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Resumen

Titulo: Reconocimiento de la expresion facial usando pardmetros basados en

LBP]
Autor: Edwin Alberto Silva Cruz

Palabras claves: Reconocimiento expresiéon facial, aprendizaje de maquina,
LBP, POEM, TPOEM

En esta disertacién se disené e implementé un sistema de reconocimiento de la
expresion facial que realiza deteccién de rostro, extraccion de parametros, seleccion
de parametros y clasificacion de la expresion con algoritmos eficientes de bajo costo de
calculo y memoria, con el fin de su aplicacion en sistemas en tiempo real. Los parametros
extraidos son dinamicos, basados en patrones locales binarios y POEM (Patterns of
Oriented Edge Magnitudes). El trabajo incluye la implementacion de los algoritmos
SFA-WM (Sequential Feature Analysis for extraction of Weak Metaclassifiers), que es
un aporte original a la busqueda de parametros débiles, el algoritmo LC-NNMLE (Local
Clustering-Nearest Neighbor MLE), para estimacion de dimension intrinseca, los codigos
VPOEM y TPOEM, que probaron ser descriptores adecuados de la expresion facial.
Ademas de pruebas de validacién cruzada LSO, se realizaron pruebas de generalizacion
entre bases de datos usando la base de datos KDEF. Los resultados fueron comparados
con resultados del estado del arte, que muestran la validez de los parametros y los
sistemas de seleccion y clasificacién con desempeno similar o superior al de la mayor
parte de trabajos distinguidos en la bibliografia del tema.

!Trabajo de grado, Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica,
Electrénica y de Telecomunicaciones, Doctorado en Ingenieria, drea Electréonica
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Abstract

Title: Facial Expression Recognition using LBP-based Parameter
Author: Edwin Alberto Silva Cruz
Keywords: Facial expression recognition, machine learning, LBP, POEM, TPOEM

In this thesis a facial expression recognition system was designed and implemented.
The system includes facial detection, parameter extraction, feature selection and ex-
pression classification using efficient algorithms in memory and calculation costs, which
makes them viable for potential real time applications. The extracted parameters are
dynamic, based on local binary patterns and POEM (Patterns of Oriented Edge Magni-
tudes). The work includes the implementation of the algorithms SFA-MW (Sequential
Feature Analysis for extraction of Weak Metaclassifiers), which is an original contribu-
tion to the search of weak parameters; the algorithm LC-NNMLE (Local Clustering-
Nearest Neighbor MLE), for the estimation of intrinsic dimension of clustered data in
high dimensionality spaces, and the codification VPOEM and TPOEM, which proved
to be efficient descriptors of facial expression. Additionally, besides crossed validation
LSO, further tests were made for generalization of description using the KDEF databa-
se. The results were compared with state of the art results, showing the validity of the
parameters and the classification system had similar or superior to most of the most
recognized works in the bibliography.

2Trabajo de grado, Facultad de Ingenierias Fisico Mecédnicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica,
Electrénica y de Telecomunicaciones, Doctorado en Ingenieria, drea Electrénica
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1. Introduccion

El reconocimiento de la expresion facial es un problema de interés creciente, so-
bre todo en los tltimos anos. Esto obedece al desarrollo de sistemas de interaccion
hombre-maquina de naturaleza mas compleja, que requieren extraer la mayor cantidad
de informacion posible del proceso de comunicacion humana. Si bien la comunicacion
verbal usualmente contiene la mayor cantidad de informacion, la interacciéon humana es
multimodal. Esto es, en un proceso de comunicacion buena parte de la informacion es
representada visualmente a través de gestos y expresiones y auditivamente a través del
sonido y la entonacion [I8]. El reconocimiento de la expresion facial es una actividad
realizada cotidianamente por los individuos, de manera recurrente y sin esfuerzo. De
acuerdo con Mehrabian [I08] [110], la contribuciéon de la informacion verbal en la comu-
nicacion cara a cara estad generalmente limitada a solo el 7% de la informacion total,
mientras que sefiales tales como la acentuacién, puntuacion y ritmo contribuyen el 38 %
y la expresion facial contribuye 55 %. Esta relacion 55-38-7 ha sido discutida y cuestio-
nada por Lappako [88], Hergstrom [67] y Burgoon [19], e incluso Mehrabian no implica
que la informacion verbal exclusivamente contiene solo el 7% de la informacion global
[109]. No obstante, ningtin autor desprecia el importante aporte de la informacién no
verbal en el proceso de comunicacion.

Debido a estas consideraciones y gracias al desarrollo de sistemas de computacion y
algoritmos para procesamiento de imagenes digitales, las condiciones para el desarrollo
de sistemas automaticos de reconocimiento de la expresion facial son mas propicias.
De hecho, maltiples estudios [15, B0, 20] muestran que el reconocimiento de la expre-
sion facial es importante en el desarrollo de sistemas de interacciéon hombre-maquina,
por cuanto las expresiones faciales desempenan un papel esencial en la coordinaciéon
del habla humana, a partir de informacién no verbal incorporada en la observacién e
interpretacion de las expresiones faciales de otros individuos.

1.1. Descripciéon del sistema

En general, el reconocimiento de la expresion facial es un problema que puede ser
formulado de la siguiente manera: a partir de una imagen o una secuencia de imagenes
de un rostro, el objetivo es identificar la expresion facial realizada por el individuo o la
neutralidad de la expresion, usando algin criterio de comparacion, tal como los para-
metros definidos para la universalidad de la expresion facial determinados por Ekman
[44]. No obstante, el nivel de abstraccion de la expresion facial desde una perspecti-
va humana no es igual que el nivel de abstraccién que puede realizar un sistema de
computo, de modo que debe haber una traduccion de lenguaje. Esto es, determinar
parametros obtenidos por el sistema de computo que sean descriptores adecuados que
permitan caracterizar y distinguir las expresiones faciales.

De manera global, un sistema de reconocimiento de la expresion facial se puede
separar en distintas etapas: i. detecciéon del rostro, ii. procesamiento de imagen, nor-
malizacion geométrica y correccion de iluminacion, iii. extracciéon de parametros de
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Figura 1. Sistema global de reconocimiento de expresion facial

Entrenamiento
pemmmeeay sistema de
| clasificacion

Deteccion Correccioén de iluminacion y Extraccion de parametros Reduccién de Seleccion de . o
g 5 5 Clasificacion
de rostro procesamiento de imagen TPOEM dimensiones parametros

expresion facial, iv. procesamiento de datos (reduccion de dimensiones, seleccion de
parametros) y v. clasificacion. El sistema completo se muestra en la figura .

La deteccion de rostro es la primera etapa del sistema completo. Se refiere a deter-
minar la presencia de un rostro humano en la imagen o cuadro de video y obtener su
localizaciéon espacial. En el entorno de este trabajo, este problema es ademas restringi-
do por el requerimiento de computo en tiempo real, por cuanto algoritmos complejos
pueden determinar con alta precision y baja tasa de error la localizacion de rostros en
una imagen. No obstante, la disponibilidad total de tiempo de céalculo para todas las
etapas del sistema esta limitada por el tiempo real requerido para el procesamiento. La
segunda etapa se refiere a la manipulacion de la imagen facial que facilite la extrac-
cion de pardametros adecuados para la representacion de la expresion facial. En general,
corresponde a correccion de iluminacion, eliminacion de artefactos y alineacion geomé-
trica. La tercera etapa del proceso es la extracciéon de parametros. Los pardmetros son
datos obtenidos por el sistema que permiten representar la expresion facial, por ejemplo
descriptores de formas y texturas, que si bien no necesariamente tienen un nivel de abs-
traccion equivalente al humano, en principio deben cumplir el mismo objetivo: obtener
datos que permitan separar entre las clases (expresiones) para realizar el reconocimiento
de la expresion facial. En tanto que los datos extraidos pueden ser de alta dimension
dependiendo del tipo de codificacion usado, en la siguiente etapa se realiza reduccion de
dimensiones, consistente en la proyecciéon de los datos de alta dimensién a un espacio de
menor dimensionalidad en el cual la informacién pertinente para la discriminaciéon de la
expresion facial sea preservada. En la quinta etapa se realiza seleccién de parametros.
Debido a que en la metodologia seguida en este trabajo los pardmetros extraidos se
refieren a celdas faciales espaciales, es probable que el aporte de algunas de estas celdas
no sea relevante, de manera que pueden ser descartadas para la etapa de seleccion. Hay
que senalar, sin embargo, que esta etapa depende de la extraccion de pardmetros y de
los resultados de clasificacién, de manera que no es un proceso lineal. Asi mismo, una
vez se determine la relevancia de los parametros extraidos, este proceso no se realiza
nuevamente, sino que en la extraccion de pardmetros no se calculan parametros que
se determinaron irrelevantes. La tultima etapa es la clasificacion, que corresponde al
conjunto de algoritmos usados para determinar la expresion facial o neutralidad en la
muestra de entrada, a partir de los pardmetros de la muestra y los sistemas de clasifica-
cion desarrollados usando un subconjunto de entrenamiento sin traslape con el conjunto
de datos usados para la validacion.
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Uno de los objetivos de este trabajo se refiere a la implementacion de algoritmos que
sean aplicables en tiempo real. Para este efecto, definimos tiempo real como el tiempo
equivalente a la duracion de la secuencia de video, de manera que el algoritmo esté
en capacidad de detectar la expresion facial para cada cuadro diezmado antes de que
el siguiente cuadro diezmado sea capturado/visualizado. Nuestro algoritmo TPOEM
realiza diezmado 5 6 7, equivalente a 167ms a 233ms, de manera que el algoritmo
final completo debe estar en capacidad de realizar el procedimiento completo en esta
disponibilidad de tiempo.

1.2. Descripcién de la problemética

El reconocimiento de la expresion facial tiene numerosos desafios por cuanto los
rostros son objetos tridimensionales deformables y en general la informacion digital real
es representada por imagenes o secuencias de video en dos dimensiones. Adicionalmente,
si bien la expresion facial definida por Ekman pretende describir las caracteristicas de
la expresion facial, en realidad las variaciones interpersonales de la expresién facial son
significativas, con frecuencia mayores que las variaciones determinadas por la calidad de
la imagen (iluminacion, resolucion y presencia de artefactos) y las variaciones entre las
clases. Por otra parte, existe un nimero limitado de bases de datos estandarizadas de
la expresion facial, debido principalmente a la dificultad de la obtencion de este tipo de
bases de datos, ya que requieren de un conjunto preferiblemente numeroso de individuos,
la realizacion artificial de la expresion facial con frecuencia no es trivial []y la validacion
estandarizada de las muestras obtenidas requiere de individuos entrenados altamente
calificados. Adicionalmente, buena parte de los trabajos se basan en la presuncion de
la universalidad de la expresion facial, pero esto no es acogido por toda la comunidad
cientifica. Por dltimo, asi como aiin no es claro como el humano realiza la clasificacion
de la expresion facial, los descriptores numéricos obtenidos por un sistema automaético
no tienen similares niveles de abstraccion, de modo que atin no hay consenso sobre qué
tipos de descriptores son mas adecuados para realizar la discriminacion de la expresion
facial.

1. Variaciones intraclase e interclase: En un problema ideal de clasificacion, las
muestras pertenecientes a distintas clases son perfectamente diferenciables de las
muestras de otras clases usando uno o mas descriptores obtenidos de las clases. No
obstante, en un problema de reconocimiento de la expresion facial las variaciones
entre individuos pueden ser considerablemente mas grandes que las variaciones
entre clases. Desde un punto de vista numérico (por ejemplo variaciones entre
pixeles equivalentes), puede haber mucha méas variacion entre el rostro de un
hombre con expresion de ira y una chica con la misma expresion que con el

'En [160] se mostro la diferencia notable entre las expresiones faciales naturales y las impostadas, y
en [98], donde se hace la revision de la base de datos extendida CK+, hay en promedio 4 muestras por
individuo, de un total de 6 expresiones faciales, lo que implica que alrededor del 60 % de las expresiones
impostadas fueron eliminadas en tanto que no eran representativas de la expresion facial etiquetada.
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mismo hombre realizando la expresion de tristeza. De hecho, la mayor parte de
descriptores adecuados para identificacion facial tienen esta funcién: minimizar
la distancia entre muestras del mismo individuo mientras que se maximizan las
distancias con individuos distintos incluso si realizan una expresion facial similar.
Desde un punto de vista de identificacion facial, las variaciones entre individuos
son deseables, por cuanto el problema justamente se refiere a distinguir entre dos
o més individuos. Pero en un problema de reconocimiento de la expresion facial se
requiere de lo contrario: minimizar las distancias entre individuos, maximizando
las distancias entre las expresiones, de modo que el tipo de descriptores requeridos
es, necesariamente, de naturaleza muy distinta. Adicionalmente, a diferencia de un
problema de identificacion facial, la expresion facial generalmente es representada
por microexpresiones que modifican ligeramente el rostro a partir de la instancia
neutral. Esto, ademas de constituir un problema de distancia entre individuos
y distancia entre clases, ademas es un problema dependiente de la calidad de
la imagen. Una imagen de resoluciéon mediana o cuyo procesamiento atenta las
micro expresiones, como las arrugas del ceno fruncido, constituye un reto para
la representacién de expresiones tales como ira o tristeza. Es decir, nuevamente
a diferencia de un problema de identificacién facial en el cual es deseable que
los parametros describan la generalidad geométrica del rostro, en un problema de
reconocimiento de la expresion facial los parametros deben ser capaces de describir
los micro gestos que generalmente son ttiles en la diferenciacién entre expresiones.

Disponibilidad de bases de datos: En la actualidad, las bases de datos estandari-
zadas de la expresion facial son limitadas, siendo las mas representativas la base
de datos [CK-+ [98] [MMI] [124] y [10T]. Estas tres bases de datos tienen en
total menos de 200 individuos y aproximadamente 4 muestras en promedio por
individuo, por cuanto buena parte de las muestras fueron eliminadas en el proceso
de estandarizacion. Es decir, hay expresiones cuya representacion en total en las
bases de datos es considerablemente limitada. Adicionalmente, las bases de datos
no son universales, debido a la demografia de los individuos (en general no hay
individuos ninos o adolescentes ni personas de alta edad, con limitada represen-
tacion de minorias raciales y, en el caso de la base de datos JAFFE, inicamente
mujeres jovenes). Existen otras bases de datos de expresion no estandarizadas,
pero la no estandarizacién es un problema relevante, por cuanto un buen niimero
de las muestras no validadas no son representativas de la expresion facial etique-
tada, lo cual constituye un doble problema de validacion (cuando se valida con
una muestra no representativa, es probable que un sistema automatico clasifique
la muestra como perteneciente a otra clase, con error en la matriz de confusion sin
que sea error real) o en el entrenamiento (al entrenar con muestras no represen-
tativas, el sistema se conduce a error, por cuanto es factible que posteriormente
clasifique muestras similares como pertenecientes a la clase de la muestra etique-
tada incorrectamente, generando, asi, miltiples errores de validacion), de modo
que este tipo de bases de datos no es muy adecuado para el desarrollo del sis-
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tema. Sin embargo, en tanto que la mayor parte de trabajos usan descriptores
multivariables con un elevado ntimero de variables, esto implica que se requie-
re preferiblemente de una cantidad suficientemente numerosa de muestras para
poder describir adecuadamente las clases, sobre todo teniendo en cuenta que los
protocolos de validacion implican el entrenamiento con una parte de las mues-
tras y la validaciéon con las muestras restantes, limitando asi el conjunto de datos
disponibles para entrenar el sistema.

Universalidad de la expresion facial: Generalmente se da como un hecho la uni-
versalidad de la expresion facial. Sin embargo, esta presunciéon no es en absoluto
acogida por toda la comunidad cientifica. Darwin es el exponente inicial de la
teoria de la universalidad de la expresion facial en [33]. Paul Ekman, el investi-
gador de expresion facial mas reconocido en el entorno académico, es uno de los
principales defensores de esta postulacion, con trabajos que fundamentan la pro-
puesta en [45], 46]. Sin embargo, hay criticas acerca de la validez de estos estudios.
La primera critica se refiere a que la universalidad tiene como fundamento que
los individuos tengan capacidad de reconocer expresiones espontaneas, pero los
estudios fueron realizados con muestras actuadas [104], [116]. Por otra parte, los
estudios generalmente son realizados mostrando al individuo distintas imégenes
de expresion facial, con seleccion forzada. Sin embargo, esto es distinto al pro-
ceso natural de reconocimiento de expresiéon, por cuanto el humano no realiza
reconocimiento de expresion facial a partir de muestras de distintas expresiones
sino en relacion a experiencias previas [158] y sin seleccion forzada [171]. Es decir,
un individuo espontaneamente puede atribuir neutralidad a una expresion ligera,
mientras que en seleccion forzada le atribuye expresion. Esto es fundamentado al
revisar las tasas de reconocimiento humano de expresion facial, con relativamente
baja tasa de reconocimiento de instancia neutral, debido a que los individuos tien-
den a asignar expresion a muestras que en otras circunstancias no etiquetarian
de igual manera, tal como se muestra en [99] y como determinamos en nuestras
propias pruebas mostradas en el capitulo [7] tabla [4I] Si bien parte de estos pro-
blemas es inevitable, por cuanto en principio es imposible obtener muestras de
expresion espontanea validadas en cantidad suficiente para realizar el trabajo, es-
to muestra que la expresién no necesariamente es universal y, en consecuencia,
los resultados de validacion con muestras distintas no representadas en las bases
de datos estandarizadas, tales como de minorias raciales o culturales, pueden ser
afectados.

Abstraccion de los descriptores: Aun no existe claridad acerca del proceso reali-
zado por los humanos al desempenar reconocimiento de la expresion facial. Natu-
ralmente, hay un buen componente determinado por la geometria de los objetos
faciales, tal como se muestra en [21I] al hacer representacion bésica de las expre-
siones mediante estructuras faciales. De hecho, al generar expresiones a partir
de deformacion geométrica y de textura de rostros neutrales y transformaciones
entre expresiones, como en [22] 34], [128§], se encontré que los humanos y los siste-
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mas de clasificacion basados en redes neuronales estan en capacidad de realizar
una discriminacion y, de hecho, encontrar una frontera ambigua en la transfor-
macién dindmica artificial entre dos expresiones. Esto es un resultado esperado,
por cuanto en una imagen o secuencia de video la informacion representada es
de esta naturaleza. Sin embargo, esto ain no considera el nivel de abstraccion
realizado por el humano. En [I03] se mostr6 como tanto los humanos como los
sistemas de maquina tienen mejor capacidad de reconocimiento y de tiempo de res-
puesta en secuencias de video cuando la expresion involucra una mayor cantidad
de movimiento de miisculos faciales. Esto sugiere que los sistemas que incluyan
informacion dinamica de forma o textura deben tener una capacidad mayor de
descripcion de la expresion, que es un objetivo de este trabajo. No obstante, no
existe consenso acerca de qué tipo de aproximaciéon de descriptores es mas ade-
cuada para el reconocimiento de la expresion. Debido a esto, en la bibliografia
se encuentran trabajos que usan metodologias diversas, por ejemplo descripcion
geométrica, descripcion de apariencia, ondeletas Gabor, modelos activos de apa-
riencia y textura, patrones locales binarios, descriptores de Fourier, entre otras
muchas técnicas. Es decir, es un problema atin abierto con diversas posibilidades
anin no resueltas.

