negativas. Por ejemplo, si
existen 288 imagenes en las que aparecen sujetos con corbatas y 242 sujetos sin
corbata, entonces se escogen 230 sujetos con corbata y 230 sujetos sin corba-
ta. En el primer experimento, se ha realizado una validacién cruzada con 10
conjuntos considerando el mismo niimero de muestras positivas y de muestras
negativas. En el segundo experimento, se ha hecho uso de la extracciéon reali-
zada anteriormente para entrenar el clasificador y, posteriormente, se ha usado
el resto de imagenes (en el ejemplo considerado anteriormente, serfan las 58 de
muestras positivas y el resto de muestras negativas) para hacer las pruebas. En
las tablas 4.8 y 4.9 se puede identificar a esta segunda prueba como Train/Test,
mientras que la primera prueba es denominada como 10-C'V.

Como puede apreciarse en ambas tablas, los resultados obtenidos a partir
del etiquetado manual son mejores en casi todas las pruebas realizadas. Ana-
lizar el cuello, o la corbata, exige un nivel de detalle mucho mayor; ser capaz
de segmentar de forma muy precisa los limites de la region de interés. En la
deteccion del cuello, el LBP ofrece cifras muy similares a las ofrecidas en el
etiquetado manual, lo que indica que los bordes del proceso de segmentacion
no son imprecisos. Sin embargo, en el caso de la deteccion de corbatas tanto
el LBP como el HOG ofrecen unas pérdidas de precision en torno al 6% y el
10 %. Esto sugiere que es necesario un analisis méas preciso de la zona de interés
cuando se pretende localizar los elementos de la indumentaria considerados. Por
tanto, resulta de vital importancia seguir estudiando una férmula adaptativa
a la pose de los sujetos con el fin de poder mejorar la calidad del proceso de
segmentacion del cuello y, de esta forma, acercar los resultados ofrecidos por
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los trixeles al etiquetado manual. Ademas, la aparicion de la corbata sugiere
que, en la imagen de trixeles, aparecen un patrén bien definido justo en la zona
del cuello (generalmente, todas las corbatas tienen la misma forma), por lo que
entender los patrones de trixeles formados y extrapolar este entendimiento a los
descriptores podra ayudar a mejorar estas cifras.
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Capitulo 5

Conclusiones

En esta tesis doctoral se han analizado e implementado técnicas orientadas
a capacitar a las maquinas para describir mejor a las personas con las que inter-
actian. Se han estudiado desde caracteristicas personales e intransferibles del
ser humano, hasta técnicas que facilitan la extraccion de elementos contextuales
que definen distintos rasgos de estas personas. En cualquiera de los casos, el ob-
jetivo principal de este trabajo es la aplicacion en sistemas de tiempo real que
permitan su uso en entornos sin restricciones para la obtencién de informaciéon
relevante acerca de personas.

En la primera parte del trabajo se ha tratado el tema de las emociones
humanas y se ha analizado, a partir del rostro, la evoluciéon temporal de la
formacion de las expresiones, aprovechando dicha informacién para determinar
el estado facial del sujeto con respecto a la emociéon estudiada. La sonrisa fue
seleccionada como emocién de estudio debido a su indudable identificacion con
independencia del usuario o el entorno cultural. Los resultados obtenidos, tanto
haciendo uso de descriptores habituales asi como del enfoque desarrollado para
la ocasién, han demostrado la aplicabilidad de dichas técnicas en un escenario
poco restrictivo.

