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RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES PROTOTIPO USANDO ICA

Prototypic facial expressions recognition using ICA

RESUMEN

En este documento se plantea una metodologia con el fin de reconocer
expresiones faciales prototipo, es decir aquellas asociadas a emociones
universales. Esta metodologia estd compuesta por tres etapas: segmentacion del
rostro utilizando filtros Haar y clasificadores en cascada, extraccion de
caracteristicas basada en el andlisis de componentes independientes (ICA) y
clasificacion de las expresiones faciales utilizando el clasificador del vecino mas
cercano (KNN). Particularmente se reconoceran cuatro emociones: tristeza,
alegria, miedo y enojo mads rostros neutrales. La validacion de la metodologia se
realizd sobre secuencias de imdagenes de la base de datos FEEDTUM,
alcanzando un desempefio promedio de 98.72% de exactitud para el
reconocimiento de cinco clases.

PALABRAS CLAVES: analisis de imagenes, deteccion de objetos, extraccion
de caracteristicas, reconocimiento de expresiones faciales.

ABSTRACT

This paper claim a methodology in order to recognizing prototypic facial
expression, i.e those associated with universal emotions. This methodology is
composed of three stages: face segmentation using Haar filters and cascade
classifiers, feature extraction based on independent component analysis (ICA)
and facial expression classification using the k nearest neighbor classifier
(KNN). Particularly be recognized four emotions: sadness, happy, fear and
anger more neutral faces. The methodology validation was made on image
sequence of the FEEDTUM database, the average result achieved was accuracy
0f 98.72% for the recognition of five classes.
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1. INTRODUCCION

Las expresiones faciales son usadas por los seres
humanos para su comunicacion, interaccion social y
especialmente para transmitir sus emociones. La
investigacion de las emociones a partir de las expresiones
faciales es actualmente una de las areas con mas rapido
crecimiento con aplicaciones en: estudios
comportamentales, estudios en salud mental, procesos
cognitivos y sistemas de interaccion hombre maquina.
Las emociones pueden ser clasificadas de acuerdo a su
expresion en: espontanea o intencional, esta Ultima
puede no reflejar el estado emocional de una persona [1].

Dentro de la primera categoria, en la ciencia de la
psicologia se ha identificado un grupo de emociones
basicas que son expresadas en la misma forma a través de
diferentes culturas. La experimentaciéon de una emocion
se muestra externamente mediante componentes
conductuales como las expresiones faciales que estan
constituidas en un conjunto discreto que codifica la
activacion de seis estados: tristeza, alegria, miedo, enojo,

Fecha de Recepcion: 26 de enero de 2009
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desagrado y sorpresa [1]. Emociones mdas complejas
como el amor pueden ocurrir como mezclas de estos
prototipos basicos propuestos.

Adicionalmente en neurofisiologia a través de
neuroimagenes existe evidencia consistente de
representaciones discretas localizadas de las expresiones
faciales, en donde determinadas expresiones maximizan
la activacion de ciertas regiones del cerebro [2].

Las expresiones faciales universales son innatas y no
pueden ser aprendidas, si éstas se reconocen en las
personas es posible tener un gran conocimiento de su
estado emocional [1].

Este documento se expone una metodologia para el
reconocimiento automatico de expresiones basicas mas
rostros neutrales, basados en el aprendizaje de maquina y
la vision por computador, que entreguen altos porcentajes
de discriminacion entre clases. Se encuentra organizado
de la siguiente manera: inicialmente estdn los
antecedentes en donde se presentan los estudios mas
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comunes para reconocer automaticamente expresiones
faciales, seguidamente se expone los conceptos basicos
de las técnicas a usar. Posteriormente se describe la base
de datos y el experimento realizado. Finalmente se
muestran y se discuten los resultados alcanzados, las
conclusiones y recomendaciones.

2. ANTECEDENTES

La mayoria de investigaciones que realizan el
reconocimiento de expresiones faciales parten del hecho
que se tiene la region del rostro previamente detectada.
En este trabajo la primera tarea a estudiar es la
segmentacion del rostro, el cual es considerado un objeto
dindmico con un alto grado de variabilidad en su
apariencia que hace que su segmentaciéon sea un
problema dificil de tratar.