1.3. Principales contribuciones

El primer aporte importante de este trabajo es el diseno de un sistema de detec-
cion de rostro con ventanas tipo Haar y clasificacion boosted usando una metodologia
distinta a la convencional de clasificadores débiles independientes. En vez de usar es-
ta aproximacion que implica redundancia, cada banco de clasificadores fue obtenido a
partir de la salida de los bancos de clasificacién precedentes. Es decir, un banco de clasi-
ficacion posterior no necesariamente es util para rechazar muestras que hubiesen sido en
cualquier caso rechazadas en una etapa precedente. De esta forma cada nivel de filtrado
con ventanas Haar es especializado, enfocdndose tinicamente en las muestras negativas
que atin no han podido ser rechazadas por las etapas previas mas simples de filtrado.
Adicionalmente, se aprovecho la informacion estadistica de presencia y localizacion de
rostros en cuadros vecinos precedentes en las secuencias de video. En tanto que en ge-
neral los cuadros vecinos en las secuencias son muy similares, se espera que los rostros
permanezcan relativamente cercanos y las zonas sin rostro permanezcan estables. De
esta forma no se hace bisqueda exhaustiva de rostros en todos los cuadros de video,
sino que se usa una piramide de filtrado truncada en zonas previamente rechazadas y
una piramide més simple en las zonas previamente aceptadas, reduciendo asi el costo
de célculo de manera considerable salvo en secuencias con numerosos rostros de bajo
tamano que, en todo caso, no son del tipo de secuencias usado en este trabajo.

Posteriormente a la etapa de detecciéon, se mostré como el uso de correccion de
iluminacién y procesamiento de imagen que permita obtener imégenes de mejor apa-
riencia para un observador humano y probablemente para un sistema de reconocimiento
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facial, en general no es conveniente para un sistema de reconocimiento de la expresion
facial. En cambio, el sistema de filtrado con bancos por ecualizacion de contraste y
transformacion adaptativa de contraste limitado en cascada, con correcciéon final para
atenuar variaciones de contraste, usado en nuestro trabajo, permitié obtener iméagenes
cuya calidad desde el punto de vista humano es defectuosa, pero permitieron aumen-
tar considerablemente las tasas de clasificacion usando distintas técnicas. En tanto que
en la bibliografia no es comin encontrar procesamiento digital del rostro previo a la
extraccion de pardmetros para reconocimiento de expresion facial, en nuestra opiniéon
la implementacion de esta etapa constituye una herramienta adicional para mejorar la
capacidad de discriminacion, principalmente en métodos basados en parametros por
textura.

En este trabajo disefiamos las codificaciones VPOEM] y [TPOEM] como descripto-
res dindmicos de la expresion facial, basados en los descriptores estaticos [169].
Los descriptores POEM fueron disenados inicialmente para el reconocimiento facial en
imagenes estaticas. Sin embargo, en tanto que determinamos la gran capacidad de des-
cripcion de textura de los codigos POEM, generalmente mas util en caracterizacion de
expresidon que en caracterizacion de rostro, realizamos la extension de esta metodologia.
Para ello usamos el principio POEM combinado con patrones locales binarios, pero
la codificacién no fue realizada de igual manera que en la codificacién convencional,
sino obtuvimos una tabla de codificacion propia a partir de un conjunto de textura
de entrenamiento. Posteriormente la idea fue extendida a tres dimensiones, incorpo-
rando la variable temporal. Algo similar se hizo en [194] con la codificacion dinamica
[VLBP| y [LBP-TOP)| a partir de la codificacion [LBP| convencional. Este trabajo mostro
como la adiciéon de informacion dindamica a los codigos LBP permite aumentar drés-
ticamente su capacidad de descripcion. No obstante, los codigos VLBP requieren de
un elevado costo computacional y su longitud es considerable, de manera que nuestra
aproximacion para usar informacién dindmica es distinta, optimizando el calculo por
reciclaje de informacion cuadro por cuadro, usando una vecindad de tipo cilindrica en
vez de esférica y usando reduccion de dimension por codificacion. Los codigos VPOEM
y TPOEM desarrollados probaron ser efectivos descriptores de bajo costo, con capa-
cidad de reconocimiento de la expresion facial incluso en condiciones que requieren de
alta generalizacion, tales como la validacién con muestras de una base de datos usando
un sistema entrenado con otra base de datos, con desempeno similar o superior al de la
mayor parte de resultados publicados en el estado de desarrollo tebrico reciente, pese al
uso de metodologia LSO (leave-subjects-out) con una muestra por individuo por clase
que, tal como mostramos en el capitulo [ seccion es una metodologia rigurosa, en
desventaja con metodologias convencionales aleatorias cruzadas (random n-folded).

Los datos obtenidos por la codificacion TPOEM son de considerable tamano, pese a
ser notablemente més cortos que los obtenidos por codificacion VLBP. Sin embargo, es
razonable considerar que existe informacién redundante o innecesaria, principalmente
debido a la naturaleza redundante de los codigos basados en histogramas y a que los
codigos son obtenidos a partir de celdas espaciales que no aportan igual informacién
de expresion facial. No obstante, un protocolo de reduccion de dimensiones béasico, por
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ejemplo usando PCA, no es de utilidad, por cuanto este tipo de reducciéon de dimen-
siones fue probado y eliminé buena parte de la informacion de textura representativa
de la expresion facial. Debido a esto, en este trabajo desarrollamos el sistema novedoso
(Local Clustering - Nearest Neighbor Maximum Likelihood Estimation)
para estimacion de dimensiones intrinsecas, mostrado en basado en A
diferencia del NNMLE convencional, la vecindad usada por punto no es estatica, sino
depende de la densidad de poblacién alrededor del punto evaluado. Nuestras pruebas
con datos simulados de alta dimension, con distribuciéon no homogénea, probaron que la
estimacion de dimensiones con LC-NNMLE fue mas exitosa que usando NNMLE, espe-
cialmente cuando el nimero de dimensiones es elevado. Por otra parte, en este trabajo
hicimos pruebas que permitieron mostrar como la reducciéon supervisada de dimensiones
no necesariamente mejora el sistema global de clasificacion. Por ejemplo, la reduccién
usando convencional produjo datos reducidos, pero la tasa de clasificacion usan-
do estos datos fue notablemente inferior que usando datos completos sin reducir. En
cambio, al usar reduccién de dimensiones supervisada més cuidadosa al asignar ponde-
racion especifica a cada pardmetro dependiendo de su capacidad de discriminacién, los
datos reducidos tuvieron mejor capacidad de clasificacion que los datos completos.

Asi mismo, en este trabajo desarrollamos el algoritmo novedoso [SFA-WM]| (Sequen-
tial Feature Analysis for extraction of Weak Metaclassifiers), descrito en @ Este al-
goritmo fue usado para reducir el nimero de parametros TPOEM de 256 a 112 sin
disminuir la tasa de reconocimiento de la expresion facial. A diferencia de los algo-
ritmos de bisqueda convencional, nuestro algoritmo incluye informaciéon mutua entre
parametros débiles, de modo que parametros que eventualmente no tienen capacidad
individual de discriminacién, no son descartados si se encuentran parametros que permi-
tan, en conjunto, mejorar la tasa de clasificacion. Por otra parte, métodos de biisqueda
exhaustiva a partir de 256 parametros iniciales no son viables, dada la imposibilidad
de realizar btisqueda completa con las posibles combinaciones de 256 parametros. En
cambio nuestro algoritmo probé ser de bajo costo de calculo en comparaciéon con otros
algoritmos convencionales del estado del arte, obteniendo reducciéon drastica del ntimero
de parametros, que a su vez implica reducciéon de costos de extraccidén de parametros,
reduccién de dimensiones y clasificacion.

La metodologia general de validacién usada en este trabajo es (leave-subjects-
out), tomando pliegues basados en individuos en vez de muestras. Es decir, también
se puede denominar validacién aleatoria cruzada con n-pliegues basada en muestras
(subject-based random n-folded) entendiéndose que los pliegues no son aleatorios en
funcion de todas las muestras sino en individuos. La mayor parte de trabajos del estado
del arte usan metodologias basadas en validacion aleatoria cruzada. En este trabajo
mostramos coOmo nuestra metodologia de validacién es la mas rigurosa para un pro-
blema de miltiples clases, por cuanto en metodologias basadas en validaciéon aleatoria
cruzada puede haber problemas de sobre entrenamiento inadvertido (cuando se usan va-
rias muestras por individuo por expresion) o entrenamiento negativo (el sistema conoce
muestras de otras expresiones de individuos pertenecientes al conjunto de validacion).
En cambio la metodologia LSO elimina estos posibles problemas metodologicos: en el
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conjunto de validaciéon no hay ninguna muestra de individuos que tengan muestras en
el conjunto de entrenamiento. Para ilustrar este fenémeno, hicimos pruebas de entre-
namiento y validacién tanto con nuestra metodologia normal como con metodologia
aleatoria cruzada basada en muestras. En tanto que en el estado del arte no es usual
encontrar trabajos con distintas metodologias de validaciéon y el andlisis de los resulta-
dos, consideramos que esto constituye un aporte acerca de la importancia de la seleccion
y rigor en la metodologia de validacion.

En el &mbito de sistemas de clasificacion, desarrollamos algoritmos novedosos basa-
dos en la confiabilidad de los metaclasificadores individuales. Normalmente la fusion de
parametros se realiza de acuerdo con la confiabilidad determinada de cada clasificador.
En nuestro caso, incluimos la técnica original (A Posteriori Confidence Classi-
fication), basada en la confiabilidad de cada metaclasificador a partir de su respuesta.
La adicién de esta técnica probd mejorar sustancialmente los resultaos de clasificacion
comparado con metodologia normal de fusién de clasificadores. Asi mismo, realizamos
pruebas con maquinas que obtuvieron resultados promisorios. A diferen-
cia del uso convencional de deep learning, basado directamente en pixeles de la imagen,
en nuestro caso usamos las maquinas para obtener representacion jerarquica a partir
de las respuestas de los metaclasificadores débiles mediante autoencoders apilados y
clasificacion [softmaxl No fue posible determinar si efectivamente la adicion de las ma-
quinas produce mejores resultados, debido al margen de confianza de la
clasificacion, pero los valores obtenidos sugieren que efectivamente éste es el caso y es
posible profundizar mas en esta alternativa.

Adicionalmente, si bien en [98] se sugiri6 la necesidad de la realizacion de pruebas
de reconocimiento humano de la expresion facial en la base de datos CK+ y pruebas de
reconocimiento automatico en la base de datos hasta nuestro conocimiento esto
no se ha hecho. En este trabajo hicimos un estudio de la capacidad de reconocimiento
humano de la expresion facial usando voluntarios de la Universidad Federal de Rio
Grande del Sur, Universidad Industrial de Santander e individuos externos, usando
la base de datos CK+. Asi mismo, hicimos pruebas de generalizacién del sistema de
clasificacion usando clasificadores entrenados con la base de datos CK+ en la base de
datos KDEF. Los resultados de estas pruebas fueron interesantes. En primer lugar, la
comparacion que se hace en [98] no es completamente valida, por cuanto la base de datos
KDEF tiene mayor dificultad de clasificaciéon debido a su naturaleza no estandarizada.
Es decir, los sistemas automaticos de clasificacion tienen mejor desempeno que los
humanos, pero no con una diferencia tan grande como la sugerida en el trabajo citado.
Por otra parte, nuestras pruebas en este escenario fueron en condiciones de elevada
dificultad, ya que el sistema de clasificacion fue entrenado sin usar ninguna muestra
de la base de datos KDEF. No obstante, los resultados de clasificaciéon fueron mejores
que los obtenidos por un panel de humanos mostrados en [99]. Es decir, se probd
de manera contundente que nuestro sistema de reconocimiento tiene mejor capacidad
de clasificacion incluso en condiciones adversas: desconocimiento de la base de datos,
muestras de ciertas expresiones no representativas de la expresion estandar (por ejemplo
ira caricaturesca, que es de facil clasificacion por parte de humanos, pero que el sistema
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tiene inconvenientes porque no fue entrenado con ninguna muestra similar) y contra
mujeres jovenes, que son el subconjunto de clasificadores humanos de mayor tasa de
éxito en la clasificacion de la expresion facial [71].

1.4. Contenido

Este trabajo esta enfocado principalmente en el desarrollo de algoritmos eficientes
que permitan la codificacion de la informacion de los rostros preservando los parametros
necesarios para describir la expresion facial. Por lo tanto, la mayor parte de la inves-
tigacion se refiere a la codificacion de datos, reduccion de dimensiones, extraccion de
parametros y sistemas de clasificacion. Sin embargo, el proceso completo es mas exten-
so e incluye deteccion de rostro, procesamiento de imagenes, reduccion de dimensiones,
extraccion de parametros, seleccion de parametros, sistemas de clasificacion y valida-
cion, asi como pruebas adicionales de generalizacion. Para cada una de estas etapas
introdujimos nuevas soluciones y aportes que permiten mejorar el desempeno al reducir
los costos de calculo o aumentar las tasas de clasificacion.

La presentacion de esta disertaciéon no corresponde necesariamente con el desarro-
llo cronologico de esta investigacion. Por ejemplo, en tanto que la efectividad de la
reduccion de dimensiones o de la seleccion de parametros es evaluada con los resulta-
dos de clasificacion, estas etapas no fueron desarrolladas previamente a los sistemas de
clasificacion, sino de manera paralela y realimentada. En general, todas las etapas del
trabajo tuvieron revision y correccion en diversos momentos del desarrollo de la inves-
tigacion. No obstante, para facilidad de lectura hacemos la presentacion con el orden
del protocolo de reconocimiento de la expresion facial etapa por etapa.

La descripcion de las etapas de deteccion de rostro, procesamiento de imagen y
correccion de iluminacién estd descrita en el capitulo 2l En la primera parte del ca-
pitulo hacemos una descripciéon general del estado de desarrollo teérico. El contenido
restante del capitulo se refiere a nuestro aporte de deteccion de rostro por arquitectu-
ra dependiente de clasificacion por nivel, que es una propuesta novedosa respecto de
la arquitectura independiente redundante caracteristica de la deteccion convencional
[AdaBoost] Asi mismo, desarrollamos procesamiento de correcciéon de iluminacion cuyo
objetivo es obtener imagenes con mejores caracteristicas de micro gestos y expresiones,
de modo que la obtencion de parametros de expresion facial se facilite incluso si la
calidad desde un punto de vista de vision humano no sea aparentemente adecuada.

En el capitulo |3| hacemos inicialmente una descripciéon de las vertientes mas usadas
en la obtencion de parametros para expresion facial, con énfasis en las técnicas basadas
en patrones locales binarios, debido a su reciente desarrollo y utilidad como descripcion
de textura. En particular, hacemos referencia a los parametros (Patterns of
Oriented Edge Magnitudes), que son una adaptacion de los parametros convencio-
nales. Con los parametros POEM modificados para codificar textura hicimos pruebas
preliminares que mostraron su alto desempeno en el reconocimiento de la expresion en
imagenes estéaticas. Posteriormente presentamos los algoritmos novedosos y
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que permiten extraer informaciéon dinamica de textura de las secuencias de
imégenes, debido a la utilidad de esta informacion en la descripcion de expresiones. La
codificacion TPOEM fue probada usando sistemas simples de clasificacion y los resulta-
dos mostraron gran capacidad de discriminacion de la expresion facial, comparable con
resultados del estado tedrico incluso usando atin metodologias basicas de clasificacion.

Uno de los principales inconvenientes de la codificacion basada en patrones locales
binarios es el tamano de los datos. Este tipo de codificaciéon no reduce de manera sig-
nificativa el tamano de los datos de entrada, que suelen ser de tamano elevado debido
al volumen binario de una imagen o secuencia de video incluso en baja resolucién. Por
otra parte, una reduccion de dimensiones convencional, por ejemplo usando eli-
mina informacion detallada que justamente es crucial en la descripcion de la expresion,
de modo que otras alternativas deben ser evaluadas. En el capitulo |4 presentamos el
analisis del problema, sus principales dos alternativas (reduccion supervisada y no su-
pervisada) y la discusion acerca de la problematica del uso de reduccion no supervisada.
Asi mismo, incluimos el algoritmo novedoso para el calculo de la dimen-
sion intrinseca, cuyos resultados de estimacién de dimensiones para datos en racimo
(clustered) de alta dimension, similares al tipo de datos extraidos por los codificadores
TPOEM, son superiores a los de todas las técnicas evaluadas del estado del arte. Final-
mente, implementamos la reduccién supervisada de dimensiones que permitié recortar
el tamano de los datos preservando la informacion requerida para la discriminacion
entre expresiones faciales.

En el capitulo [5| hacemos el desarrollo de la metodologia usada para la seleccion
de parametros. Inicialmente mostramos la fundamentacion teérica y estado de avance
en esta tematica. Posteriormente hacemos la descripcion del algoritmo novedoso
(Sequential Feature Analysis in floating search evaluation and extraction of Weak
Metaclassifiers). Nuestro protocolo SFA-WM probé ser una alternativa eficiente, de
bajo costo y de buenas prestaciones para seleccionar paradmetros a partir de un lote de
parametros débiles. El algoritmo SFA-WM fue probado con otros algoritmos recientes
del estado de desarrollo tebrico y los resultados mostraron su alto desempeno en la
seleccion de parametros sin eliminar parametros importantes, pero sin incurrir en los
prohibitivos costos de célculo de un protocolo de bisqueda completa.

El capitulo [6] esta enfocado en el desarrollo de los sistemas de clasificacion. Poste-
riormente a la presentacion teorica del estado de avance en los sistemas de clasificacion,
presentamos nuestra propuesta de sistema de fusion de metaclasificadores por y
incluyendo informacién mutua entre parametros. Asi mismo, en tanto que las
metodologias han probado recientemente su utilidad en la descripcion
categorica de diversos fenémenos, anadimos una etapa de clasificacion por deep lear-
ning adaptada, con resultados promisorios. Por iltimo, hacemos una comparacion entre
nuestros resultados de clasificacion y los resultados de algunos de los trabajos mas pro-
minentes v trabajos recientes de reconocimiento de la expresion facial, mostrando que
en general nuestra tasa de clasificacion es similar o superior a la de casi todos los
trabajos resenados. En tanto que algunos trabajos muestran tasas de reconocimiento
cercanas al 100 %, mostramos ademéas como el uso de ciertas metodologias de validacion
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puede conducir a estas tasas de acierto muy por encima a lo esperado, pero con error
de prueba de hipotesis.