En la segunda parte de esta tesis se ha desarrollado una técnica de segmenta-
cion novedosa que combina dos técnicas existentes en la literatura con la ayuda
del algoritmo DMUM |8]. Los resultados alcanzados no mejoran la tasa de acier-
tos por el proceso de segmentacion ofrecida por el GrabCut, siendo ligeramente
inferior. Sin embargo, su rendimiento es muy superior en términos de tiempo a
su predecesor, lo cual se ajusta a la necesidad del desarrollo de un sistema en
tiempo real para el analisis de caracteristicas en su ambito de aplicacion. Para
el desarrollo de esta parte del trabajo, se ha combinado la informacion de alto
nivel (la deteccion facial) con el procesamiento de bajo nivel (a través del uso
de los trixeles). Resulta importante destacar que el objetivo que subyace a las
distintas técnicas desarrolladas en esta tesis doctoral no es otro que reducir el
canal comunicativo entre maquinas y humanos.

165
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5.1. Principales aportaciones

A raiz de todo lo comentado en este documento, se pueden enumerar las
siguientes aportaciones por parte de esta tesis doctoral:

1. En el segundo capitulo se ha hecho una extensa revisiéon del estado del
arte de aspectos comunicativos existentes entre maquinas y humanos a
través de los siguientes puntos; las bases de datos existentes en la literatura
para entrenar maquinas que detecten personas, interpreten las emociones
humanas o analicen la informacién contextual que rodea a las personas, el
reconocimiento de las expresiones faciales por parte de estas maquinas y,
por ultimo, la extraccién de componentes contextuales para la clasificacion
de un atributo demografico, como lo es el sexo de los humanos. Dentro de
dicho estudio, llama poderosamente la atencion los siguientes puntos que,
a su vez, proporcionan los retos mas importantes que se abordan en este
trabajo:

» La mayoria de las bases de datos con expresiones faciales tienen su
génesis en la simulacién de las emociones frente a una camara por
parte de actores. Algunas de estos conjuntos de imagenes hacen uso
de profesionales, mientras otros no. Capturar las emociones de esta
forma permite controlar y acotar la prueba de forma mas eficiente
a través de distintas tomas. El principal aspecto negativo es que se
va a entrenar una maquina para reconocer emociones con emociones
que son simuladas y que, como se apuntaba en dicho capitulo, un
sfmil podria ser el de entrenar una maquina para reconocer billetes
de euro con billetes falsos. Ademas, también se han presentado bases
de datos que ofrecen una perspectiva contextual de las personas que
han sido capturadas.

= En el reconocimiento de expresiones faciales se puede considerar el
uso del rostro al completo, o bien, de regiones de interés a la hora de
capturar una determinada expresiéon. En el caso de delimitar la zona
de estudio, el anélisis proporcionado por el FACS ("Facial Action
Coding System”) permite entender qué partes son las mas relevantes
para el estudio de una determinada emocién.

= En muchos trabajos, se propone el uso de una segmentacién manual
y/o de bases de datos normalizadas para la extraccion de caracteris-
ticas contextuales, mas alla del rostro, que permitan la descripcién
de una persona. Este reconocimiento de caracteristicas demograficas
se puede realizar en funciéon del rostro de una persona, pero tam-
bién se ha ofrecido una revisién al reconocimiento de caracteristicas
demograficas considerando elementos de contexto (pelo y ropa).

2. Una novedosa base de datos con expresiones faciales capturadas de forma
inducida a través de la proyeccion de contenido multimedia. La base de da-
tos Vedana incluye una serie de particularidades que hace atractivo su uso



5.1. Principales aportaciones 167

en varias lineas de investigacion acerca del reconocimiento de expresiones
faciales:

= La captura de expresiones faciales se hace desde tres camaras con
distintas configuraciones. Una webcam, una cAmara HD y una camara
con una alta frecuencia de captura de imagenes para la captura de
microexpresiones. No se capturan instantaneas, sino que se ofrece la
secuencia de video completa.

= Se propone un esquema fisico y un conjunto de contenidos adecuados
para poder capturar expresiones faciales a través de un proceso de
induccion.

= Los usuarios aparecen en dos sesiones con distinta indumentaria y
accesorios para su analisis.

= La base de datos incorpora 1524 fotogramas de la camara frontal que
han sido anotados a mano, diferenciando las zonas de la piel, el pelo,
la ropa, las gafas de sol y el fondo.