Una de las estrategias mas usadas hoy en dia para la
segmentacion de rostros y en la cual se basa la
metodologia planteada, es la propuesta por Viola y Jones
que permite la segmentacion de multiples rostros con
tiempos de procesamiento bajos; este método usa una
base Haar para la extraccién de caracteristicas y un
algoritmo de boosting para su seleccion y clasificacion
conocido como Adaboost, alcanzando un porcentaje de
deteccion del rostro del 94.1%.

Una vez se tiene segmentada la region del rostro se
continua con la caracterizacion. En [3] se hizo una
revision previa de las técnicas utilizadas para esta tarea
con el fin de reconocer expresiones faciales. Estas
técnicas pueden tener dos enfoques: en la extraccion de
caracteristicas de movimiento (donde cominmente se
utiliza el flujo optico) o de deformaciones (donde se
suelen utilizar técnicas tanto en el dominio espacial como
en el dominio de la frecuencia, como ICA y Gabor),
alcanzando con este ultimo enfoque mejores resultados.

En esta seccidn se describen los estudios méas comunes en
el reconocimiento de expresiones faciales en imagenes
estaticas y secuencias de imagenes, los cuales tienden a
extraer informacion de las expresiones asociadas a las
categorias basicas de emociones identificadas por
Eckman y Friesen, estos estudios pueden basarse en
diferentes representaciones, en las cuales el rostro puede
ser modelado como un conjunto de puntos
(representaciones  analiticas) [4] que describen
caracteristicas faciales como ojos y boca, el rostro puede
ser ademas representado como un todo (estudios
holisticos) [5] y existen estudios hibridos que combinan
los estudios analiticos y holisticos [6] y [7].

Estudios que analizan imagenes estaticas

Analiticos: En esta categoria se ubican el estudio de
Zhao et al [8], donde construyen un modelo con puntos
de una vista frontal del rostro sin realizar caracterizacion
automatica de las expresiones, si no usando distancias

para medir manualmente un conjunto de imagenes. Estos
datos son usados posteriormente para la clasificacion de 6
expresiones basicas usando una red neuronal. Se usaron
imagenes de la base de datos de emociones de Ekman y
Friesen, alcanzando porcentajes de reconocimiento altos
(cercanos al 100%). Otro trabajo de esta categoria es el
de Pantic y Rothkrantz [9] quienes también utilizan un
modelo del rostro basado en puntos, pero usan dos vistas
faciales una frontal y una lateral, esta Giltima modela los
puntos que constituyen el perfil del rostro. La exactitud
de reconocimiento promedio alcanzada fue del 86.3%,
para 6 expresiones basicas. Ambos estudios [8] y [9]
fallan para sujetos con gafas o barba.

Holisticos: Estan los trabajos realizados por Huang y
Huang [10] en donde se hace una combinacion de dos
modelos: uno de distribucion de puntos y otro basado en
una plantilla de la boca. Inicialmente ubican su modelo
en la imagen de entrada de forma que los puntos se
muevan y se deformen simultaneamente y luego realizan
una estimacion de los parametros de forma basados en el
gradiente. Edwards [11] realiza regresion multiple
multivariada para modelar las relaciones entre los
desplazamientos de un modelo de apariencia activa
(AAM) y una imagen diferencia. El desempefio de su
algoritmo fue comparado con el de observadores
humanos, pero se alcanzaron bajos resultados (74%) y se
encontrd la misma falla de los trabajos [8] y [9] por lo
que se plantea realizar un modelamiento mas completo.

Hibridos: En esta categoria se encuentra el trabajo de
Lyon [12] quien plantea una metodologia de
caracterizacion usando filtros Gabor y un esquema de
clasificacion  discriminante lineal. La razon de
reconocimiento promedio alcanzada fue del 92.0% para 6
expresiones basicas mas rostros neutrales sobre la base de
datos JAFFE. En Zhang et al [13] también se hace una
representacion hibrida del rostro sobre imagenes de la
misma base de datos, pero no tratan la caracterizacion de
manera automatica, para esto seleccionan un conjunto de
puntos a los cuales les extraen coeficientes Gabor y
utilizan como clasificador una red neuronal con el fin de
reconocer 6 expresiones basicas mas rostros neutrales, la
razéon de reconocimiento promedio alcanzada fue del
90.1%.

Estudios que analizan secuencias de imdgenes

Los primeros trabajos fueron realizados por Essa [5], [14]
y [15], Black y Yacoob [16] y [17] quienes utilizaron
fluyjo  Optico para seguir los movimientos de
caracteristicas faciales, Yacoob por ejemplo presenta los
resultados de acuerdo a la categoria de emocion
reconocida, asi: 86% para alegria, 94% sorpresa, 92%
enojo, 86% temor, 80% tristeza y 92% para disgusto.