En el capitulo [7| mostramos algunas pruebas adicionales. En primer lugar, en tan-
to que hasta nuestro conocimiento no ha habido pruebas directas de comparaciéon de
desempeno entre clasificacion humana y clasificacion por méquina, hacemos validacién
de clasificacion con la base de datos que fue validada por un panel compuesto
por numerosos individuos, y validacién de clasificacion humana de la base de datos
CK+, mostrando que en ambos casos la tasa de clasificacion del sistema automatico es
superior a la clasificacion humana, incluso en condiciones desventajosas que se refieren
detalladamente en el capitulo. Por otra parte, en tanto que el desarrollo inicial de este
trabajo se hizo con la base de datos [CK] antes de obtener la autorizacion de uso de la
base de datos[CK+], algunas muestras raramente tenian clasificacion exitosa. No obstan-
te, muchas de estas muestras no eran, desde una perspectiva humana, adecuadamente
representativas de la expresion etiquetada y, de hecho, fueron eliminadas en la version
extendida CK+. En el capitulo mostramos como estas muestras fueron clasificadas di-
namicamente por nuestros sistemas de reconocimiento y la diferencia de los vectores
de puntaje entre este tipo de muestras y muestras mas adecuadas para la expresion.
Esto permitié concluir que por una parte probablemente el sistema de clasificaciéon no
estaba cometiendo errores, sino eran errores de las etiquetas en la base de datos CK,
y por otra parte algunos trabajos del estado teérico que muestran tasas superiores al
95 % de clasificacion con esta base de datos pueden tener errores metodologicos sea por
el uso de metodologia aleatoria cruzada basada en muestras, con sobreaprendizaje o
aprendizaje negativo, o por descarte manual de muestras de dificil clasificacion.
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2. Deteccion de rostro y preprocesamiento de
imagenes usando cascadas Haar mejoradas y arboles
Bayesianos para deteccion Boosted

2.1. Introduccién

Desde un punto de vista numérico, las variaciones de iluminacién representan un
importante inconveniente en el problema de itentificacion facial o reconocimiento de la
expresion facial. Idealmente se espera que las variaciones interclase (variaciones entre
individuos o variaciones entre individuos ejecutando distintas expresiones faciales) sean
menores que las variaciones intraclase para una métrica dada. Debido a las variaciones
de iluminacion esto no es necesariamente el caso. Esto se puede observar en la figura
con algunas imagenes de la base de datos Yale [52].

Las dos filas contienen imagenes de dos individuos diferentes. Sin embargo, si usamos
una métrica simple tal como la comparacion directa entre los pixeles, tal como se mues-
tra en la ecuacion (2.1]) , es posible encontrar imégenes mas cercanas entre dos grupos
(clases) distintos, lo cual puede ser problematico para los algoritmos de clasificacion.

dy = S 1w, y) — Lz y)l (2.1)

Un algoritmo de clasificaciéon no hace una separacion entre clases simplemente co-
mo una comparacion directa de los valores de los pixeles entre imagenes de distintas
clases, pero el principal punto es que debido a los inconvenientes de iluminacién dos
imagenes pueden aparecer mas cercanas entre si para un humano o para un algoritmo
de clasificacion. Debido a esto, una etapa intermedia de procesamiento y correcciéon de
iluminacion es deseada, con el fin de obtener mejor desempeno en las etapas siguientes
del sistema de clasificacion.

Figura 2. Rostros de la base de datos Yale con diferente iluminacion
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Figura 3. Sistema global de reconocimiento de expresion facial

. g
Deteccion Extraccién de informacion Correccion de Extraccion de
de rostro geométrica y dinamica iluminacion parametros

El procesamiento y la correcciéon de iluminaciéon pueden ser hechos en varias etapas
del sistema global. Generalmente es deseable hacerlo antes de la deteccion de rostro, por
cuanto la correccion de iluminacion puede ayudar a detectar el rostro mas facilmente.
En nuestro caso las condiciones relativamente controladas de imagenes y video hacen
que la detecciéon de rostro sea simple. Por tanto, se reducen costos de memoria y de
ejecucion al hacer la correcciéon de iluminacion después de detectar el rostro. Por otra
parte, realizar el procesamiento completo de correccién de iluminacion sobre la imagen
completa de 640 x 480 pixeles es mucho mas costoso que sobre el rostro detectado y
escalado a 128 x 128. La arquitectura del sistema de deteccion de rostro y correccion
de imagen es mostrada en la figura

En este capitulo haremos una revision de la etapa de deteccion de rostro y correccion
de iluminacion, que corresponden al procesamiento efectuado en las imagenes/videos
antes de que los pardmetros faciales sean obtenidos.

En cuanto a la deteccion facial, el objetivo es definir con precision las regiones en las
cuales un rostro individual esta presente en la imagen o en el cuadro de video, en oposi-
cion a deteccidon de pardmetros faciales, que se refiere a la extraccion de caracteristicas
individuales en un rostro y generalmente se basan en la presuncion de que hay un solo
rostro de interés en la imagen [31] Este es un problema no-lineal con diversos retos [182]
[112] [187]. Los rostros tienen un alto grado de variacion entre individuos debido a varia-
ciones morfolégicas, raza, género, edad y caracteristicas particulares. Adicionalmente,
hay alto grado de variacién incluso entre imagenes del mismo individuo debido a pose,
uso de accesorios y expresiones faciales. Por otra parte, condiciones fotograficas tales
como resolucion, exposiciéon e iluminacion agregan variabilidad al conjunto de posibles
rostros en una imagen. Como tal, el problema tiene alta complejidad y se debe lidiar
con diversos retos. Ademas, por cuanto este trabajo esta dirigido hacia la obtencion de
un sistema de reconocimiento de expresion facial que sea aplicable para tiempo real,
hay otra limitacion importante relacionada con los costos de célculo del algoritmo.

2.2. Fundamentos tedricos y estado del arte

Debido a la naturaleza del problema, la deteccion facial ha sido abordada desde
diversas perspectivas, de manera que el desarrollo ha tenido contribuciones basadas en
distintas técnicas. En esta seccion haremos una breve revision del desarrollo histori-
co de algunos algoritmos de deteccion de rostro, fundamentacion teorica, ventajas y
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desventajas.

2.2.1. Deteccidn facial usando PCA

La idea de la deteccion facial usando analisis de componentes principales
es que dado un conjunto de imégenes de entrenamiento X, una transformacion PCA
puede ser efectuada y los parametros obtenidos son llamados [161]. Las e:-
genfaces representan parametros de las imagenes originales embebidos en el espacio
PCA. Debido a la naturaleza lineal de PCA, cualquier imagen del lote de entrenamien-
to puede ser reconstruida sin pérdida por la suma de sus eigenfaces, y cada eigenface
contribuye en cierto grado a la reconstruccion de la imagen original. Por otra parte,
algunas eigenfaces tienen mucha menor contribuciéon que otras, entonces pueden ser
eliminadas del conjunto. La deteccion consiste en el calculo de los pesos de la region
por explorar. Si los pesos son similares a los del conjunto de rostros de entrenamiento,
se puede establecer similitud, entonces la regién explorada es etiquetada como rostro;
en otro caso, la regiéon se etiqueta como no rostro. Para clasificar un nuevo objeto z,
sus pesos son obtenidos segin la ecuacion ([2.2))

wy =up (x—V), k=1,..,M (2.2)

u son las eigenfaces obtenidas segtn el procedimiento previamente senalado, U es el
promedio de las imagenes de entrenamiento, M es el nimero de eigenfaces. Los pesos
obtenidos son comparados con los pesos del conjunto de entrenamiento y si la métrica
usada es menor que un umbral determinado, el nuevo objeto es determinado como no
facial. El reconocimiento de rostros usando PCA tiene algunos inconvenientes [76]. PCA
tiene alta dependencia de los niveles de los pixeles. Debido a ello, imagenes ruidosas
o con problemas de iluminacién tienen baja tasa de reconocimiento. Adicionalmente,
para obtener un conjunto de eigenfaces adecuado se requiere de un significativo ntimero
de imégenes en el conjunto de entrenamiento. Esto conduce a un alto costo de computo.
Por otra parte, al truncar el nimero de eigenfaces hay pérdida de informacion detalla-
da y especifica que puede conducir a deteccion inadecuada. Debido a esto, hay técnicas
mas poderosas para deteccion de rostro, tales como las basadas en [LDAJ[FDA| (dis-
criminante lineal /discriminante Fisher) que usan clasificadores débiles con aprendizaje
[boosted Tearningl Otro inconveniente es que PCA no garantiza que los eigenvectores y
eigenfaces sean descriptores adecuados de la expresion facial, y esto es probablemente
evidenciado por la pobre tasa de reconocimiento. Esto es particularmente critico en el
estudio de expresiones faciales, pues las expresiones faciales tipicamente se representan
por detalles especificos del rostro, como micro expresiones, que posiblemente son des-
cartados por su baja energia en la determinacion de las eigenfaces, de manera que la
deteccion de rostro por técnicas basadas en PCA fue descartada luego de estas pruebas
preliminares. Sin embargo, PCA y avances derivados han sido usados en un amplio ni-
mero de trabajos, tales como PCA simétrico [184], PCA 2-dimensional y 2-dimensional
simétrico [I88] [I11], PCA 2D para reconocimiento de rostro [I41], PCA diagonal [189],
PCA multidimensional [I13] y PCA-+aprendizaje boosted hibrido [191].
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2.2.2. Discriminante Fisher Lineal y SVM

El discriminante Fisher lineal [50] tiene una notable ventaja sobre las ei-
genfaces. Al desarrollar FLD, las proyecciones tienen pequena variacion intraclase al
tiempo que maximizan la variacion interclase. Como consecuencia, FLD proporciona
mejor separabilidad entre las regiones de rostro y no rostro. Como tal, la transforma-
cién dada por y = WTx, donde W es la transformacion Fisher y x es la nueva muestra a
ser transformada, minimiza el radio entre la variacion interclase y la variacién intraclase

dadas por las ecuaciones (12.3))(2.4).

Sp = Z Ni(pi = ) (g — )" (2.3)

(&
Sw=> > (wx— pa)(xe — )" (2.4)
=1 xkEXi
Sp es la matriz dispersa interclase, Sy es la matriz dispersa intraclase, u; es el
vector medio de la clase 7 y N; es el niimero de muestras por clase 7. La proyeccion que
maximiza la relacion entre varianzas esta dada por (2.5)).

opt = aT8 w |WTSWW|

Esta es la aproximacion méas simple de FLD en deteccion facial, pero hay una mejora
notable llamada Fisherfaces [8] que resuelve el problema de matrices singulares Sy, al
previamente proyectar las imdgenes en una dimensiéon menor usando PCA. Reciente-
mente, técnicas basadas en Fisher han sido usadas con distintos parametros, tal como
en [152], que usa Fisher para separar clases basadas en parametros Gabor de dimension
reducida con AdaBoost, pero siguen siendo técnicas poco usuales en deteccion de rostro.

La deteccion basada en maquinas de soporte vectorial SVM usa las ventajas de SVM
en la maximizacién geométrica de la distancia interclases. Un hiperplano es construido
para separar las regiones faciales y no faciales [12I]. Sin embargo, tal como sucede con
FLD, su aplicaciéon en deteccion de rostro ha sido limitada hasta ahora.

(2.5)

2.2.3. Detecciton de rostro basada en redes neuronales

Las redes neuronales han sido usadas para construir clasificadores que separen re-
giones entre rostro y no rostro. El principal reto son las regiones de no rostro, por
cuanto caracterizar estas regiones corresponde a todo el universo de posibles regiones
de no rostro, que es un conjunto muy elevado de datos, teniendo en cuenta que en el
universo de imagenes posibles, las regiones faciales son una fraccion insignificante en
comparacion con todas las demés escenas potenciales. En [I38] el problema se abordd
anadiendo progresivamente imégenes al conjunto de entrenamiento durante el entrena-
miento. Los datos de entrada son parches de 20 x 20 que corresponden a datos de rostro
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y no rostro, incluyendo conjuntos de rostros del mismo tamano por transformacion de
rostros (escala, translacion, rotacion y reflejo).

En general, las redes neuronales tienen inconvenientes serios en la clasificacion de
rostros, debido al gran tamano del problema a caracterizar: estan sujetas a overfitting
si la red neuronal es de un tamano considerable, pero pueden ficilmente ser pobremente
entrenadas si la red es limitada. Mas atin, en este tipo de problemas las redes neuronales
tienen inconvenientes de optimizacion [I81] [I80]. Otra limitacion de las redes neuronales
en la detecciéon de rostro, sobre todo si la arquitectura es piramidal, es el elevado
niumero de céalculos requerido. El primer problema es posible que sea solucionado con
los recientes avances en deep learning [11], pero el problema del costo computacional
sigue presente, de manera que son pocos los trabajos relativamente recientes que usan
redes neuronales para deteccion de rostro [32].

2.2.4. Deteccién basada en algoritmos boosted

Viola y Jones desarrollaron una técnica de deteccion de rostros basada en pardme-
tros débiles [I67], que derivo en las técnicas més exitosas a la fecha. La importancia
de es tal que muchos de los mas recientes desarrollos son basados en su idea
general. Los algoritmos [boosted learning|se basan en la premisa de que existen parame-
tros que permiten medir propiedades especificas en una localizacion, escala y radio de
aspecto de una imagen. Estos parametros son obtenidos mediante filtros rectangulares
tipo Haar que obtienen caracteristicas geométricas y de textura. Debido a la simplicidad
de los filtros, su capacidad de discriminacién entre rostro y no rostro es pequena. En
consecuencia, el algoritmo seleccina en cada iteracion un clasificador débil cuya tasa de
error sea menor que 0,5 calculando los pesos y los umbrales que minimicen la funcion
de error.

Al realizar este proceso iterativamente, se puede construir un clasificador final fuerte
compuesto por la sumatoria del filtrado de todos los clasificadores débiles obtenidos.
Las principales ventajas de esta metodologia de detecciéon de rostro son los bajos costos
de memoria y de procesamiento, la baja tasa de error y la facilidad de modificacion de
funciones de castigo que permiten reducir errores (falsos positivos o falsos negativos) a
cambio de un compromiso de aumentar el error complementario. El clasificador final es

dado por la ecuacion [2.6]

F(z) = sign() _ fi(x)) (2.6)

donde x es la senal de entrada, f;(z) son los filtros obtenidos y T es el niimero total
de filtros.
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2.3. Detecciéon de rostro propuesta

Los algoritmos basados en [boosted learning|tienen generalmente bajas ratas de falsos
negativos, normalmente a costa de un incremento de falsas detecciones. Esto implica
que dado un sistema propiamente entrenado es improbable que una subventana facial
sea eliminada por alguna etapa del algoritmo, mientras que hay una alta certeza de que
una subventana eliminada corresponde a una region no facial.

Esta tasa baja de falsos negativos sugiere que es posible desarrollar un algoritmo de
deteccion de rostro en una secuencia de video con menor costo de ejecucion. La mayor
parte de cuadros en una secuencia de video tienen alta semejanza con sus vecinos cerca-
nos. Como tal, las localizaciones faciales en un cuadro brindan informacién importante
acerca de la probabilidd de localizaciones faciales en los cuadros cercanos, salvo dichos
cambios de escenas.

2.3.1. Deteccitn facial multi resolucion

Con el fin de validar nuestra hipotesis, tomamos varias secuencias de video con dos o
mas escenas distintas y regiones faciales y no faciales. convencional fue usado
para la deteccion de rostro en cada cuadro de video y las subventanas fueron almace-
nadas. Tal como se esperaba, debido a patrones especificos en el fondo de la imagen los
falsos positivos fueron numerosos, pero la mayor parte de las regiones faciales fueron
adecuadamente seleccionadas por el detector de rostro. Con el fin de tener un criterio
de comparacion confiable, las localizaciones reales de los rostros fueron manualmente
seleccionadas en los cuadros de video usados. Adicionalmente, secuencias de video de
las bases de datos y fueron incluidas.

Nuestra primera aproximacion fue basada en la probable baja transicion de las
regiones del fondo entre cuadros de video. En esta prueba se esperaba que una region
descartada por una etapa completa de detecciéon de rostro permaneceria eliminada en
la misma localizaciéon o al menos muy cercana en el siguiente cuadro. Debido a que
las regiones rechazadas son no faciales con alta certeza gracias a la baja tasa de falsos
negativos del algoritmo AdaBoost, consideramos que un menor costo de procesamiento
puede ser obtenido al considerar que la probabilidad de apariciéon de un nuevo rostro
en estas regiones es limitada.

Dado un subconjunto f;; con la localizacién de las K sub ventanas no eliminadas
en el cuadro ¢, el siguiente paso es reducir la resoluciéon de las ventanas eliminadas. La
idea es ejecutar un algoritmo de deteccion facial igualmente riguroso en las regiones no
eliminadas y al mismo tiempo reducir los costos de calculo en las regiones descartadas
en los cuadros precedentes. El protocolo consiste en transformar la imagen en el cuadro
i-+1 en una imagen de menor resolucion I, desarrollar deteccion facial en esta version
de menor resolucién y sobre las regiones f;; de la imagen completa /;11. En cuanto
el tamano de las regiones no rechazadas generalmente es una pequena fraccion de la
imagen total, los costos de célculo son reducidos y la precision se mantiene elevada,
salvo en casos en los que la pérdida de resolucién ocasione deteccidon fallida de un rostro
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previamente detectado. Posteriormente veremos como este inconveniente es atenuado.

El entrenamiento de los nodos de clasificaciéon fue hecho usando la arquitectura
convencional de AdaBoost. Actualmente hay técnicas eficientes para entrenar los cla-
sificadores débiles, tales como aproximaciones probabilisticas y clasificacion basada en
pero decidimos no incluirlas en este trabajo debido a varias consideraciones. Pri-
mero, el desarrollo de técnicas de punta de deteccion facial es una investigaciéon completa
en si misma, mientras que el principal foco de este trabajo es el reconocimiento de la
expresion facial, que requiere de otras tareas importantes de extraccidén de parametros,
procesamiento de datos, clasificacion y validacion. Segundo, este trabajo estd basado en
la base de datos CK—+ y otras bases de datos de imagenes frontales, asi como secuencias
de video de rostros individuales capturados por el autor, de manera que la calidad de las
imagenes y cuadros de video hace que la detecciéon de rostro sea simplificada. Por tltimo,
buena parte de estos desarrollos recientes fue publicada en el transcurso de esta tesis
doctoral, cuando otras etapas mas avanzadas del trabajo estaban en implementacion.

La principal desventaja de esta aproximacion multi resolucion es que puede ignorar
la aparicion stibita de rostros en regiones que no incluian rostros en el cuadro inicial,
la deteccitén inicial de rostro no es valida para cuadros lejanos en el dominio temporal
y hay cambios de escena en el video. Para resolver o atenuar los inconvenientes, la
deteccion completa de rostro se ejecuta nuevamente cuando se cumple una de dos con-
diciones: un namero predefinido de cuadros ha transcurrido desde la ultima bisqueda
completa o cuando la bisqueda de rostros en regiones no eliminadas tiene resultados
considerablemente distintos comparados con los de cuadros precedentes (cambio signi-
ficativo de posicion de los rostros o desaparicién de rostros previamente detectados).
Se usaron como parametros iniciales 10 cuadros de video entre biisquedas exhaustivas
y al menos 5 % de cambio de posicion normalizada entre rostro y rostro detectado para
realizar unan nueva bisqueda.