3. Un estudio exhaustivo acerca del reconocimiento de sonrisas haciendo uso
de descriptores novedosos en la literatura, considerando dos tipos de cla-
sificadores distintos asi como diversas regiones de la estructura facial para
ayudar a determinar cuéles son mas relevantes a la hora de identificar
dicha expresion. Este estudio ha dado lugar a la combinacion de clasi-
ficadores para mejorar los datos proporcionados por cada uno de ellos
individualmente. Ademas, las mejores técnicas se seleccionaron para el es-
tudio dinamico de la expresiones faciales en el que, a través de la entrada
de secuencias de video, se estudia una clasificaciéon en dos dimensiones; a
través una combinacién pesada de los enfoques individuales que componen
el nuevo clasificador y considerando la respuesta de dicho clasificador en
fotogramas anteriores para la clasificacion del fotograma actual.

4. Se ha desarrollado descriptor novedoso, denominado firma digital, basado
en el concepto de autosimilitud y que es capaz de capturar la estructura
general de una imagen. A través de la division de una region de celdas
independientes y de la comparaciéon de la subregion de interés con el resto
de las celdas se obtiene un interesante descriptor de cara al analisis de la
estructura captada. Los resultados en el anélisis de la sonrisa han permi-
tido obtener tasas mejores que las obtenidas por cada uno de los enfoques
individuales del experimento anteriormente comentado.

5. Una nueva técnica para resolver el problema de extraccién de una figura
en un fondo complejo. En esta propuesta se combinan dos enfoques muy
utilizados en la literatura de los tdltimos afios; los superpixeles [151] y
el GrabCut [176]. De esta forma se trabaja con una malla de trixeles
manipulable que ofrece el siguiente conjunto de caracteristicas distintivas:

= La ubicacién de los trixeles a lo largo de la imagen no se realiza de
forma geométrica ni aleatoria, sino que se parte de una configuraciéon
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dependiendo de las caracteristicas de la imagen a través del algoritmo
DMUM [8]. De esta forma, para una determinada imagen, la topo-
logia de trixeles es tnica y determinista gracias al uso del DMUM
y de una topologia basada en la triangulacién de Delaunay para la
distribucién de estos trixeles.

La unidad atémica de procesado es el trixel. Los tamanos de los
trixeles no son homogéneos pero, cada uno de ellos, agrupa regiones
de pixeles que comparten caracteristicas similares.

El proceso de segmentacion respeta la estructura de malla propuesta;
los trixeles no son divididos ni redistribuidos, sélo se agrupan en
clusters. Esto permite obtener una malla estable y manipulable a lo
largo de todo el proceso de segmentacion.

Cada trixel puede ser manipulado a nivel local, sin embargo, el algo-
ritmo de segmentacién aprovecha la topologia de la malla y lo hace
en forma de grafo para realizar los cortes de la misma forma que se
hace en el GrabCut.

La técnica propuesta ha demostrado tener un rendimiento notable
en términos de velocidad, eficiencia de memoria e impacto en el ren-
dimiento durante el proceso de segmentacion. La posible limitacion
en los resultados ha venido mas determinada por desajustes en la
seleccion del trimap de acuerdo con la pose del sujeto asi como dis-
crepancias semanticas sobre el objeto segmentado debidas a una no
estandarizacion de los criterios de busqueda sobre qué se esta bus-
cando.

El indice de calidad permite evaluar la robustez del sistema de seg-
mentacion propuesto. Para ello, se aprovecha el modelo geométrico
estimado en base a la informacion facial para analizar las regiones
segmentadas de piel y de ropa.

6. Un estudio en el que se han extraido sujetos sobre un conjunto de escenas

heterogéneas con el fin de poder analizar, con mayor detalle, los compo-
nentes no faciales del sujeto anadidos a la informacién del rostro. Para
ello, se ha aplicado la técnica de los trixeles, obteniendo una méscara de
cada uno de los sujetos de la base de datos. Posteriormente, se han ana-
lizado distintos métodos para el reconocimiento aprovechando elementos
contextuales asi como faciales. De esta forma, este estudio ofrece:

= Un trabajo sobre el reconocimiento del sexo de una persona aprove-

chando informacion facial y contextual, combinada o por separado.