En [18] Black y Yacoob realizan reconocimiento de
expresiones faciales usando modelos paramétricos de
flujo oOptico en regiones localizadas de la imagen, para
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modelar con mayor exactitud los movimientos faciales no
rigidos y describirlos en términos de unos pocos
parametros. Este estudio combina métodos basados en
modelos y flujo optico, para de esta forma obtener mayor
robustez. La razon de reconocimiento promedio
alcanzada fue del 90% para 6 expresiones basicas.

Otsuka y Ohya [19] y [20] hacen reconocimiento de
expresiones faciales usando flujo Optico sobre las
regiones de los ojos y la boca, seguido de la transformada
de Fourier 2D y realiza clasificacién usando modelos
ocultos de Markov (HMM). La combinacion de estas
técnicas hace que se alcancen razones de reconocimiento
promedio del 93.3% para 6 expresiones basicas.

Trabajos mas recientes como el realizado por Littlewort
et al [21] han reportado mejores resultados utilizando
Gabor para la caracterizacion, Adaboost para la seleccion
de caracteristicas y maquinas de vectores de soporte
(SVM) para la clasificacion. Alcanzando un 93% para el
reconocimiento de 7 categorias basicas.

Continuando con [21], Susskind en [22] compara el
desempefio en el reconocimiento de expresiones faciales
de los humanos con un sistema que usa SVMs, el cual
presenté alta exactitud en el reconocimiento de
expresiones  prototipo. Una revision de las
investigaciones en el tema puede realizarse en [23] y
[24].

A partir de la revisién de los trabajos anteriores para
imagenes estaticas se observa que no es posible
identificar que tipo de estudio es mds apropiado para
representar el rostro de forma que se pueda extraer
informacion de las expresiones. Trabajos holisticos como
[10] y [11] alcanzan porcentajes de reconocimiento
promedio cercanos a estudios analiticos como [8] y [9] y
a estudios hibridos como [13]. Trabajos como [13] y [8]
presentan mejores resultados debido a que ajustan sus
metodologias caracterizando manualmente las
expresiones, pero estos trabajos no son de gran utilidad
para este estudio ya que el interés es desarrollar una
metodologia que realice un reconocimiento automatico
de las expresiones faciales. Para secuencias de imagenes
la tendencia de los trabajos mas recientes es a
caracterizar con Gabor.

3. MARCO CONCEPTUAL
3.1 DETECCION DEL ROSTRO

En este trabajo se implement6 la metodologia de Viola y
Jones, donde se realiza una transformacion para generar
una imagen integral la cual permite extraer caracteristicas
a diferentes escalas ya que se trabaja con una imagen
construida a partir de operaciones basicas [25].

Sobre la imagen integral se realiza extraccion de
caracteristicas aplicando a la imagen filtros Haar a través

de la operacion de convolucion. Estos filtros se ajustan
en orientacion y frecuencia para realizar una codificacion
de diferencia de intensidades en la imagen, generando
caracteristicas de contornos, puntos y lineas, mediante la
captura de contraste entre regiones [25].

Para finalizar la deteccion del rostro se realiza
clasificaciéon con boosting. Para aplicar este método se
establece un algoritmo de aprendizaje sencillo
(clasificador base), que se llama repetidas veces para
crear diversos clasificadores base que se combinan en un
unico clasificador que es mucho mas preciso [25]. En la
figura 1 se muestra como actia el detector de rostros.

gl ]

Figura 1. Ejemplos de deteccién del rostro para dos
sujetos.

3.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En un trabajo realizado previamente [26] se encontrd que
ICA entrega una representacion holistica, Util para las
imagenes ya que es una técnica que permite la extraccion
de caracteristicas que estan lo mas decorrelacionadas
posible. En [26] se validé ICA para el reconocimiento de
rostros. En este trabajo se probard para el
reconocimiento de expresiones basicas.

El problema que trata de resolver ICA consiste en
recuperar un vector que contiene las sefiales originales
independientes a las que se les denomina fuentes S,
disponiendo, unicamente, de un vector de observaciones
X las cuales son sumas ponderadas de las sefiales
originales, mediante la expresion:

S=wx (D

Para realizar esta tarea es por lo tanto necesario estimar
una matriz de pesos W. Para calcular esta matriz se han
propuesto distintos algoritmos, siendo quizas el mas
usado el esquema de iteracién propuesto por Hyvérinen
conocido como algoritmo de punto fijo [27]. El uso de
este algoritmo en ICA recibe el nombre de FastICA
debido a su rapida convergencia.
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Para obtener los pesos W, que se usan para obtener las
componentes independientes (ICs), en [27] se maximiza
la negentropia (medida de no Gaussianidad) y de esta
forma se consigue minimizar la informaciéon mutua entre
las sefiales de entrada.