En promedio el costo de calculo se redujo 23 %, con mayor reducciéon aumentando el
umbral de tiempo entre biisquedas completas, a cambio de ligeramente peor desempeno
(muy inferior al error estadistico con confianza 95 %, de manera que lo consideramos
irrelevante). Posteriormente se mejoraron notablemente los resultados, sobre todo en
reduccion de falsos positivos, al incluir informacion de cuadros vecinos en la clasificacion
de una regién como rostro o no rostro. Dado F' = {f, , }, correspondiente a las regiones
candidatas detectadas, D = {d,} son las regiones finales, donde i es el nimero de
imagen en la secuencia de video y k es el indice de cada region. Para determinar si
una region f;; es incluida como region final se usa el procedimiento descrito en el
pseudoalgoritmo [I}

donde T es el nimero de cuadros, o, son las ponderaciones de los cuadros tempora-
les vecinos asignadas empiricamente usando los vecinos ¢ — 1 y ¢+ 1 para reducir costos
de céalculo, K; es el nimero de regiones detectadas en el cuadro ¢ y h es un umbral
estimado empiricamente en 0.8. Adicionalmente, se implementd un detector simple de
cambio de escena por comparacion directa entre cuadro y cuadro y cuando hay cambio
de escena se reinicia F' con una bisqueda completa, al igual que con los criterios previa-
mente utilizados. Esta modificacion incrementa ligeramente el costo de calculo debido a
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Algorithm 1 Deteccion ponderada de rostros

1: procedure BUSQUEDA DE REGIONES FACIALES
2 D = {dz,k}

3 for 1 < 1, T do

4: t+—t+1

5: Calcular F = {f,,}

6: for k + 1, K; do

7 Sig =0 fix+aaficiptasfior+ ..
8 if s, > h then

9 D« fik

10: if Cambio de escena detectado then

11: Reset, F'

12: if ¢ > nt then

13: Reset, F, t « 0

14: if d(fiﬂlg, fi—l,k) > dt then

15: Reset, F'

la inclusion de los cuadros adyacentes. No obstante, el procedimiento de costo compu-
tacional mas elevado es atin la deteccién de rostros, de manera que el incremento no es
sustancial. Con esto se consigui6é mejorar los resultados precedentes, especialmente en
el nimero de falsos positivos, que se reduce debido a la baja probabilidad de aparicion
de artefactos similares a rostros en cuadros consecutivos.

2.3.2. Deteccidtn Boosted sin estructura de cascada lineal

Las cascadas de [Algoritmo de aprendizaje de maquina Adaptive Boosting, basadol
len fusion en cascada de clasificadores débiles (AdaBoost)| convencionales son de natu-
raleza lineal con complejidad creciente con el fin de eliminar sub ventanas candidatas
con mayor precision en cada etapa de clasificaciéon. De esta forma el primer clasifica-
dor es simple, normalmente con pocos clasificadores que rechazan la mayor parte de
las regiones no faciales, y los clasificadores siguientes tienen mayor complejidad, pero
no deben hacer clasificaciéon sobre la imagen completa. Esto implica, sin embargo, re-
dundancia en la seleccién de regiones faciales, por cuanto una regiéon facial debe pasar
por todos los clasificadores. En una secuencia de video una region facial f;j, donde
¢ es la variable temporal y £ es el indice de cada regiéon, probablemente se mantiene
estable en cuadros cercanos y esta informacion puede ser 1til en la reduccién de estas
clasificaciones redundantes. Nuestra propuesta es entonces usar dos distintos lotes de
clasificadores de acuerdo con la etiqueta de la clasificacion AdaBoost en cuadros pre-
vios cercanos. Las regiones rechazadas previamente pasan por los primeros nodos de
clasificacion, mientras que las regiones detectadas pasan tnicamente por los tltimos
nodos de clasificacion. Dada la naturaleza independiente de los nodos de clasificacion
AdaBoost convencional, una regiéon facial que no sea rechazada por los tltimos nodos
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Figura 4. Etapas truncadas de filtrado de regiones faciales y no faciales
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de clasificacion no habria sido rechazada por los nodos iniciales, de manera que se evita
redundancia. Esta caracteristica de AdaBoost es conveniente cuando no se dispone de
informacion previa, por cuanto progresivamente se eliminan regiones y sélo una regién
pequena de la imagen atraviesa los nodos méas complejos, pero en nuestro caso dispo-
nemos de informacioén a priori sobre la probabilidad de pertenencia a rostro de ciertas
regiones. La arquitectura es mostrada en la figura |4 Como se observa, esta arquitectu-
ra hace que las regiones no faciales s6lo deban atravesar etapas cortas de clasificacion,
mientras que las regiones probablemente faciales no tengan que ser sujetas a todos los
clasificadores iniciales simples, que anaden costos de calculo.

Con el algoritmo completo usando pirdmide de deteccion truncada se consiguié una
ligera disminucion del costo de calculo de en promedio 3% en la deteccién de rostros en
secuencias de video naturales en las cuales la cantidad de regiones faciales es normal-
mente pequena en comparacion con el tamano completo de la imagen, pero se logré una
reduccion de alrededor de 22 % de costo de célculo en secuencias de video de expresion
facial, en las cuales las regiones detectadas normalmente son una fraccion importante de
la imagen. Adicionalmente, en estas bases de datos es posible implementar deteccién de
rostro menos exigente (es decir, usar nodos con menor ntimero de parametros (features)
en las etapas finales) debido a la naturaleza controlada y simple de estas secuencias,
pero decidimos no implementar esta adaptacion por cuanto probablemente representa
deterioro en la capacidad de deteccion de rostros en secuencias de video naturales.

En la tabla [I] mostramos los resultados obtenidos en la deteccién de rostros en
secuencias de video usando la base de datos [98] v secuencias de video de rostros
frontales recopiladas por el autor. El tiempo de calculo es reducido con las técnicas de
multi resolucion, cuadros ponderados y arboles no lineales de deteccién truncados. El
compromiso es, por otra parte, que aumenta el nimero de falsas detecciones, aunque
en nuestra aplicacion especifica esto no es un inconveniente, puesto que casi todas las
falsas detecciones son eliminadas automaticamente. En el equipo de cémputo usado,
con procesador i7 de 2.4 GHz y 4GB de memoria RAM, con algoritmos implementados
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en Python, estos resultados equivalen a 11.7ms promedio por imagen. El protocolo
TPOEM, descrito en el capitulo realiza diezmado cada 5 6 7 cuadros de video,
dependiendo de los pardmetros usados. Esto equivale a 167ms-233ms, de manera que
usar 11.7ms promedio en la detecciéon de rostro por cuadro no constituye un porcentaje
sustancial del tiempo disponible para ejecucion en tiempo real.

Tabla 1. Comparacion de deteccion de rostro por AdaBoost y por nuestras propuestas

AdaBoost convencional Rostros totales Rostros detectados
Deteccion de rostros 1874 1873

Falsos positivos 27

Tiempo de procesamiento 28.335s

Multi resolucién Rostros totales Rostros detectados
Deteccion de rostros 1874 1858

Falsos positivos 20

Tiempo de procesamiento 25.620s

Cuadros ponderados Rostros totales Rostros detectados
Deteccion de rostros 1874 1863

Falsos positivos 21

Tiempo de procesamiento 23.317s

Arboles de deteccién truncados Rostros totales Rostros detectados

Deteccién de rostros 1874 1872
Falsos positivos 36
Tiempo de procesamiento 21.875s

Los resultados entre AdaBoost convencional y arboles de deteccién truncado mues-
tran que las dos aproximaciones son adecuadas para la deteccion de rostro, con mayor a
99.9 % capacidad de deteccion. En nuestro caso la tasa de falsos positivos, no obstante,
fue mas elevada. Sin embargo, esto no es un inconveniente importante, debido a que los
falsos positivos ocurrieron en su totalidad en zonas pequenas y por lo general alejadas
del centro de la imagen. En tanto que las condiciones de las secuencias de video son
conocidas previamente, estos falsos positivos son eliminados automaticamente debido
a su posicion y tamano. Adicionalmente, el costo de calculo usando nuestra propuesta
fue considerablemente inferior, 22.8 % en esta prueba especifica.

2.4. Correccion de iluminacion

En este trabajo hay dos retos importantes: corregir los problemas de iluminacion
y usar algoritmos de bajo costo aplicables al problema del tiempo real, tal como lo
definimos en el capitulo (1, Estos dos retos se comprometen mutuamente, por cuanto
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no es posible usar correccion de iluminacién sofisticada, por ejemplo con modelamiento
de luz y objetos, manteniendo costos de céalculo compatibles con tiempo real. Debido
a esto, se intent6 desarrollar correccion de iluminacion lo méas adecuada posible pero
manteniendo tiempos de ejecucion discretos.

Una de las ventajas del uso de los descriptores basados en patrones locales binarios
es que su capacidad de descripcion de textura es fuerte, inlcuso con considerables pro-
blemas de iluminacion y ruido en la imagen. Debido a ello, es suficiente que la correccién
de iluminacién produzca imagenes no necesariamente perfectas, pero suficientes para
poder extraer pardmetros descriptores de la expresion facial. Sin embargo, es imposible
determinar a priori qué tan exigente debe ser la correccion de iluminaciéon, de modo
que si bien esta seccidon corresponde al orden l6gico de ejecucion del sistema completo,
buena parte del desarrollo presentado a continuacion fue realizado posteriormente a
la implementacion del resto de etapas del sistema. Como tal, no se tuvo en cuenta la
restriccion de costo de célculo en los primeros algoritmos de correccion de iluminacion
implementados y posteriormente se realizaron simplificaciones en la medida en que la
clasificacion no fuese perjudicada. Por otra parte, pruebas preliminares con sistemas de
clasificaciéon relativamente simples mostraron adecuado desempeiio incluso sin realizar
correccion de iluminacion previa. Es decir, los algoritmos de deteccion de rostro estuvie-
ron en capacidad de realizar deteccion facial sobre las imagenes y secuencias originales,
de modo que la ejecucion de la correccion de iluminacion probo ser mas importante
para acentuar los gestos faciales, requeridos para la descripcion de la expresion facial.
De esta forma se obtuvieron resultados satisfactorios sin requerimiento computacional
elevado.

Una consideracion importante en el desarrollo de correccion de iluminacion para ex-
traccion de parametros es que las imagenes requeridas no necesariamente corresponden
a imégenes de buena calidad para un observador humano y también dependen del tipo
de clasificacion. Por ejemplo, para un observador humano una imagen con iluminacién
corregida adecuada es generalmente una imagen suave, con transiciones ligeras. Asi mis-
mo, para un sistema de clasificacion facial este tipo de iméagenes puede ser adecuado.
En el caso del reconocimiento de la expresion facial, sin embargo, este tipo de correc-
cion de iluminacién puede eliminar detalles finos que son descriptores de expresiones
especificas, de modo que es un procesamiento indeseable.

2.4.1. Retos de la correccién de iluminacion

Para un niimero considerable de imagenes es relativamente simple diseniar un algo-
ritmo que produzca una imagen corregida que sea mejor desde el punto de vista de un
observador humano. Sin embargo, esto no significa que la imagen sea mas apropiada
para la extraccion de parametros que una imagen no procesada. Esto ocurre porque la
mayoria de algoritmos de correccién de iluminacion producen pérdida de informacion y
es posible que parte de la informacion perdida fuese importante para la descripcion del
problema. Adicionalmente, buena parte de los algoritmos de correccién de iluminacién
incluyen el uso de filtros pasa bajo que pueden mejorar la calidad percibida de la ima-
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Figura 5. Correccion de iluminaciéon por mapeo exponencial del histograma
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gen, pero eliminan informacion detallada que puede ser importante. Mostraremos esto
usando dos imagenes de las bases de datos Yale y Cohn-Kanade que fueron procesadas
usando mapeo exponencial del histograma con el fin de mejorar la normalizacion de
iluminacion. La salida se observa en la figura ().

En la fila superior se muestran las imagenes no procesadas mas detalles del cenio de la
segunda imagen. En la fila inferior las imagenes procesadas. Se puede observar que este
procedimiento mejora notablemente las regiones con sombras y la apariencia general
de las imégenes desde un punto de vista humano (y probablemente para un sistema
de identificacion facial). Sin embargo, los detalles del cefio que son bastante claros en
la imagen superior se pierden casi por completo en la imagen inferior. Esta pérdida
producida por el mapeo del histograma es importante, por cuanto la imagen superior
del medio, etiquetada como enojo en la base de datos, facilmente puede ser etiquetada
como tristeza o neutral por un observador humano o un sistema de clasificacion en
la imagen inferior del medio. Esto ilustra como algunos algoritmos convencionales de
correccion de iluminacion pueden empeorar el desempeno del sistema.

Por otra parte, hay alternativas interesantes para mejorar las condiciones de ilumi-
nacion sin perder informaciéon de patrones detallados en la imagen. Una idea comun es
el uso de imagenes de cociente (quotient images). La idea general del [SQ| (self-quotient)
[172] es obtener el radio entre las imagenes y las imagenes suavizadas usando kernels.

I
Q=T E "
H=WG (2.8)

En la ecuaciéon @ es la imagen de auto cociente, I es la imagen original.
En la ecuacion H es un filtro de suavizado obtenido con la matriz de pesos W
y un filtro G. Los filtros pueden ser obtenidos usando aproximaciones anisotropicas
relacionadas con el modelo Lambertiano de iluminacion, pero para aplicaciones practicas
kernels Gaussianos son adecuados debido a los costos de ejecucion. Los resultados de SQ
dependen del tamano del kernel. Si el kernel es muy pequeno, la imagen suavizada es
muy parecida a la imagen original, pero un kernel grande produce halos y la informacion

(2.7)

~»| ~
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Figura 6. Correccion de iluminacion por MSQ

de iluminacion es muy global. Una alternativa es el uso de distintos kernels por
(multi-scale self quotient) [173].

1

Q=1 7
Wi Hy, + 1

(2.9)

En la ecuacion N es un parametro de normalizacion, Wy son los pesos por
filtro vy H son los filtros, de modo que la imagen final MS(Q es una combinaciéon de la
imagen original con el conjunto de filtros con distintos tamanos y pesos. En la figura
@ se muestra la misma imagen de la base de datos Cohn-Kanade procesada usando
MSQ.

MSQ produce imagenes cuya salida puede ser percibida como de peor calidadd para
un observador humano. No obstante, nuestras pruebas experimentales y los resultados
en [89] muestran que el resultado es mas apropiado para extraer parametros validos.
Se observa que la imagen es menos natural que la imagen original, pero se acentian
los rasgos caracteristicos de la expresion facial. Sin embargo, ocurre otro inconveniente.
MSQ requiere de un elevado costo de calculo debido al uso de multiples imagenes self-
quotient con distintos tamanos de kernel. En consecuencia, no es una técnica apropiada
para tiempo real, al menos no en el equipo usado para el desarrollo de este trabajo,
por cuanto MSQ usé en promedio méas de 1.5s por imagen para hacer la correccidon
de iluminacion. Entonces el reto fundamental es obtener imégenes adecuadas pero sin
incurrir en esos costos de calculo elevados.

2.4.2. Manipulacién de imagen

La primera etapa del procesamiento de imagen fue la manipulacién del histogra-
ma de la imagen. El objetivo de esta etapa es mejorar la forma del histograma para
producir una imagen cuyo rango dindmico global y local sea mas apropiado para la
extraccion de pardmetros. Normalmente cuando el requerimiento es la obtencion de
una imagen visualmente atractiva se puede despreciar hasta cierto grado la informacién
local en cambio de una imagen visualmente mas atractiva, pero en nuestro trabajo esto
no es deseable. No se requiere de una calidad visual de la imagen, sino que se preserve
y acenttie la informacion relacionada con la expresion facial. En consecuencia, buena
parte de las técnicas de manipulacion de histograma no son aceptables para extrac-
cion de parametros. En este trabajo los mejores resultados fueron obtenidos cuando el
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Figura 7. Correccion de iluminacion por ecualizacion de histograma e histograma
adaptativo limitado por contraste

Figura 8. Correccion de iluminacion por implementacion simplificada de histograma
adaptativo

histograma es ecualizado y posteriormente se realiza una trasformacion adaptativa de
contraste limitado. Un ejemplo es la figura .

La imagen en la izquierda es la imagen sin procesar. La segunda imagen es des-
pués de ejecutar ecualizacion de histograma. La tercera imagen es obtenida luego de
transformacion adaptativa truncada de histograma [129]. La cuarta imagen es obte-
nida al realizar consecutivamente los ecualizaciéon de histograma y transformacion de
histograma adaptativo limitado por contraste (CLAHE])[199]. Si bien el resultado final
muestra los gestos acentuados, CLAHE tiene el inconveniente de que se debe dividir
la imagen en una grilla de pequenas celdas, ejecutar histograma adaptativo sobre cada
celda, truncado iterativo y combinar los resultados por interpolacion bilineal de cada
celda con las celdas vecinas, y este procesamiento tiene un elevado costo de maquina.
Una alternativa usada para nuestro trabajo fue aplicar transformacion adaptativa de
histograma y reducir el nimero de iteraciones. La imagen final fue filtrada para truncar
las variaciones locales exageradas en el contraste.

En la figura se muestra el resultado al realizar este procedimiento simplificado.

La imagen obtenida es muy similar a la obtenida usando el procedimiento preceden-
te. Hay ligeras diferencias en las variaciones locales de intensidad cuando los valores de
los pixeles cambian sobre un umbral, pero a cambio el costo del procesamiento total
para correccion de iluminacion fue reducido en promedio 76 %, con costo completo de
14ms. En términos visuales la imagen puede parecer de menor calidad que la obtenida
con otras manipulaciones de histograma, pero el acentuamiento de los contrastes locales
la hace mas apropiada para procedimientos basdos en patrones y parametros locales.

Resultados similares en tiempo de maquina fueron conseguidos al usar bancos de fil-
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Figura 9. Correccion de iluminacion por ecualizacion de histograma y técnica isotropica
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tros emuladores de la vision animal por cascada de filtros no lineales, tal como se sugiere
en [168] y el desemperio de estos filtros retinales en condiciones pobres de iluminacion
es mejor. Sin embargo, nuestra propuesta fue més satisfactoria en condiciones normales
y buenas de iluminacion, por cuanto, a diferencia de los filtros retinales, mantiene més
adecuadamente las variaciones locales en la imagen.