= Un anélisis sobre la deteccién de componentes especificas en la indu-

mentaria tales como corbatas o cuellos de camisas.
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5.2.

Ponencias y publicaciones

En esta secciéon se enumeran y describen, de forma breve, el conjunto de
publicaciones que se han derivado del desarrollo de esta tesis doctoral. En primer
lugar se muestran las publicaciones derivadas del estudio de las expresiones
faciales expuestas en el capitulo 3:

VISAPP (2009) [89]: Se describen los resultados obtenidos a raiz del
estudio de distintos enfoques para la deteccion de sonrisas expuesto en
la seccion 3.2.1.4. Tal y como se describe en dicha seccion, los distintos
enfoques estudiados son comparados entre si haciendo uso de distintas

caracteristicas faciales y considerando dos tipos de clasificadores; SVM y
k-NN.

EUROCAST(2009) [88]: Considerando los mejores resultados obteni-
dos del estudio previo, se hace una combinacion de los mejores enfoques
para la deteccion de sonrisas tal y como se describe en la seccion 3.2.1.5.

LNCS (2009) [86]: En el congreso Multicomm BiolID se expuso la firma
digital, descrita en la secciéon 3.2.1.6 para la deteccion de sonrisas.

INTECH (2011) [84]: Una version extendida de dicho enfoque se publico
en INTECH.

JRBP (2012) [87]: La base de datos Vedana (véase seccion 3.1.2) se
present6 en las Jornadas de Reconocimiento Biométrico de Personas a
fin de presentar a la comunidad cientifica una nueva alternativa para el
reconocimiento biométrico de caracteristicas faciales.

IJPRAI (2014): En la actualidad, se encuentra en segunda revision el
trabajo descrito en la seccién 3.2.2 acerca del reconocimiento dindmico
de la sonrisa, en el que se aprovecha la coherencia temporal que ofrece el
video frente a la imagen.

En segundo lugar, se muestran las publicaciones relacionadas con la deteccion
de sexo en las personas y con el contenido relacionado en el capitulo 4:

ICIP (2010) [35]: Se present6 un trabajo acerca de la deteccion de sexo
en base a la experiencia. Se trata de una aproximacion inicial a la deteccion
de esta caracteristica biométrica a través del aprendizaje automatico de
la méquina en base a la retroalimentaciéon con los resultados obtenidos.

ICIP (2014) [85]: Se presenta la técnica de trixeles descrita en las sec-
ciones 4.2 y 4.3, asi como los resultados para la deteccion de sexo de la
seccion 4.5.4 que hace uso de dicha malla de trixeles.

VAAM (2014) [137]: En este trabajo se expone una comparativa de
deteccidon de componentes especificas en la indumentaria como la que se
expone en la seccion 4.5.5.
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5.3. Trabajo futuro

Esta tesis abre nuevas perspectivas que se describen a continuacion:

1. La base de datos Vedana puede ser mejorada desde multiples puntos de
vista:

= El principal reto es ampliar las posibilidades de la base de datos
introduciendo una mayor cantidad de metadatos acerca de las carac-
teristicas de los usuarios asi como anadir la codificacion FACS a las
expresiones de los sujetos capturados.

» Conseguir articular un mecanismo para la distribucion eficaz de los
videos capturados con la camara con una alta tasa de captura (210
fotogramas por segundo) a través de la red.

= Aumentar la calidad y la aplicabilidad. Aunque la base de datos fue
planteada como una colecciéon destinada al reconocimiento de expre-
siones faciales, puede ser aplicable para tareas destinadas al recono-
cimiento facial. Sin embargo, el tamafo de la coleccion (63 sujetos)
sugiere la necesidad de ampliarla para poder hacer, mas apetecible,
su aplicabilidad en una mayor variedad areas.