Es importante considerar que la estimacion de ICA
usando la no Gaussianidad, se puede simplificar haciendo
que las observaciones X sean centradas y tengan varianza
unitaria. Este preprocesamiento para ICA se consigue en
dos pasos: el primero es sustraer de X su vector de media
y el segundo es realizar un blanqueamiento de las
variables observadas centradas, para esto se calcula una
matriz de blanqueamiento dada por:

W, =2(Cov(X)) 2 = 2(XXT)_%

2
De forma que los datos blanqueados se consiguen como:
- *
Xblanqueado - VVZ Xcentrado (3)

Los datos obtenidos con la expresion (3) estdn no
correlacionados y son la entrada al algoritmo FastICA.

La aplicacion de ICA a imagenes fue propuesta por
Bartlett [28] en donde se plantea que esta aplicacion
puede hacerse por medio de dos diferentes arquitecturas
que producen distintos tipos de informacion. Con una
primera arquitectura se encuentran imagenes bases
estadisticamente independientes, mientras que con la
segunda arquitectura se encuentran coeficientes
independientes que son usados como método de
codificacion de las imagenes. En [26] se probd que la
segunda arquitectura es mas apropiada para el
reconocimiento de rostros, ya que produce caracteristicas
globales y que la primera arquitectura produce
caracteristicas localizadas por lo que se expuso que puede
ser mejor para el reconocimiento de expresiones. En este
trabajo se aplicara el algoritmo ICA mediante la primera
arquitectura con el fin de verificar lo expuesto en [26].

Utilizando la primera arquitectura cambia ligeramente la

expresion (1) por lo que las componentes independientes
se obtienen ahora mediante la expresion:

S=wH* VVZ * VVZ_I * Xblanqueado )

33  CLASIFICACION DE
FACIALES

EXPRESIONES

Como algoritmo de decision multiclase se emplea un
clasificador sencillo con el fin de dar mayor importancia
a las caracteristicas, en particular se usa un clasificador
estadistico basado en el vecino mas cercano (KNN), el
cual visto de un modo practico encuentra los k patrones
del conjunto de entrenamiento més proéximos al patron
observacion con una métrica dada (para el caso de este

estudio la distancia Euclidiana), anota las clases a las que
pertenecen dichos patrones y decide por votacion
mayoritaria entre las clases de los & patrones.

4. BASE DE DATOS

Pertenece a la Universidad Técnica de Munich
(Alemania), y esta conformada por imagenes de rostros
de 18 personas que muestran las 6 emociones basicas
definidas por Eckman y Friesen (alegria, sorpresa, enojo,
tristeza, desagrado y miedo). Esta base de datos fue
generada como parte del proyecto FG-NET (Face and
Gesture Recognition Research Network), cada imagen es
de 320x240 pixeles a 8 bits y esta en formato JPEG [29].

Esta base de datos sobrelleva el paradigma que presentan
algunas bases de datos en donde muestran emociones
distintas a las naturales, debido a que en esta base de
datos se graba a las personas reaccionar lo mas natural o
comportarse lo mas espontaneo posible mientras se les
estimula con videos o imagenes [29].

5. EXPERIMENTO REALIZADO

La metodologia consisti6 inicialmente en extraer de una
secuencia de imagenes de la base de datos FEEDTUM
regiones de interés (ROIs) que contengan Uinicamente el
rostro en una pose frontal, para esto se sigue el
procedimiento descrito en la seccion 3.1. Las ROIs
obtenidas fueron convertidas a escala de grises y
reescaladas con el propdsito que todas las imagenes
fueran del mismo tamafio (107x107 pixeles) y se les
realizo un realce de contraste mediante ecualizacion del
histograma con el fin de homogenizar sus condiciones de
iluminacién. El conjunto de ROIs preprocesadas se
arreglo en una matriz donde cada ROI forma un vector
fila que es considerado como una variable observada. Los
datos que conforman este arreglo son centrados
sustrayendo su vector de media y blanqueados mediante
la expresion (3) como se explica en la seccion (3.2) Con
la informacion ya acondicionada se realizo la
caracterizacion mediante la transformacion ICA (aplicada
en forma de la arquitectura I) dada por la expresion (4),
con el fin de encontrar una representacion que contuviera
mayor informacién acerca de las expresiones. Con la
informacion en términos de ICs se entrend un clasificador
sencillo como lo es el KNN descrito en la seccion 3.3 que
funcion6 como método de decision multiclase. Para esto
se uso el esquema de validacion cruzada, seleccionando
en forma aleatoria los conjuntos de entrenamiento y
validacion del 70% y 30%, para 30 casos.