A modo de prueba usamos algoritmos méas avanzados despreciando el relacionado
costo de ejecucion de estos algoritmos. Los mejores resultados en términos de extrac-
cion de pardmetros para expresion facial fueron obtenidos usando una combinaciéon de
ecualizacion de histograma y técnica isotropica basada en difusion [69]. Posiblemente si
las condiciones de la imagen incluyeran bordes degradados o estructuras de una dimen-
sion cerradas, técnicas anisotropicas serian mas adecuadas, tal como se sugiere en [179).
Usando estos tipos de técnicas se pueden obtener resultados tales como se muestra en
la figura

La difusion isotropica es basada en el suavizado de la imagen usando difusiones,
siendo la imagen original la condicion inicial del problema. Las ecuaciones de difusion
son versiones discretas de las ecuaciones de conduccién de calor.

en(e,) = (e,) + o5 30 Vi) (2.10)

En (2.10) I;11(z, y) es la imagen difusa, w es el ntimero de difusiones de orientacion y
I;(z,y) es la derivada direccional de la imagen en el pixel (z,y). En el ejemplo mostrado
en la figura

2.5. Conclusiones

En este trabajo probamos cémo los clasificadores débiles basados en son
muy exitosos para la tarea de la clasificacion de rostro. Pese a que en [96] se muestra
coémo los clasificadores basados en [boosted learning|tienen problemas cuando hay alguna
fraccion no nula de muestras etiquetadas incorrectamente en el entrenamiento (y, por
extension, muestras correctamente etiquetadas pero que no sean representativas de la
clase), en el caso de deteccion de rostro la etiqueta de las muestras no es un problema.
Basados en boosting conseguimos implementar un algoritmo de deteccion de rostro
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con reducido nimero de falsos positivos y bajo tiempo de maquina aprovechando la
informacion probabilistica de localizacion de rostro en una secuencia de video. Nuestra
hipotesis de que dada una secuencia de video la localizacién de rostros y no rostros
en cuadros adyacentes/cercanos podria ayudar a la precision de deteccion y tiempo de
calculo fue probada usando bases de datos e imagenes recopiladas por el autor. La mayor
parte del tiempo de célculo en el detector boosted convencional es usada al rechazar
regiones que no son eliminadas por los detectores hasta una etapa tardia de filtrado
o si el nimero de regiones de rostros en una imagen es elevado. Una region dificil de
rechazar probablemente tenga que pasar por un buen ntimero de nodos de clasificacion
antes de ser finalmente rechazada (o aceptada como falso positivo), mientras que una
region facial pasa por todos los nodos. Si esto se ejecuta cuadro por cuadro, el costo de
calculo se mantiene similar sin importar la informaciéon proporcionada por los cuadros
previos/futuros. Propusimos e implementamos una nueva aproximacion, en la cual la
informacion facial y no facial de un cuadro es considerada por el cuadro siguiente. En
el nuevo cuadro, las regiones previamente detectadas como no rostro atraviesan una
piramide de clasificacion recortada, mientras que las regiones previamente detectadas
como rostro atraviesan solo las etapas finales de clasificacion. Esto fue posible debido
a la independencia entre cada nodo de clasificaciéon en la propuesta de Viola y Jones.
Sin embargo, hay un problema inherente en la pirdmide recortada para las regiones
previamente detectadas como no rostro. Es posible que algunas de estas regiones eran
dificiles de rechazar en los cuadros precedentes y luego, en una clasificaciéon més simple,
fueran en consecuencia aceptadas. Para evitar con ello la aparicion de falsos positivos
incluimos una tercera opcioén, al retirar temporalmente la region de los no rostros,
pero sin etiquetarla como rostro, y en el siguiente cuadro de video la regién incierta es
tratada como rostro (es decir, clasificacion rigurosa), para determinar con mayor certeza
si efectivamente es rostro o era una region dificil, pero no facial. Gracias a que con esta
aproximaciéon se reduce el tiempo de cdlculo tanto de las regiones no faciales como de
las regiones faciales, se consigui6é aumentar la disponibilidad de tiempo para las otras
etapas del sistema.

Es importante senalar que nuestra propuesta es véalida para la estructura piramidal
convencional en la cual cada nodo de clasificacion es independiente de los demas. En 23]
ha sido sugerido el uso de nodos dependientes entre si, tal que en teoria un nodo no debe
preocuparse por rechazar regiones no faciales que de todas formas serian rechazadas por
un nodo previo, y asi enfocarse tinicamente en las eventuales regiones no rechazadas
que alcancen este nodo. Si bien esta aproximacion puede conducir a una mejor precision
al especializar cada nodo, no seria apropiada para nuestra propuesta, pues no habria
garantia de que un nodo sofisticado descarte una regiéon no facial que hubiese sido
descartada previamente.

Algunas posibles mejoras a nuestra propuesta que no fueron implementadas son
por ejemplo que si una region es rechazada en un nodo relativamente tardio, podria
pasar tinicamente por nodos avanzados en la siguiente deteccion, asumiendo que hay
alta probabilidad de que pueda evadir ser rechazado por los nodos menos sofisticados.
Ocasionalmente esto podria empeorar el costo, por ejemplo si en la nueva clasificacion
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hubiese sido descartado rapidamente por un clasificador simple, pero creemos que en
general el costo serfa disminuido al evitar redundancia. Adicionalmente, consideramos
que una aproximacion Bayesiana en la cual las regiones no sean etiquetadas de forma
binaria rostro/no rostro podria ayudar con una estimacion a priori para la clasificacion.

El problema de la correccion de iluminacién presentd varios retos. El mas importante
probablemente es que la tarea no necesariamente es intuitiva. Segin nuestras pruebas,
diversas técnicas como manipulacion de histograma, modelamiento de escena, correc-
cion fotométrica y modelos retinales producen imagenes con diversa calidad visual. Sin
embargo, para extraccion de pardmetros la calidad visual no es el criterio importante,
sino qué tan adecuada sea la imagen procesada para extraer la informacién requeri-
da para la clasificacion. De esta forma, la correccion de la imagen esta estrechamente
relacionada con la etapa de extraccion de pardmetros y clasificacion. Esto es crucial
sobre todo cuando parte de la informacion especifica de textura o detalles puede ser
eliminada por algunos métodos de correccion de iluminacion. Por ejemplo, en el caso
particular de reconocimiento de la expresion facial algunas expresiones faciales tales
como disgusto, tristeza e ira tipicamente presentan gestos detallados especificos que
deben ser preservados e, idealmente, acentuados en la etapa de procesamiento.

En nuestras pruebas con la base de datos presentamos imagenes procesadas
elegidas segiin calidad visual determinada por observadores humanos. Luego el conjunto
original y el conjunto procesado fueron usados para hacer una prueba de clasificacion
humana por parte de voluntarios. Tal como se esperaba, en las imégenes cuya calidad
visual para los observadores humanos es mejor, la tasa de reconocimiento de la expre-
sion facial es inferior. Las imagenes con mejor calidad para clasificacion automatica de
expresion facial fueron basadas en técnicas de difusion y autocociente, en oposiciéon a
problemas de reconocimiento facial en las cuales el suavizado y la reduccion de micro
gestos ayuda en la tarea de reconocimiento [93]. Esto es consistente con las conclusio-
nes de otros autores [172] [140] [61] y es razonable por cuanto los detalles locales son
acentuados al usar este procedimiento. Sin embargo, los costos de procesamiento de
técnicas basadas en self-quotient son un poco elevados atin para su aplicaciéon actual en
sistemas de tiempo real.

Dadas las restricciones del problema, incluyendo la preservacion de parametros des-
criptores de la expresion facial y reducido costo de célculo, nuestra propuesta de de-
teccion de rostro y correccion de iluminacion fue satisfactoria para el problema. En
los capitulos posteriores veremos co6mo este procesamiento fue conveniente para una
adecuada extraccién de parametros usados en la clasificacion de la expresion. Adicio-
nalmente, observamos cémo el uso de algoritmos basados en mas filtros retinales
fuertemente mejora la informacién local sin incluir artefactos producidos por y
probablemente tengan aplicaciéon futura, asi como las técnicas de difusion, cuando se
consigan tiempos de calculo reducidos, quizas con el uso de procesamiento con GPU.
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3. Extracciéon de parametros de la expresion facial
por codificacion Temporal Patterns of Oriented
Edge Magnitudes y Volumetric Patterns of
Oriented Edge Magnitudes

3.1. Introduccién

La extraccion de parametros es un tipo especifico de reduccion de dimensiones. El
objetivo general es tomar un conjunto de datos de cierta dimensiéon y procesarlos con
el fin de obtener un nuevo conjunto generalmente de menor dimensiéon, pero con mayor
capacidad de representacion del problema a describir [59]. Naturalmente, un algoritmo
de extraccion de pardmetros no puede crear informacion a partir de un conjunto de
datos inicial, pero la meta es obtener una nueva representacion que sea mas viable
para la clasificacion en términos de tamano, ruido y relevancia de la informaciéon. De
manera formal, la extraccion de parametros se puede definir como la transformacion
f: X — X' donde X es el conjunto original de datos y X’ es el conjunto de datos
transformados, generalmente de menor dimension.

La etapa de extraccién de parametros de una imagen o una secuencia de video para
el reconocimiento de la expresion facial supone la transformacion de la informacion de
los pixeles a un nuevo espacio dimensional, con mejor capacidad de representacion. Esto
es fundamental, por cuanto incluso en una sola imagen, atn de relativo bajo tamano
correspondiente a la region facial detectada, tiene una gran cantidad de informacion,
buena parte de ella inttil e incluso perjudicial para solucionar el problema. En [I78]
se muestra como los datos de alta dimension representan retos y dificultades para un
problema de clasificacion. Debido a esto, un sistema de clasificaciéon que se base directa-
mente en los datos de todos los pixeles no es practico, pues la cantidad de informaciéon
relevante de cada pixel es variable, el nimero de variables es considerable (128 x 128
datos por region facial extraida de este tamano, para 16384 datos) y hay considerable
ruido en la informacion. Entrenar un sistema de clasificacion con los datos sin procesar
es complejo y la clasificacion es sujeta a diversas fuentes de error, tales como incapacidad
del clasificador de modelar el problema, pobre convergencia del sistema de clasificacion
en el entrenamiento (problema usual en el uso de redes neuronales) y joverfitting] cuando
el sistema de clasificacion es suficientemente poderoso para ajustarse bien a los datos de
entrada de alta dimensiéon, pero con baja capacidad de generalizacion del sistema. En
consecuencia, la etapa de extraccion de parametros debe obtener un conjunto de datos
cuya capacidad de representacion sea suficientemente adecuada para discriminar las
expresiones faciales de los individuos, idealmente debe reducir el tamano del conjunto
de datos y, en el caso de nuestro objetivo de tiempo real, tener un costo de céalculo que
se ajuste a la disponibilidad de tiempo para el cumplimento del tiempo real.

En este capitulo se presentard brevemente el fundamento tebrico de técnicas de
extraccion de parametros usadas en representacion de rostros en En|3.3|se mostrara
el desarrollo y la implementacion de los pardmetros usados en este trabajo. En se
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mostraran algunos resultados preliminares. No son resultados finales por cuanto en esta
etapa del trabajo los sistemas de clasificacion usados fueron bastante simples, con los
parametros extraidos sin procesar, pero el objetivo era determinar si los parametros
eran promisorios para la representacion de la expresion facial. Finalmente, en se
muestran las conclusiones generales del trabajo desarrollado.

3.2. Fundamentos tebricos y estado del arte de extracciéon de
parametros para representacion facial

En la figura se muestran ejemplos de variaciéon dinamica de la expresion facial en la
base de datos CK+. El objetivo de la extraccion de parametros es extraer informacion
pertinente para la representacion de las clases en el problema. En la representacion de
rostros y, en general, en la representacion de texturas de una imagen, hay dos tipos de
parametros cominmente usados, los pardmetros basados en geometria y los parametros
basados en apariencia. Los pardmetros basados en geometria son descriptores de la
geometria del rostro dado un conjunto de puntos fiduciales, de manera que se caracteriza
la forma del rostro y las deformaciones producidas en la expresion facial dependiendo de
la localizacion relativa de estos puntos. El segundo tipo son los parametros basados en
apariencia, que describen texturas en la imagen que pueden ser descriptores de gestos,
arrugas y pliegues en la piel producidos por los movimientos de los musculos faciales.

3.2.1. Parametros basados en geometria

Los parametros basados en geometria se usan para describir la localizacion y la
forma del rostro en la imagen. Generalmente se detectan y siguen puntos fiduciales en
localizaciones importantes especificas del rostro, con el fin de obtener la forma y tamano
de la boca, ojos y cejas, que son parametros no transitorios, ademés de arrugas y gesto
del ceno, que son parametros transitorios. La diferencia entre los pardmetros transitorios
y no transitorios es que los parametros transitorios no aparecen todo el tiempo en el
rostro, sino que estan temporalmente presentes debido a alguna activacién muscular,
mientras que los parametros no transitorios estan presentes todo el tiempo, pero su
forma, localizacion y tamano pueden cambiar debido a la expresion facial particular del
individuo.

La mayor parte de trabajos usan modelos activos de apariencia [42] o técnicas simi-
lares para describir la localizacion y variacion de los puntos fiduciales. Para describir las
caracteristicas geométricas del rostro, las distancias normalizadas entre puntos, tama-
nos relativos, dngulos y formas pueden ser usados para obtener un vector de pardmetro
caracteristico, que es usado en el sistema de clasificacién. Para detectar y seguir los
puntos fiduciales se puede realizar de forma automatica o con asistencia humana total
o parcial. Idealmente el objetivo es que el sistema sea auténomo, entonces la meta es el
seguimiento automatico de los puntos fiduciales, pero esta tarea en tiempo real es aun
complicada, pues se debe sacrificar precision (menos puntos fiduciales y de localizacion
automatica mas sencilla) o tiempo de estimacion (menos cuadros por segundo).
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Figura 10. Ejemplos de la base de datos CK+
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En [123] [164] se us6 una combinacion de detectores y seguidores de puntos fiduciales
basados en que cada clase de detector tiene buen desempeno bajo ciertas circunstan-
cias, de manera que una combinaciéon de detectores proporciond un mejor resultado de
seguimiento global. El rostro es descrito por el uso de 19 puntos frontales y 10 puntos
laterales (valles y picos del perfil del rostro). El modelo propuesto fue adecuado para
la descripcion de 28 AUs (unidades de accion facial) y la tasa global de reconocimien-
to de 6 expresiones fue de 90.1%, excluyendo 2% de rostros cuyos puntos no fueron
detectados. En [14] los puntos fiduciales son seguidos usando un algoritmo especiali-
zado de seguimiento de puntos y el reconocimiento de expresion es hecho usando un
modelo de movimiento. Las variaciones dindmicas son descritas por el cambio de las
medidas geométricas en el conjunto de datos. Los resultados muestran reconocimiento
de expresion facial aceptable incluso con oclusion parcial del rostro. En [84] el usuario
introduce manualmente los nodos de una malla Candide |2] en el primer cuadro de una
secuencia de video y el sistema deforma la malla para que coincida con las imagenes de
la secuencia. La clasificacion se realiza con el rostro con mayor variacion respecto del
inicial con o con unidades de accion facial, con 99.7% de clasificacion de 6 ex-
presiones. En [25] un modelo activo de apariencia fue usado con un perceptron
multi capa, con cerca de 99 % de reconocimiento. Mas recientemente, en [53] se obtuvo
cerca del 97 % de reconocimiento usando 52 puntos de referencia seguidos con Elastic
Graph Matching (EGM))[162]. Los parametros usados fueron las distancias y angulos
entre los puntos en un cuadro determinado y el cuadro inicial, tomado como instancia
neutral del rostro.

3.2.2. Parametros basados en apariencia

Los métodos basados en apariencia se fundamentan en la descripcion de texturas
en el rostro detectado. La idea general es que las texturas son descriptores adecuados
para la representacion de la expresion del rostro. La principal ventaja del uso de mé-
todos basados en apariencia es que no requieren de la detecciéon y el seguimiento de
puntos fiduciales, cuyo célculo es regularmente costoso y en algunos trabajos requiere
de asistencia manual. Actualmente no hay consenso acerca de cual aproximacion es
méas adecuada, por cuanto se han conseguido resultados interesantes usando métodos
basados en geometria y en apariencia.

El principal objetivo de los métodos usados en apariencia es transformar la infor-
macién del rostro en una representacion de menor dimension que contenga informacion
referente a la textura de las diferentes expresiones faciales. Algunas técnicas usadas
son Analisis de componentes independientes [28], Analisis de componentes
principales con kernel [146], wavelets, pardametros Gabor [48] y codigos [LBP]
[119]. PCA es de facil ejecucion con matrices de pequenia dimension y produce informa-
cion de reconstrucion que, al ser truncada, sirve para comprimir los datos a un tamano
reducido. Los principales inconvenientes son que PCA es muy sensible al ruido y el nue-
vo espacio dimensional no necesariamente representa informacion local adecuada para
la representacion del problema. De hecho, la informaciéon codificada con PCA puede
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eliminar detalles de la imagen que corresponden a micro gestos que son importantes
para la expresion facial, pero que son descartados en PCA porque no representan un
aporte energético sustancial para la reconstruccion. kPCA es un avance sobre PCA, por
la linealizacion del manifold, pero el inconveniente de la representacion del problema
persiste. ICA, en cambio, es més adecuado para el problema, por cuanto intenta separar
la informacion fuente que produce mas datos locales, de manera que es mas robusto ante
cambios de iluminacién, de perspectiva y oclusiones parciales. En [39] se implementa-
ron y probaron varios métodos basados en apariencia, tales como PCA, ICA, Anélisis
local de parametros ([FA)[126], Analisis lineal discriminante y ondeletas Gabor
y la conclusion fue que la representacion Gabor produjo los mejores resultados. Como
consecuencia, los parametros relacionados con Gabor han sido usados en varios traba-
jos de reconocimiento de expresion facial, incluyendo trabajos recientes [95] [4] [57]. El
principal inconveniente de las ondeletas Gabor es el alto costo de célculo y los requisitos
de memoria debido al banco de filtros usados en este procedimiento. Otra tendendia
reciente en los métodos basados en apariencia es el uso de codigos de patrones locales
binarios (LBP) y afines, cuyo céalculo es rapido y la representacion es adecuada para
definir el problema de la expresion facial en [3] [150] [49] [IT14]. En [I93] se desarrollaron
los codigos LBP para volimenes como una extension del LBP convencional
que incluye informacion de un nimero de cuadros vecinos y asi anadir informacion
de transformaciones temporales en la secuencia. En [194] se introdujo [LBP-TOP] una
construccion LBP sobre tres planos ortogonales en la secuencia de imégenes. Los re-
sultados usando LBP-TOP+VLBP estan en el rango 88.77 %-96.26 % dependiendo de
la complejidad del codigo usado y, hasta donde sabemos, son los mejores resultados
obtenidos usando codigos basados en LBP.