2. En el anélisis dinamico de la sonrisa se ha realizado de acuerdo al uso de
ventanas de tiempo para estimar la clasificacion de un fotograma en base
a la evolucion natural de la expresion facial. Se ha mostrado que existe un
factor 8 que ofrece un margen de error durante la clasificacion, y que este
factor depende del tamano de ventana. Se pueden estudiar alternativas
para el analisis evolutivo de las expresiones faciales, como por ejemplo, los
modelos ocultos de Markov ("Hidden Markov Models (HMM)”). Con estos
modelos es posible lograr la evaluacion de la probabilidad (o verosimilitud)
de una secuencia de observaciones dado un modelo HMM especifico.

3. En este documento se ha aplicado el algoritmo DMUM para el posiciona-
miento inicial de los vértices de los tridngulos que forman los trixeles. El
estudio de alternativas para la ubicacion de estos puntos (como por ejem-
plo, SIFT [138] o SURF [15]) puede dar lugar a un estudio mas extenso
que evite la formacién de micro-trixeles.

4. Profundizar en las caracteristicas geométricas que ofrece la malla de trixe-
les. A simple vista se pueden inferir propiedades que pueden ayudar, atun
maés, a simplificar el proceso de segmentacion. Esto es posible a través de la
aplicacién de un paso previo a la ejecucion del algoritmo de flujo méximo.
Para ello, existen evidencias de la existencia de ramificaciones en los vérti-
ces de muchos de los trixeles, es decir, a partir de un vértice salen un gran
nimero de lineas que se amontonan alrededor de un determinado niimero
de grados angulares. Por ejemplo, de un vértice salen seis aristas en un
espacio que comprende un angulo de 30°. Resulta que, empiricamente, se
ha demostrado que todas las aristas que comparten esta situacion forman
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parte de trixeles que comparten la misma clase. El anélisis y el diseno de
un método de preprocesado que aproveche estas particularidades pueden
simplificar el proceso de segmentacién de forma notable.

5. La propuesta de trixeles s6lo considera el espacio de color RGB. Se consi-
dera necesario explorar alternativas con otros espacios de color. Por ello,
después de generar la malla de trixeles, se adaptaria la informacién con-
tenida dentro de cada trixel variando el espacio de color de su contenido.

6. En la seccion 4.2.2 se ha mencionado que, una de las propiedades de la
triangulacion de Delaunay, radica en que insertar un nuevo punto dentro
de una triangulacion sélo afecta a aquellos triangulos cuyos circulos cir-
cunscritos afecten a dicho punto. De la misma forma, si se considera la
malla de trixeles, incorporar nuevos puntos solo afectaria a aquellos trixe-
les cuyos circulos circunscritos afecten a dicho punto. En otras palabras, se
puede acelerar el procesado en tiempo real aprovechando esta propiedad.
En lugar de generar la malla en cada fotograma, sélo se regenerarian los
trixeles a los cuales la nueva configuraciéon de minimos proporcionados por
el DMUM afectase. Ademas, una de las principales ventajas del uso del
DMUM es su robustez ya que los valores que proporcionan permanecen
iguales si no hay variaciones significativas en la imagen.

7. El uso del indice de calidad (Qindex) permite detectar fallos en la seg-
mentacion de las partes de la persona, por ello seria posible definir un
esquema iterativo que ajustara mejor la mascara a la persona en sucesivas
iteraciones con el fin de conseguir una mascara mas precisa.

8. Por 1ltimo, los trixeles han abierto una importante alternativa en los mo-
delos geométricos para el reconocimiento de expresiones faciales. El posi-
cionamiento de estos trixeles en localizaciones invariantes del rostro (como
los ojos, la nariz o la boca) pueden ayudar a encontrar nuevas vias para
clasificar las expresiones faciales.
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