El proposito de esta metodologia fue reconocer 4
expresiones faciales mas rostros neutrales, ya que de
acuerdo a estudios como [30], s6lo estas 4 expresiones
representan emociones universales, se excluye la
expresion de asco ya que ésta no representa una emocion
pura si no que es una mezcla de otras emociones y se
excluye la expresion de sorpresa debido a que su
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aparicion depende totalmente del hecho desencadenante y
puede ser un inicio rapido de cualquier emocion.

En resumen la metodologia puede resumirse en tres pasos
como se muestra en la figura 2:

Deteccion del rostro Extraccion de Clasificacion de
confiltros Haary  —® caracteristicas con — expresiones faciales
boosting ICA con KNN

Figura 2. Esquema de la metodologia planteada.
6. RESULTADOS

La tabla 1 presenta los resultados del reconocimiento de
4 expresiones prototipo mas rostros neutrales.

Expresicn Imagen ICA

Tristeza 99.26%
Meutral 899,26%
Alegrik 98,52%
Miedo 97.53%
Enojo 899.01%
Total 98,72%

Tabla 1. Resultados en el reconocimiento de expresiones.

En la tabla 1 se consignan los resultados del algoritmo
ICA sobre la arquitectura I. Es de observarse que la
expresion de miedo es la mas dificil de reconocer con un
97,53% debido a que en algunas ocasiones ésta se
manifiesta como una expresion ambigua. Esta
observacion concuerda con lo encontrado en el estudio
realizado por Ehrlich et al [26] en donde se expone que la
expresion de miedo puede ser una excepcion de las clases
basicas de emociones derivadas en [1], ya que esta
expresion esta restringida al proceso de seleccion forzada
mediante el cual se seleccionan las categorias en [1].

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se desarrolld6 una metodologia efectiva para el
reconocimiento de expresiones faciales prototipo
utilizando ICA, encontrando que para esta tarea la
arquitectura I fue la mejor forma de aplicar el algoritmo
FastICA, alcanzando una exactitud promedio de 98.72%
para el reconocimiento de 4 expresiones prototipo mas
rostros neutrales.

En la etapa de caracterizacion expuesta en este
documento se representan los datos en términos de
unicamente sus ICs, en un espacio donde las
caracteristicas estan lo mas decorrelacionadas posible, lo
que permite usar un clasificador bésico como el KNN
con el fin de dar mayor importancia a las caracteristicas
que al clasificador, es de esperarse que el uso de
clasificadores mas robustos como en [21] y [22], mejore
los porcentajes de reconocimiento.

En este estudio se aplico el algoritmo ICA a imagenes de
forma convencional, es decir siguiendo [28] en donde
cada imagen debe ser convertida en un arreglo 1D; es
recomendable realizar la aplicacion a las imagenes de
otras formas en donde no sea necesario organizar las
imagenes como vectores en donde existe pérdida de
informacion de la dindmica de los datos.

Es de importancia realizar estudios en secuencias de
imagenes en donde se analice continuamente las
expresiones y no categoéricamente como en este trabajo,
debido a que muchas expresiones se presentan en las
transiciones entre otras expresiones como se plantea en
[31]. De igual forma es importante probar la metodologia
expuesta en este documento en el reconocimiento de
unidades de accion facial (AUs), ya que las AUs proveen
una representacion mas completa y detallada de las
expresiones que permite reconocer cambios sutiles.

Debido a que la informacion de las expresiones faciales
puede ser de naturaleza lineal o no lineal, algoritmos
como el FastICA que se basan en proyecciones lineales
tienen dificultad para representar datos con estructura no
lineal. Una forma de sobrellevar este problema se expone
en [32], donde se reconoce pares de expresiones haciendo
primero un mapeo no lineal de los datos utilizando
métodos Kernel y posteriormente se aplica ICA.
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