3.2.3. Codificacion LBP

Los patrones locales binarios fueron desarrollados por Ojala et al. en [II9] [120].
En la codificacion [LBP] el valor de un pixel es comparado con el de sus vecinos y el
resultado es un codigo binario dependiente de la comparacion. Los codigos LBP bésicos
son nimeros binarios cuya longitud es igual al nimero de vecinos P considerados en la
ecuacion. El calculo de LBP es mostrado en la ecuacion [B.11

P-1
LBPpr =Y f(g = 92" (3.1)
p=0
1, six>0
)= {O, en otro caso (3.2)

donde P es el nimero de vecinos, R es el radio de la vecindad, g, es el valor de
intensidad de los vecinos, g. es la intensidad del pixel central. En la codificacion LBP
original se usaban los 8 vecinos adyacentes del pixel central, pero en LBP general el
nimero de vecinos y el radio usado dependen de la aplicacion.
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Los codigos LBP son considerablemente redundantes en la descripcion de textura.
Por ejemplo, hay cédigos diferentes si la imagen es rotada o reflejada, pero un descriptor
de textura deberia ser invariante a estas transformaciones. Més atn, texturas muy simi-
lares podrian ser codificadas por distintos codigos LBP, lo cual no sélo es redundante,
sino puede producir problemas de clasificacion. Consecuentemente, la primera aproxi-
macion para abordar estos inconvenientes fue la inclusion de patrones uniformes en la
codificaciéon LBP. Si el niimero de transiciones entre 0 y 1 y viceversa es igual o menor
que dos, el codigo LBP es considerado uniforme y todos los c6digos uniformes tienen su
propia etiqueta, mientras que todos los codigos no uniformes son representados por la
misma etiqueta, de manera que el nimero de c6digos LBP es considerablemente reduci-
do. Mapeos mas sofisticados sirven para agrupar texturas similares en el mismo cédigo
LBP, con el fin de reducir més la dimensién del vector de salida, pero también para
prevenir problemas de sobreajuste o de pobre generalizacion en la etapa
de clasificacion si se tiene que diferentes codigos corresponden a entradas muy similares
y codigos similares corresponden a entradas muy distintas.

Una vez el codigo LBP es obtenido para cada pixel en la imagen, una técnica gene-
ralmente usada es dividir la imagen en una grilla de celdas. La estructura de la grilla es
variable, pero generalmente es aconsejable usar tamanos mayores que el posible niimero
de codigos LBP, de manera que haya informacion estadistica ttil sobre cada celda. El
histograma de codigos LBP se calcula segin la ecuacion [3.3] El histograma obtenido
puede ser usado como un descriptor de textura para un sistema de clasificacion o para
segmentacion de imagenes [118].

H; =Y I(LBP(x,y)=1), i=0,..,n—1 (3.3)
Z,y
1, if x es verdadero
o) = {

N 0, en otro caso (3.4)

LBP ha probado ser un descriptor eficiente de textura, de maner que ha sido am-
pliamente usado en diferentes aplicaciones directamente o con adaptaciones. En [175]
se us6é LBP integral en combinacion con Histogramas de gradientes orientados
para implementar un sistema de deteccion de humanos. En [68] un LBP modificado
llamado LBP con simetria central (CS-LBP)) es usado como un pardmetro local por
transformacion invariante en escala [97] obteniendo un descriptor de region cu-
yo desempeno es mejor que con SIFT convencional. En [I90] el reconocimiento facial
fue realizado usando LBP en subventanas escalables y métodos boosted para aprender
la discriminacion entre rostros. En [192] se implement6 una variacién de LBP adecuada
para describir variaciones temporales en una secuencia de video usando LBP con histo-
grama de Fourier (LBP-HF)) para representacion estédtica e implementacion invariable
a rotacion del algoritmo [LBP-TOP

En [194] se implement6 el algoritmo [VLBP]| para el uso en secuencias de video.
El objetivo de VLBP es incluir informaciéon temporal en el descriptor. Una secuencia
de video puede ser descrita como una matriz tridimensional {X,Y, T} donde X e YV
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Figura 11. Orientaciones ortogonales VLBP

son los componentes espaciales y 1" es el componente temporal. De manera similar
a LBP, se define una vecindad, incluyendo vecinos temporales en los datos. Una vez
una vecindad tridimensional es definida usando un patréon determinado, por ejemplo
una esfera alrededor del punto central, se usa LBP invariante a rotacion. En [195] se
incluyo6 el uso de patrones uniformes y no uniformes en el calculo de VLPB. La principal
desventaja de VLBP es que los célculos son demandantes al requerir interpolacion
3D para obtener la vecindad y la aplicaciéon de codificacion LBP invariante en una
vecindad extensa requiere de considerable tiempo de computo adicional comparado con
las vecindades LBP tipicamente reducidas. La modificacion LBP-TOP descrita en [193]
usa una vecindad tridimensional méas simple que en VLBP. Dado XY el plano espacial
convencional y XT'y YT los planos espacio-temporales, una vecindad puede ser definida
para cada uno de estos planos. La forma de la vecindad no necesariamente es cuadrada,
por cuanto si bien los planos X e Y tienen dimensiones espaciales, no hay una relacion
directa entre estos planos espaciales y la dimension del espacio temporal T'. Los planos
ortogonales se muestran en

De acuerdo con la bibliografia consultada, usando la codificacion VLBP+LBP-TOP
se ha obtenido la més alta precisién hasta ahora usando parametros basados en LBP.
Los descriptores usados en los mejores resultados son LBP —TOPy3 333+ VLBPs3.
Los subindices indican que VLBP es realizado con intervalo de tiempo 3, 2 vecinos por
cuadro y radio 3, mientras que LBP-TOP fue ejecutado con 8 vecinos por plano, para
un tamano de codificacion total de 776 bits por codigo.

3.2.4. Codificacion POEM

La codificacion [POEM]| [169] fue desarrollada para combinar caracteristicas desea-
bles de métodos orientados a pardmetros locales detallados y métodos mas orientados
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globalmente. El parametro POEM es construido usando la idea de la auto similaridad
en las codificaciones [LBPI con la distribucion del borde local en distintas orientaciones
espaciales. La combinacion de la informacion de bordes y formas locales con la relacion
entre regiones vecinas proporciona una adecuada caracterizacion de los objetos en la
imagen. Adicionalmente, el célculo de los parametros POEM es relativamente sencillo,
especialmente comparado con variaciones sofisticadas basadas en LBP, de manera que
es aplicable en sistemas de tiempo real.

Los pardmetros POEM son calculados al usar las magnitudes de los gradientes
orientados por acumulacion de un histograma local de direcciones del gradiente sobre
los pixeles de una region espacial llamada celda. Este calculo es realizado sobre un
nimero determinado de orientaciones espaciales alrededor del pixel central.

La diferencia de POEM con los algoritmos [HOG]| es que los parametros HOG son
calculados sobre una malla densa para obtener la representacion de la celda, mientras
que en POEM el histograma local de gradientes es calculado alrededor del pixel central
para obtener la representacion del pixel. Como tal, los algoritmos POEM caracterizan
objetos en una pequena escala y luego el algoritmo basado en LBP es usado para
codificar regiones mas grandes, en oposicién a las técnicas convencionales LBP-global,
que caracterizan informacion global y luego codifican los detalles usando algoritmos
basados en LBP.

El primer paso para extraer los parametros POEM es calcular la imagen gradiente
en un nimero de orientaciones espaciales. La salida es un arreglo de matrices con inten-
sidades que definen la magnitud del gradiente. Posteriormente se obtiene el histograma
local de bordes orientados sobre las celdas. La ponderacion usada (peso) es la magni-
tud de la intensidad del pixel. La importancia del pixel central puede ser enfatizada
usando una ventana tal como un filtro Gaussiano, aunque en nuestro caso la precision
no mejor6 al usar este tipo de procedimiento. Esto sucede porque un filtrado es con-
veniente para eliminar detalles finos y microgestos, conveniente para el reconocimiento
facial, que es el objetivo inicial de la codificacion POEM. Sin embargo, el objetivo del
reconocimiento de la expresion facial requiere de estos detalles finos y microgestos, de
modo que atenuarlos con filtrado Gaussiano dificulta la resolucién del problema, por
cuanto atenta o incluso destruye microexpresiones relevantes para la diferenciacion de
la expresion facial. La codificacion es realizada sobre cada orientacion de magnitudes de
gradiente, de manera que el codigo POEM final es la concatenacion de cada orientaciéon
POEM.

La codificacion completa es descrita por la ecuacion (3.5).

T
_

POEMyyy, pr = s(S(ipe, — ico,))2’ (3.5)

<.
Il
o

donde W es el tamano del bloque, 6, son las orientaciones de gradiente, P es el
nimero de vecinos, R es el radio de la vecindad, f(-) es equivalente a la funcion s
en LBP descrita previamente, S(-) es la funcién de semejanza e i,9, € i.g, son los
gradientes orientados espacialmente.



Las principales caracteristicas de POEM son:

1. El calculo de los pardmetros POEM es réapido por cuanto se basa en las magnitudes
de bordes orientadas acumuladas, cuyo calculo es rapido con el uso de imagenes
integrales, y codificacion LBP, de bajo costo de calculo.

2. La codificacion POEM es flexible, con la opcion de modificar el nimero de orien-
taciones y el tamano de las celdas, asi como los pardmetros convencionales LBP,
lo que permite usar pardmetros especializados segun la aplicacion.

3. Los magnitudes de bordes orientados son resistentes a cambios de iluminacion.
Debido a esta caracteristica, la etapa de correccion de iluminacion y procesamiento
del rostro puede ser simplificada, lo que reduce lor requerimientos de calculo del
sistema completo.

4. POEM calcula disimilitudes entre celdas, asi que puede ser usado para obtener
semejanzas entre regiones de la imagen. Esto hace a POEM un parametro ade-
cuado para tratar problemas inherentes en el reconocimiento de la expresion, tales
como rotaciones, translaciones y oclusiones en regiones de la imagen.

3.3. Codificacion VPOEM y TPOEM

El reto més importante en este trabajo es la restriccion impuesta por los calculos
en tiempo real, especialmente dado el nimero de etapas del sistema global (captura,
deteccion de rostro, procesamiento de imagen, extraccion de paradmetros, procesamiento
de parametros y clasificacién). De esta forma, el uso de pardmetros descriptores de
geometria fue descartado, por cuanto generalmente su costo de méaquina es muy exigente
y probablemente prohibitivo para alcanzar el objetivo de tiempo real. Los trabajos
que se basan en descriptores geométricos pueden producir excelente precision en el
reconocimiento de la expresion facial. No obstante, el compromiso es en algunos casos
el requerimiento de asistencia humana en algunas etapas del proceso y el seguimiento de
un elevado nimero de puntos fiduciales, de alto costo de procesamiento. En oposicion,
el uso de codigos basados en LBP permite obtener alta precision manteniendo los costos
computacionales bajos.

En [169] [170] fue desarrollado y adaptado como descriptor para la identi-
ficacion de rostros, con adecuados resultados. La codificacion POEM fue estudiada y
adaptada para la descripcion de la expresion facial. Si bien las tareas de identificacion
de rostros y reconocimiento de la expresion facial pueden parecer similares, en reali-
dad son muy diferentes, de manera que se requieren abordar por técnicas distintas. La
identificacion facial requiere principalmente descriptores relativamente globales, como
formas y posiciones de objetos en el rostro, descartando informacion muy detallada
como gestos finos o elementos transitorios en la imagen. En cambio el reconocimiento
de la expresion facial debe eliminar las variaciones inter individuo (esto es, recono-
cer la expresion sin importar la persona), para lo cual es necesario obtener elementos
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descriptivos de la expresion facial, que generalmente son detalles en el rostro. Debido
a esto, la secuencia de histograma con PCA blanqueado (WPCA|) POEM ( Whitened
PCA-POEM-Histogram Sequence, WPCA-POEM-HS)) usada en [I70] para la identifi-
cacion facial no es apropiada para el reconocimiento de la expresion facial. De acuerdo
con nuestras pruebas, la reducciéon de dimensiones con WPCA consigue una reducciéon
del tamano de datos de aproximadamente 50-60 %. Sin embargo, el conjunto de datos
transformado no mejor6 las tasas de clasificaciéon y, en el caso de algunas expresiones,
empeord notablemente los resultados. Esto ocurre por la caracteristicas previamente
resenadas: el reconocimiento facial no requiere de informacién fina de textura, al con-
trario de los requisitos de reconocimiento de expresion. Es asi, entonces, que la tarea
de identificacion facial es relativamente més simple incluso con imagenes suavizadas,
mientras que el reconocimiento de la expresion facial es un problema méas complicado
con este tipo de imagenes, por ejemplo imégenes que han sido procesadas con correc-
cion de iluminacién que incluya filtrado pasa-bajo o imagenes de muy baja resolucion
espacial.

Otras modificaciones que se realizaron a los parametros POEM originales fueron la
eliminacion del filtrado suavizado Gaussiano, que atenta gestos finos detallados en el
rostro, y la realizacion de otro tipo de codificacion. La codificacion POEM original es
codificacion uniforme. Sin embargo, para este trabajo usamos codificacién no uniforme
con mapeo basado en entrenamiento por texturas. Para este procedimiento usamos
bancos de distintas texturas, obtuvimos los c6digos POEM correspondientes para las
distintas texturas y el mapeo fue realizado a partir de la informaciéon extraida, de manera
que se garantizo que texturas similares tienen el mismo co6digo POEM y texturas muy
parecidas generalmente tienen cédigos parecidos en distancia Euclidiana. El desarrollo
fue automatico, usando un milléon de texturas generadas por un algoritmo, de modo
que no fue necesario etiquetar manualmente las texturas y asi se simplifico el tiempo
de desarrollo de la nueva codificacion.

Adicionalmente, los descriptores POEM se basan en imégenes estaticas, de manera
que no incluyen informacion temporal, que es informaciéon poderosa para la descripcion
de la expresion del rostro. Detectar y evaluar estas transformaciones sirve para mejorar
las posibilidades de clasificacion de la expresion. Tal como se resend en la seccion (3.2.3)),
extensiones temporales de los algoritmos LBP como VLBP y LBP-TOP han sido muy
apropiadas para la descripcion de las texturas dinamicas, de manera que en esta seccion
hacemos pruebas preliminares de uso de codigos POEM adaptados para reconocimiento
de expresion facial y posteriormente desarrollamos codificacion que incluye informacion
temporal, asi como algunas pruebas iniciales de resultados con sistemas basicos de
clasificacion.

Es importante senalar que los parametros extraidos que pueden ser valiosos en un
problema de identificacién facial, eventualmente no son convenientes para un problema
de reconocimiento de la expresion facial y viceversa. Esto sucede porque las caracte-
risticas que permiten evaluar la expresion facial son distintas que las necesarias para
distinguir entre distintos rostros. En general, los parametros globales son adecuados
para distinguir rostros, mientras que los parametros de texturas y microgestos son mas
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Figura 12. Reconocimiento facial y reconocimiento de la expresion facial
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importantes para reconocer las expresiones faciales. Ilustramos esto en la figura 12|

En la figura se usan muestras tomadas de la base de datos Yale [52]. En la iz-
quierda se muestra un problema de reconocimiento facial. En este problema se espera
que los parametros (en este caso, para efectos de visualizacion, 2 parametros, F} y Fy)
minimicen las distancias intraclase (imégenes del mismo individuo) mientras que las
distancias interclase (imagenes de distintos individuos) sean maximizadas. En la dere-
cha el problema es de reconocimiento de la expresién facial. En este caso los parametros
extraidos deben obtener distinto tipo de informacion, por cuanto el atributo deseado en
el problema de reconocimiento facial se convierte en algo indeseable y los parametros
ahora deben minimizar distancias entre individuos con la misma expresion facial, ma-
ximizando distancias entre individuos con distinta expresion facial, asi pertenezcan a la
misma persona. Esto hace que si bien en principio el problema de reconocimiento de la
expresion facial pueda ser directamente relacionado con el problema de reconocimiento
facial, en realidad las caracteristicas de los descriptores son muy distintas y requieren
de una aproximacion diferente. Debido a esto la necesidad de implementar parametros
de otra naturaleza y, para los parametros POEM, usar distinto mapeo de codificacion
especializado en expresion facial.

3.3.1. Pruebas de los parametros POEM en la caracterizaciéon de la expre-
sion facial

Con el fin de determinar si los pardmetros modificados son descriptores
validos de la expresion facial, el conjunto de pruebas iniciales realizadas fue usando
la base de datos [CK] aunque posteriormente, en cuanto se recibio autorizacion de uso
de la base de datos [CK+] se repitieron estas pruebas con el fin de ser consignadas en
la seccion atin cuando ya se habia alcanzado el objetivo de determinar la validez
de los parametros como descriptores de la expresion. E] En esta parte del desarrollo

!En esta etapa del trabajo atin no se habia recibido autorizacién de descarga y uso de la base
de datos CK+, de manera que las pruebas preliminares se hicieron usando la base de datos Cohn-
Kanade y posteriormente, cuando se obtuvo la autorizacién, el resto del trabajo se hizo con la base de
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se tomaron 3 imagenes por individuo por expresién, mas 1 imagen correspondiente a
una instancia neutral. En cada muestra se obtuvieron c6digos POEM sobre una region
facial detectada y convertida a tamano 128 x 128. Los parametros iniciales fueron fijos,
con 8 x 8 celdas, 8 ntimero de vecinos (posteriormente reducidos a 5 para el algoritmo
final), 3 orientaciones de gradientes y codificacién no uniforme. La salida es
192 vectores codificados por imagen. Los datos fueron etiquetados segin la expresion y
el individuo y se obtuvieron los conjuntos de entrenamiento y validacion usando [LSO|
E]. El conjunto de datos de entrenamiento fue definido como 4(x); ., donde x es el
vector POEM, k es la celda POEM y n es el nimero de la muestra, ¢ es la expresion
(1, ira; 2, disgusto; 3, miedo y asi sucesivamente). x,, k,n seran omitidos de ahora en
adelante en la nomenclatura por simplicidad. El conjunto de validaciéon es un conjunto
disjunto denominado €25, usando LSO. Con el conjunto de entrenamiento definido, se
obtuvo el codigo POEM prototipo como el promedio mostrado en la ecuacion (3.6).

N.
1 7
AU(.T)i?k = N nE:1 Ql (36)
donde N; es el nimero de muestras por expresion ¢

Clasificaciéon chi-cuadrado: La métrica usada para la validaciéon fue chi-cuadrado.
Cada imagen del conjunto de validacion Val(x)y,, fue comparada con el conjunto de
entrenamiento por expresion y los resultados fueron almacenados en el vector D; j ,,, tal
como se muestra en la ecuacion (3.7)).

(A'Ui,k — Val;m)?
Avip + Valg,

1=1,...,7, k=1,..K; n=1,...,.N;

Dim = chi(Valyn, Avig) =Y (3.7)

La salida de la ecuacion es un vector de distancias chi-cuadrado entre cada codigo
POEM por celda en la imagen de validacion y la celda correspondiente en cada conjunto
de entrenamiento por expresion. Se espera que los valores mas pequenios correspondan
a alta similitud entre la celda de la imagen y la expresion respectiva.

datos mejorada y extendida CK+. Incidentalmente, las principales modificaciones de la base de datos
CK+ consistieron en eliminar muestras que estaban erréneamente etiquetadas, sea porque pertenecian
a alguna expresion distinta a la etiqueta inicial o porque en realidad no eran representativas de la
expresion facial. Nuestras pruebas iniciales, realizadas con la base de datos Cohn-Kanade original,
etiquetaron “incorrectamente” la mayor parte de las muestras que habrian de ser eliminadas en la base
de datos CK+. Es decir, nuestro sistema inicial tuvo la capacidad de, sin saberlo, descartar muestras
no representativas de la expresion.

2Tal como se verd en el capitulo [7, en muchos trabajos la validacion se realiza usando random
10-folded, pero esta metodologia puede conducir a tasas artificialmente elevadas de clasificacion por
aprendizaje negativo o por overtraining. En el capitulo referido hacemos el andlisis y las pruebas
correspondientes.
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El clasificador simple es obtenido sumando la distancia por[celdal tal como se muestra
en la ecuacion ({3.8)).

K
Mi,n = Z Di,k,n (38)
k=1

La decision de clasificacion es dada por (3.9).

¢, = argmin M, , (3.9)
7

La tasa global de acierto para clasificacién de 7 expresiones es de 79.9% y para 6
expresiones es de 90.4%. En la seccion se muestran con mayor profundidad los
resultados de clasificacion con este sistema basico. En este trabajo se entrenan y vali-
dan sistemas de clasificacién tanto de 7 expresiones como de 6 expresiones. En nuestra
opinion, la clasificacion de 6 expresiones es por lo menos defectuosa en su fundamento,
pues implica que el rostro es clasificado como perteneciente a alguna expresion facial,
lo cual no necesariamente es el caso la mayor parte del tiempo y, por lo tanto, la aplica-
bilidad real de la clasificacién de 6 expresiones sin incluir instancia neutral es limitada.
Sin embargo, incluimos este tipo de clasificacion por cuanto numerosos trabajos en el
area usan clasificacion de 6 expresiones, de manera que sea posible hacer comparacion.
Es de senalar que el uso de un vector prototipo promedio por expresion para realizar

la clasificacion es una técnica muy simple y sujeta a error, pero esto fue deliberado por
varias razones. Inicialmente, porque se pretendia determinar la validez de los parametros
POEM adaptados como descriptores de la expresion del rostro, y como tal la idea era
probar su desempeno incluso con clasificadores muy limitados. Por otra parte, si bien
esta metodologia de clasificacién es muy bésica, no es susceptible de [overfitting] Al
contrario, al promediar las muestras por expresion para obtener el conjunto prototipo,
las muestras outliners, que suelen producir dobleces y singularidades en los sistemas de
clasificacion expertos, son en cambio homogeneizadas, lo cual, sumado a la metodologia
LSO, practicamente elimina la posibilidad de sobreentrenamiento. Por tltimo, en este
capitulo se usan los datos completos extraidos por los algoritmos desarrollados, sin
hacer ningin procedimiento de extraccion y detecciéon de pardmetros o reduccion de
dimensiones. Estas etapas del desarrollo se abordan en los capitulos correspondientes.

Ponderaciéon manual de pesos de las celdas: La clasificacion previa muestra que
todas las distancias por celda son igualmente importantes en la clasificacion. Es decir,
en el sistema de clasificacion todas las celdas espaciales tienen igual ponderaciéon. Sin
embargo, esto es una simplificacion drastica que puede deteriorar los resultados de la
clasifacion, por cuanto es razonable asumir que algunas celdas proporcionan mas infor-
macion sobre la expresion facial. En consecuencia, se realizdé una modificacion sencilla,
consistente en asignar pesos manuales a las celdas espaciales. Si bien hay un grado de
arbitrariedad al asignar pesos manualmente, para la expresion facial tenemos informa-
cion empirica adicional, pues podemos determinar a priori con cierta certeza cudales
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Figura 13. Asignacién manual de pesos por codificacion POEM

regiones del rostro son mas importantes en la definicion de la expresion del rostro.

En la figura 13| se muestra la asignacion manual de los pesos por celdas espaciales.
En negro, ponderacion 1; en gris oscuro, ponderacion 2, y en gris claro, ponderacion 4.
La tasa de acierto de reconocimiento de 7 expresiones es de 81 % y de reconocimiento
de 6 expresiones es de 91 %. Es decir, incluso una modificacion elemental como asignar
manualmente pesos de las celdas puede mejorar los resultados de clasificacion. En la
seccidn se muestran los resultados completos.

Estimacion de los pesos por celda POEM: Para las celdas méas relevantes en la
clasificacion, D,y ,, deberfa producir valores pequenios promedio para la clase correcta
(i.e. cuando c¢(n) = i) y valores grandes para el resto de clases (cuando ¢(n) # i). Dado
esto, el error normalizado por celda para la etiqueta correcta dado por (3.10))

Dc(n) k,n
=) (3.10)
nes Zz‘zl Di,k:,n

deberia producir el valor ideal cero para las celdas relevantes y valores cercanos a
uno para las celdas con pobre capacidad de discriminacién. Para determinar el valor wy,
de cada celda, escogimos una funcién monoténicamente decreciente en funciéon de €, y
normalizamos los valores tal que Y wy = 1, de acuerdo con ((3.11])

1

- Zf:l e~k

donde « controla el decaimiento de la funcién exponencial.

Finalmente, teniendo en cuenta que en el rostro hay cercana simetria con el eje
vertical, se obtuvo simetria de los pesos wy al promediar los pesos originales con una
version horizontalmente reflejada de los pesos. Los resultados se muestran en la figura
[14 Notese como tanto en las tres orientaciones como en el promedio las regiones de
mayores coeficientes corresponden en general a la boca, los ojos, el ceno y regiones

Wy, ek, (3.11)

57



Figura 14. Estimacion de pesos por orientacion POEM

Primer orientacion gunda orientacion Tercera orientacion Promedio

slzlgls

cercanas a la boca, lo cual es esperado por cuanto son regiones importantes en la
descripcion de la expresion facial.

Usando estimacion de pesos de las celdas, los resultados de clasificacion de 7 expre-
siones son de 83.3 % y de 6 expresiones son de 93.1 %, mejorias notables comparado con
los resultados iniciales de 79.9 % y 90.4 % respectivamente.

Debemos apuntar, sin embargo, que para la estimacién de los pesos de las celdas
siempre se usaron datos de §2;. Esto es muy importante por cuanto si en la estimaciéon
de la ponderacion se usan datos del conjunto completo o al menos datos que estén posi-
blemente incluidos en el conjunto de validacion €25, se constituye un error metodologico.
Esto ocurre porque los pesos tienden a ser menores cuando el error es mayor, lo cual es
natural, pues es efectivamente lo que se pretende. Sin embargo, si en la obtencion de los
pesos hay muestras que eventualmente van a ser usadas en la validacion, estas muestras
va le han servido al clasificador para aprender en la estimacion de pesos en cuéles celdas
tienen error elevado, contribuyendo asi a la reduccion de estos pesos y, posteriormente,
siendo posiblemente correctamente clasificadas pese a que de otra manera habrian sido
clasificadas erroneamente. Si bien esta observacion puede parecer obvia y redundante,
existen numerosos trabajos tanto en reconocimiento de expresion facial como en siste-
mas de clasificacion en general en los cuales etapas previas a la clasificacién, tales como
reduccion supervisada de dimensiones, estimacion de variables o extraccion/deteccion
de parametros, son realizadas incluyendo muestras que participan también del proceso
de validacion, obteniendo asi valores artificialmente elevados de clasificacion debido al
error metodologico.

3.3.2. Volume Patterns of Oriented Edge Magnitudes (VPOEM)

El reconocimiento de la expresion facial puede ser implementado mediante la eva-
luacion de una imagen o un cuadro individual en una secuencia de video. Sin embargo,
siendo la expresion facial una transiciéon temporal entre una instancia neutral y una
expresion pico (o entre una expresion y otra expresion), se puede determinar que hay
informacién adicional significativa en la secuencia de video. Los resultados prelimina-
res han sido basados en cuadros individuales de video. En esta secciéon introducimos el
nuevo algoritmo Volume Paterns of Oriented Edge Magnitudes VPOEM]| que es una
extension en volumen del algoritmo POEM convencional. En VPOEM informacion de
vecinos temporales es incluida en la codificacion. Se espera que al incluir informacion
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de otros cuadros cercanos, la codificacion VPOEM sea adecuada para introducir in-
formacion concerniente a transiciones temporales de formas y texturas y, como tal,
codificar la naturaleza dindmica de la expresion facial con el fin de obtener una mejor
representacion de la expresion.

La vecindad usada en la codificacion VPOEM esta dada por la ecuacion [3.12]

Uto—T\c,00> Le—T0,00 " " * 3 bte—T,P—1,005
Utercf05 1t 0,005 " * 5 bte,P—1,00 5
V= Z:tc+T,c,90, ithT,o,eo, e ,itC+T,‘P—1,90, R (3.12)
Uo—Te,0n_15 Ue—T,00n_15 3 Ue—T,P—1,0N_1>
Ut 0n—15 Ve,0.08—17 """ 3 bte,P—1,05 1>
Ut Toe,fn 13 Ut T,0,08 15" " " 3 Lot T, P—1,0n 1

it.—T.cp, € el valor del gradiente acumulado del pixel central en el cuadro t. — T,
donde T es un ntimero de cuadros definido para la vecindad, y orientacion espacial 6,,.
it.—Tpo, € el gradiente acumulado del pixel vecino p en el cuadro t.—T', orientacion 6,
en ambos casos paran € {0,..., N—1}, donde N es el ntumero de orientaciones espaciales,
en el pixel p € {0, ..., P — 1, ¢} perteneciente a una vecindad de radio R. Para obtener
el gradiente acumulado de P vecinos se usa un circulo de radio R alrededor del pixel

central. Dado un pixel central localizado en (., y, tc, 6,), el valor de los P vecinos esta
dado por la ecuacion [3.13]

Z.tmpﬂn - itc,xc-i-RCos(27rp/P),yc—Rsin(27rp/P),9n (313)

En tanto que la secuencia de video es de naturaleza discreta, los valores de vecindad
que no corresponden a localizaciones exactas de pixeles son interpoladas para obtener
una aproximacion. Una vez la vecindad V' es obtenida, el valor del gradiente acumulado
central por orientacion espacial es restado del vector de volumen V', similar al proceso
de LBP convencional en el cual el valor del pixel central es restado del valor de los
pixeles, tal como se muestra en la ecuacion [3.14]

Z-tch,c,Go - Z-1‘,5,(:,90; Z-1‘,57T,0,90 - Z.1‘/0,0,907 )
UoeT,P=1,00 — Ute,c801 05 910,0,00 = Lteres0> """ s
Ute,P—1,00 — bte,c000 ot Toc00 — bte,cf0

Uit T.0,00 — Ute,esf0) """ > Ut T,P—1,00 — bterc,f0> """ s
V= Z-tC—T,c,GN_l - Z1156,12,91\1_17itc—T,O,HN_l - itC,C,GN_p sy (314)
Z-z‘,ch,Pfl,GN_l - Z'tc,cﬁ]\]_la 07 Z'tC,O,GN_l - Z'tc,c,GN_p )
Ute,P—1,0n—1 — Ute,e,0n—1>

Ut ToeOn—1 — UtecOn—_1s Ut T.0.08 1 — UecOn_1s" "
Ut T P10y 1 — UtercOn_1

Si se asume que la diferencia entre las magnitudes acumuladas de los gradientes
en los pixeles vecinos y el pixel central es independiente, de manera similar al pro-
cedimiento LBP, se pueden eliminar los valores cero del vector. En realidad no hay
independencia entre los dos valores, pero la ventaja de hacer esta simplificacion es que
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la nueva codificaciéon es més robusta a cambios de iluminacién en la secuencia origi-
nal. En tanto que las anteriores ecuaciones son un poco extensas, introducimos una
notificacion simplificada dado que el proceso de obtencion de la vecindad VPOEM ya
estd establecido previamente. Incluimos las ecuaciones anteriores pese a su extension
para evitar que la simplificaciéon pueda introducir confusiones en la determinacion de
la vecindad VPOEM. Dados los dos cuadros vecinos en t — T y t + T, el vector puede
ser definido de manera simplificada segin la ecuacion [3.17]

V(9n7t) = [‘/Gn,t—T ‘/Gn,t ‘/Gn,t-i-T]aWhere (315)
‘/ngtiT = [Z't:tT,p,en — it’c79,n], for Y% S {O, ceey P — 1, C} (316)
‘/v.gn’t = [it,p,ﬁn — it,c,ﬁn]a fOI' P € {O, ey P — 1} (317)

n=0,..., N — 1. Tal como se puede observar, la longitud de V(0,,t) es N(P +1) +
NP + N(P+1) = N(3P + 2). Una vez la textura volumétrica es obtenida, el codigo
VPOEM es calculado de acuerdo con:

N(3P+2)-1
VPOEMrpry(0nt) = Y fl(vg,q)2", (3.18)
q=0

donde vy, 4 es el g-th elemento de V(6,,t), y f es la funcion definida en [3.1]

En [193] se introdujo una modificacion en volumen invariante a rotacion. Si bien
una aproximacion similar puede ser desarrollada para VPOEM, decidimos descartarlo
por varios inconvenientes. En principio, el cilculo de rotaciones circulares de los codigos
requiere de un considerable costo de célculo. Adicionalmente, se espera que la rotacion
de las texturas para el reconocimiento de la expresion facial sea pequena debido a la
alineacion del rostro, que tipicamente es vertical o cercano a vertical en una imagen (y
en caso de no serlo, un proceso de alineacion de rostro previo es mas expedito que la
aplicacion de diversas rotaciones circulares en los cddigos). Por tltimo, los resultados
en [193] mostraron que la introduccion de cédigos invariantes a rotacion para texturas
dindmicas no mejoré clasificacion sino en casos muy especificos, mientras que el costo
de calculo se incrementa.

En nuestro trabajo se usé vecindad cilindrica en vez de vecindad esférica. La prin-
cipal razén de ello es mantener costo computacional bajo control: cuando se usa una
region esférica, toda la textura dinamica V' debe ser recalculada cuando el cuadro ana-
lizado t cambia. Con la vecindad propuesta, ¢ depende de t — T y t + T. Es decir, la
vecindad actual presente y futura ¢t y t+7" de un cuadro en ¢ incluye la vecindad pasada
y presente para el cuadro t + T, cosa que no sucede si la vecindad es esférica. Si adi-
cionalmente avanzamos en pasos de valor T" en vez de 1, que es ademas recomendable
por cuanto la expresion facial no cambia significativamente cuadro a cuadro en una
secuencia convencional de 30 fps, el siguiente cuadro ¢t + T depende de t y ¢ + 27". En
tanto las secciones cruzadas (cross-section) de nuestro volumen son constantes, todos
los magnitudes de gradientes acumulados en ¢ y ¢t + 71" pueden ser reutilizadas en un
procedimiento incremental mostrado en el algoritmo 2]
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Algorithm 2 Pseudoalgoritmo para la extrccion de la textura volumétrica

1: procedure VPOEM

2 Calcular V(0,,,t)

3 Sustraer i; g, de V(6,,1)

4 para obtener la textura volumeétrica inicial
5: Almacenar los valores i;,,0, V tt4+7p.0,
6: Iterativamente

7 Calcular V(0,,,t + T

8 Almacenar i 0, V U106,

9 U T p,0n — Utp 0

10: it,pﬂn — Z.t—T,p,@"

11: Sustraer i;y4 0, de V(0,,t+T))

12: para obtener la textura inicial

13: t=t+T

14: end

Usando este procedimiento, el calculo de los codigos VPOEM es apenas ligeramente
mas costoso que los calculos de los codigos POEM]| con requerimientos mayores de
memoria, que no son limitantes para un sistema de coémputo actual, ya que es menor
que el equivalente del almacenamiento de dos imagenes monocromaticas de tamano
128 x 128. Adicionalmente, en tanto que el procedimiento no se hace sobre todos los
cuadros de video de la imagen, no se necesita que el tiempo global de todo el sistema
sea menor que 30ms para 30fps. Esto no es inconveniente, por cuanto la duracion de la
expresion facial tipicamente es de varios cuadros (generalmente mayor que 300ms en la
base de datos y en los videos compilados por el autor), entonces diezmar la secuencia con
el protocolo resenado no es inconveniente. El algoritmo VPOEM fue probado usando
el mismo esquema de clasificacién por chi-cuadrado mostrado previamente, dividiendo
cada imagen de 128 x 128 pixeles en 8 x 8 celdas, con parametros P = 5, ntimero
de orientaciones N = 3, T' = 5. El tamano de la grilla es altamente dependiente del
tamano del rostro detectado: si el nimero de celdas es relativamente alto, no hay un
adecuado numero de pixeles para codificar, de manera que el histograma es pobremente
construido; si el nimero de celdas es muy pequeno, la informacion descrita por los
histogramas es muy global y posiblemente no caracteriza bien la expresion facial. El
valor de tiempo T 6ptimo para representacion de la expresion épice fue T' = 7 segin
nuestras pruebas preliminares. Sin embargo, al extender el anéalisis a otros cuadros
de las secuencias de video se encontré que es preferible usar una transicién temporal
ligeramente menor, de 7' = 5. Esto es porque en algunos casos los saltos de T' = 7 pueden
ocasionar que so6lo se evaliien cuadros con expresion muy tenue, particularmente cuando
el individuo ejecuta la expresion facial muy rédpidamente, especialmente con muestras
de expresion natural compiladas por el autor. En la seccion se muestran algunos
resultados que fundamentan la eleccion de estos parametros.

En general, la transicion entre dos cuadros consecutivos en una secuencia capturada
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Figura 15. Variaciéon entre cuadros cercanos en una secuencia de expresion facial

)ﬂ”

a 30 fps es muy pequena. En la figura 15| se muestra en la parte superior dos cuadros
consecutivos y en la parte inferior dos cuadros separados aproximadamente 200ms. Se
puede determinar claramente que la variaciéon entre los cuadros superiores es muy pe-
quena, de manera que la informacion dindmica representada por su transiciéon no es
considerable. En cambio en los cuadros inferiores esta variacion es mucho més nota-
ble, de manera que la codificaciéon que incluye estas transformaciones dindmicas puede
proporcionar mayor informacion acerca de la expresion facial.

3.3.3. Temporal Patterns of Oriented Edge Magnitudes (TPOEM)

Nuestra definicion de gradiente acumulado hasta ahora se basa en el gradiente
en una direccion espacial. En esta seccién incluimos una propuesta novedosa deno-
minada que agrega el gradiente acumulado en la direccién temporal, que en
principio deberia aportar informacién importante para la caracterizacion de la expre-
sion facial. En consecuencia, en vez de usar el conjunto de orientaciones espaciales 6,,,
n € 40,..., N — 1}, incorporamos la dimension temporal. Denominando 6, a esta nueva
dimensién temporal, la ecuacion simplificada esta dada por:

TPOEMTPR gz,t Zf lfpgz ZtCQZ)Q (319)

Finalmente, la codificacion completa TPOEM es la concatenacion del vector VPOEM
con las orientaciones espaciales y la codificacion parcial TPOEM con la dimension tem-
poral afiadida se muestra en la ecuacion [3.20]

TPOEMT’RR“ ’’’’’ N} — VPOEMT,P,{I _____ N} (320)
TPOEMT,P,R7N+1 — TPOEM{RRR (321)
En la figura [16| se muestra con mayor claridad la idea general de la codificacion

TPOEM. En el caso de la figura, la codificacion tiene 3 orientaciones espaciales (0, 05
y 03) y la orientacion temporal 6;), con espacio entre cuadros vecinos definido por .
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Figura 16. Codificacion TPOEM

3.4. Resultados

En esta seccion consignamos los resultados de clasificacion preliminares usando la
base de datos [CK]y posteriormente las pruebas realizadas con la base de datos
en cuanto fue recibida la autorizacién de uso de esta ultima, asi como resultados que
fundamentan la eleccion de ciertos parametros.

En primera instancia, el namero de vecinos P para la vecindad [POEM] Para ello
realizamos pruebas con nimero variable de vecinos en un problema de clasificacion de 6
clases y de 7 clases usando clasificacion simple chi-cuadrado. Los resultados de una de
estas pruebas se muestran en la figura Para la clasificacién de 7 clases la forma de
la curva es similar. Se puede determinar que el valor pico de clasificacion se alcanza con
alrededor de 10-11 vecinos espaciales, pero con crecimiento apenas marginal a partir
de 4 vecinos. Debido a ello nuestra elecciéon de 5 vecinos espaciales, pues es un buen
compromiso que muestra adecuada capacidad de descripcion de la expresion facial y
reducido tamano que atenuaréd posteriormente las dificultades del trabajo en espacios
de alta dimension.

Los resultados de clasificacion para 6 expresiones y 7 expresiones (6 expresiones mas
instancia neutral) para el algoritmo POEM usando la base de datos Cohn-Kanade se
muestran en las tablas 2]y

La siguiente prueba fue usando ponderaciéon manual de pesos de las celdas. Los
resultados se muestran en [4 y

Las siguientes pruebas fueron realizadas usando el procedimiento mostrado en este
capitulo para determinar el peso 6ptimo de las celdas en la clasificacion. Los resultados
se muestran en [0 y [7]
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Figura 17. Tasa de clasificacion contra nimero de vecinos P
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Tabla 2. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando POEM y métrica chi-
cuadrado

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 709 127 00 00 09 0.0 15.5
Disgusto 2.5 93.3 0.8 0.0 0.8 0.0 2.5
Miedo 0.6 39 65.6 11.1 3.3 1.7 139
Alegria 0.0 00 29 929 00 00 4.3
Tristeza 3.5 0.0 04 1.3 63.0 22 296
Sorpresa 0.0 00 0.0 00 0.0 856 144
Neutral 24 09 05 02 75 00 88.0

Estos resultados preliminares muestran como incluso con un sistema de clasifica-
cion simple los descriptores POEM son adecuados para representar la expresion facial,
asi como el uso de ciertas adaptaciones basicas tales como la ponderaciéon por celda
permiten incrementar notablemente los resultados obtenidos.

En cuanto los resultados hasta ahora mostrados son obtenidos usando la base de
datos Cohn-Kanade, en la tabla[§|mostramos la comparacion con resultados encontrados
en la revisién bibliografica usando la misma base de datos o la base de datos CK+
(cuya clasificacion es mas sencilla, debido a la eliminacion de muestras defectuosas),
incluyendo los resultados de mayor precision del estado del arte usando parametros
basados en apariencia.

3En este trabajo la clasificacién se realizé usando tnicamente 4 expresiones: alegria, sorpresa, dis-
gusto y neutral, que son las expresiones de més facil clasificacién en los resultados vistos hasta ahora.
Es razonable que esta tasa de acierto sea mucho menor si se incluyen las deméas expresiones, cuya
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Tabla 3. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando POEM y métrica chi-
cuadrado

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 83.9 151 0.0 00 1.1 0.0
Disgusto 2.3 95.6 09 00 09 0.0
Miedo 0.7 45 76.1 129 3.9 1.9
Alegria 00 00 3.0 97.0 0.0 0.0
Tristeza 49 00 06 19 89.5 3.1
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100

Tabla 4. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando POEM y ponderacién ma-
nual de pesos

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 75.5 10.0 0.0 0.0 1.8 0.0 12.7
Disgusto 1.7 93.3 0.8 0.0 0.8 0.0 3.3
Miedo 1.1 28 65.0 106 33 3.3 13.9
Alegria 0.0 0.0 21 939 00 0.0 3.9
Tristeza 3.5 0.0 0.0 1.3 63.9 3.0 28.3
Sorpresa, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 85.6 14.4
Neutral 2.4 0.2 0.5 0.5 6.4 0.4 89.6

Las tasas de clasificacion con nuestro sistema simple de clasificacion y pardmetros
POEM muestran valores adecuados para considerar que son buenos descriptores. Es

clasificacién es tipicamente mucho més dificil.

4En este trabajo la validacion se hizo usando leave-subjects-out, con un 20 % de las muestras aleato-
rias. Es decir, no se hizo basado en individuos sino basado en muestras. En nuestra opinién, un sistema
de clasificacién experto multiclase en la cual haya varias muestras por individuo por clase debe ser
validado basado en individio y no en muestra, para evitar entrenamiento negativo. Esto se confirma
posteriormente en el capitulo [6] donde hacemos validacion n-folded random y entrenamiento experto
con y obtuvimos tasa de clasificacién de 7 expresiones de 99.14 %. Debido a esto, conside-
ramos que el criterio de validacion debe ser cuidadoso para obtener resultados reales y no inflados por
aprendizaje negativo o por Nuestra hipétesis ademas es apoyada por el hecho de que estos
resultados cercanos al 100 % fueron obtenidos usando la base de datos Cohn-Kanade, no la CK+. En
la base de datos Cohn-Kanade muchas muestras no estan etiquetadas correctamente o tienen etiqueta
incorrecta, por cuanto no tiene sentido que un sistema automatico de clasificacién tenga clasificacion
casi perfecta pese a ello.

5La clasificacion en este trabajo es con SVM, usando validacion 10-folded random, también basado
en muestras, como en el trabajo anterior, de manera que el mismo comentario es aplicable.
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Tabla 5. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando POEM y ponderacién ma-
nual de pesos

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 86.5 115 0.0 0.0 2.1 0.0
Disgusto 1.7 96.6 0.9 0.0 0.9 0.0
Miedo 1.3 32 755 123 39 3.9
Alegria 0.0 00 22 978 0.0 0.0
Tristeza 4.9 0.0 0.0 1.8 89.1 4.2
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 00 0.0 100

Tabla 6. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando POEM y estimacion de pesos
por celda

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 782 82 00 00 00 00 136
Disgusto 1.7 92,5 08 00 08 0.0 4.2
Miedo 1.1 1.7 717 89 33 17 117
Alegria 0.0 0.0 1.4 939 00 0.0 4.6
Tristeza 2.6 00 00 13 704 22 235
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 00 0.0 852 148
Neutral 20 00 07 05 51 02 915

también de resaltar que los resultados con codificacion POEM y pesos empiricos son
considerablemente superiores a los resultados con codificacién [LBP] también con pesos
empiricos. Esto muestra que los codigos POEM adaptados que usamos para este trabajo
son poderosos descriptores de la expresion del rostro. Por ultimo, las tasas de clasifica-
cioén no son lejanas de la clasificacion con LBP-TOP+VLBP, pese a que la longitud de
esta codificacion es mayor, usa varios cuadros en la estimacion dindamica y la clasifica-
cion es experta, con ma quinas de soporte vectorial, ademas de nuestras observaciones
acerca del uso de random 10-folded en oposicion a leave-subjects-out para este tipo de
problema de clasificacién.

Una vez estos resultados confirman nuestra idea de la validez de los pardmetros
usados, hicimos pruebas con los algoritmos TPOEM desarrollados en este capitulo. Para
entonces ya tenfamos autorizacion de uso de la base de datos CK+. Si bien repetimos
todas las pruebas previas con esta base de datos, por razones de espacio nos limitaremos
a consignar los resultados de validacion de 7 expresiones con POEM con pesos estimados
y validacion de 7 expresiones con TPOEM con pesos estimados, con el fin de mostrar
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Tabla 7. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando POEM y estimacion de pesos
por celdas

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 90.5 95 00 00 0.0 0.0
Disgusto 1.7 96.5 0.9 0.0 0.9 0.0
Miedo 1.3 1.9 81.1 101 38 1.9
Alegria 0.0 0.0 1.5 98.5 0.0 0.0
Tristeza 3.4 0.0 0.0 1.7 92.1 2.8
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 00 0.0 100

Tabla 8. Comparacion de resultados de clasificacion con metodologia similar de clasi-
ficacion y con trabajos significativos del estado del arte

7 expresiones 6 expresiones

Parametros geométricos + [26] 73.2 -

LBP-+ [template matching| [I51] 79.1 84.5
POEM, template matching 79.9 90.4
POEM, template matching, pesos empiricos 81.0 91.0
POEM, template matching, pesos estimados 81.2 90.8
TPOEM, template matching, pesos estimados 83.7 92.4

Redes bayesianas, SVM y arboles de decision [14§] - 91.89 (4 expresiones)
Grillas Candide y [PFEG], SVM multiclase [84] - 99.45
LBP-TOP+VLBP [193] [ ~ 95.19

como los nuevos algoritmos de codificacién representan una mejora sustancial en la
clasificacion, incluso usando atn sistema simple de clasificacion.

En la tabla @ se muestran los resultados de la validacion de clasificacion de 7-
expresiones con la base de datos CK+ usando algoritmo POEM convencional.

Por altimo, se muestran los resultados de la clasificaciéon usando TPOEM, estimacion
de pesos, con la base de datos CK+, en la tabla [I0]

Los pardmetros usados para la codificacion TPOEM de estos resultados son P = 5,
T =5 N =2, R=15. Con estos parametros, los codigos TPOEM tienen una longitud
de 40 bits en total, en comparacion con los coédigos POEM usados de longitud 24, con
P =8y N = 3. Sin embargo, el calculo de los codigos TPOEM en una secuencia de
video es en promedio 32 % mas corto que los codigos POEM en la misma secuencia,
gracias a la reutilizacion de datos en el computo VPOEM. Los resultados muetran
clasificacion global de 92.4% en comparacion con 91.24 % obtenido con codificacion
POEM adaptada. Si bien no pareciera una mejora drastica, al observar la matriz de
confusion se puede determinar que TPOEM contribuy6 de manera notable a aumentar la
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Tabla 9. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando POEM y estimacion de pesos
por celda, base de datos CK+

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 92.01 0.33 0.00 0.00 0.29 0.00 7.29
Disgusto  0.08 93.55 1.65 0.58 0.00 0.00 4.14
Miedo 0.00 0.00 81.43 1.03 0.25 6.52  10.77
Alegria 0.00 0.00 0.00 99.99 0.00 0.00 0.01
Tristeza  0.42 0.00 0.40 0.00 85.68 0.00 13.50
Sorpresa (.00 0.00 0.74 0.00 0.00 92.57 6.69
Neutral 3.07 0.56 1.07 0.33 1.98 0.83 92.16

Tabla 10. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion de
pesos por celda, base de datos CK+

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 93.52 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.48
Disgusto  0.00 91.58 2.35 2.35 0.00 0.00 3.62
Miedo 0.00 0.00 89.33  0.00 0.00 3.33 7.33
Alegria 0.00 0.00 0.00  100.00 0.00 0.00 0.00
Tristeza  0.00 0.00 0.00 0.00 87.00 0.00 13.00
Sorpresa  0.00 0.00 0.83 0.00 0.00 94.75 442
Neutral 2.21 1.07 1.43 0.00 3.93 0.71  90.64

tasa de acierto de la clasificacion de miedo, que es la expresion de més dificil clasificacion
tanto para un humano como para un sistema automatico (ver mas en , de 81.43%
a 89.33%. Adicionalmente, con tasas de acierto superiores a 90 % es dificil mejorar
notablemente el valor absoluto de la clasificacion, pero en términos relativos se redujo
el error promedio en un 15.26 %, que es un valor notable, especialmente teniendo en
cuenta los clasificadores elementales que se desarrollaron.

Notese que la introduccion de la base de datos CK+ implica una reducciéon signi-
ficativa del error, principalmente en la clasificacion de ira, miedo y tristeza, sin haber
realizado ninguna modificacion a la metodologia de clasificacion. Esto ocurre porque
una fraccion no despreciable de las muestras de la base de datos original fue eliminada
por cuanto no era representativa de la etiqueta correspondiente. Es decir, muchos de los
supuestos errores de clasificaciéon con la base de datos Cohn-Kanade no eran errores en
realidad y esto, a su vez, sugiere problemas metodolégicos en trabajos que mostraron
resultados cercanos al 100 % de clasificacion con esta base de datos.
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3.5. Conclusiones

Los parametros basados en patrones locales binarios han probado ser eficientes des-
criptores de textura, de manera que su uso en el reconocimiento de la expresion facial
es interesante. En nuestro trabajo usamos adaptacion de los pardmetros (Pat-
terns of Oriented Edge Magnitudes) e introdujimos ideas novedosas que mejoraron la
capacidad de representacion. Nuestras pruebas preliminares mostraron que el uso de
codigos POEM adaptados muestra mejores reultados que el uso de codificacion [LBP)|
en las mismas o muy similares condiciones: igual resolucion facial, igual o muy similar
longitud de c6digo y el mismo sistema de clasificacion, de manera que se concluy6 que
la codificacion POEM sirve como descriptor adecuado de la expresion facial, con resul-
tados incluso superiores que los de LBP que ya han sido probados como eficientes en
esta tarea.

En el célculo de POEM convencional los cédigos fueron reducidos usando codifi-
cacion uniforme. Sin embargo, nuestras pruebas mostraron mejores resultados al usar
codificacion no-uniforme tanto con un sistema de clasificacion simple, como el mostrado
en este capitulo, como con sistemas de clasificacién més complejos, tal como esté des-
crito en cite(capitulo). Debido a ello, nuestra adaptacion incluyo el uso de codificacion
no-uniforme y el desarrollo de un mapeo especifico para descripcion de expresion facial.
Para realizar este mapeo se tuvo en cuenta la informacion de textura por celda espacial,
con el objetivo de intentar no codificar texturas representativas de distintas expresiones
faciales con el mismo codigo POEM.

Una caracteristica importante de la codificacién no-uniforme previa al mapeo es que
la longitud de los c6digos crece linealmente con el niimero de orientaciones y de vecinos
usados en el calculo. Como tal, una desventaja de esta codificacion es que no es posible
usar un elevado ntimero de vecinos y de orientaciones espaciales sin reducir la dimension
de los datos y, de hecho, a partir de ciertos valores de pardmetros el tamano de los datos
se incrementa. Sin embargo, si bien esto puede ser un inconveniente al disenar un sistema
de clasificacion debido a la alta dimensionalidad de los datos, en este capitulo se mostré
que incluso con relativa alta dimension de los datos y una métrica de clasificacion simple
por distancias chi-cuadrado se pueden obtener resultados adecuados. Esto tltimo es
muy importante, por cuanto la codificacion POEM y, en general, cualquier codificacién
basada en LBP, tiene la particularidad de que no necesariamente en la comparacion de
dos codigos distintos con un codigo prototipo la distancia chi-cuadrado es menor para el
codigo cuya textura es aparentemente mas parecida a la textura prototipo, sobre todo
luego de usar un mapeo uniforme. Es por esto que los resultados obtenidos con estas
pruebas preliminares son alentadores acerca de la potencialidad de los patrones POEM
y en la resolucion del problema.

En este trabajo desarrollamos la implementacion de los codigos basados
en la representacion volumétrica de una textura dindmica. VPOEM sirve para codificar
la informacién volumétrica de textura alrededor de un pixel central usando vecinos
temporales y espaciales. Si bien la idea mas légica para representar una vecindad en
estas dimensiones es el uso de una esfera alrededor del pixel central, en nuestro trabajo
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probamos y descartamos esta alternativa. El uso de una vecindad esférica implica que
la vecindad para el pixel p,,: en general no comparte vecinos, salvo singularidades,
con la vecindad del pixel pg,+.++,. Debido a esto, la vecindad debe ser calculada en
cada pixel para todos los cuadros usados de la secuencia, lo cual es muy demandante
en términos de tiempos de calculo. En consecuencia, usamos una vecindad cilindrica
tal que los datos de gradientes acumulados usados en el computo de VPOEM para
un cuadro especifico puedan ser reutilizados para célculos de VPOEM en la misma
localizacion espacial de vecinos pasados y futuros. Gracias a ello se logré una reduccion
drastica del costo de procesamiento del sistema.

La codificacion VPOEM desarrollada fue optimizada tal que el costo de calculo
es inferior que el costo de calculo de POEM para una secuencia de video dada, con
la ventaja de que ademéas VPOEM incluye informacion temporal. La optimizacion fue
conseguida no so6lo al usar la vecindad cilindrica resenada previamente, sino al almacenar
los gradientes acumulados sin el offset del valor del pixel central, tal como se hace en
LBP o POEM convencional. De esta forma, el célculo iterativo de VPOEM por pixel en
la secuencia simplemente determina la vecindad para el pixel particular, resta el umbral
dado por el gradiente acumulado en el pixel y ejecuta la codificacién, mientras que el
mismo proceso para POEM o LBP cuadro a cuadro requiere del calculo completo de
todo en cada cuadro de la secuencia.

Posteriormente introdujimos la idea novedosa de TPOEM. TPOEM anade el gra-
diente en direccion temporal, en vez del gradiente acumulado espacial calculado por
VPOEM. En tanto que una secuencia de video de expresion facial muestra una varia-
cion dinamica de texturas en el rostro, se esperaba que el gradiente temporal acumulado
pudiese evaluar estas transiciones. El c6digo TPOEM final es la concatenacion del co-
digo previo VPOEM vy el célculo con la dimensién temporal anadida. Debido a que en
una secuencia de video normal de 30 fps la variacion entre cuadro y cuadro es bastante
pequena, hicimos pruebas con distinta longitud del parametro T' de vecindad TPOEM.
Nuestros resultados mostraron que el valor con mejor clasificaciéon de expresiones apice
es T = 7, pero al incluir cuadros con expresiones no apice (transicion entre instancia
neutral y expresion apice o expresion en decaimiento) observamos que los resultados
globales eran mejores con T' = 5, especialmente porque la duracién de la expresion
facial puede hacer que el uso de un valor elevado de T" ocasione que no se evaliie ningin
cuadro con expresion fuertemente marcada.

En nuestras pruebas usamos un sistema de clasificaciéon simple por distancia chi-
cuadrado entre las muestras de validacion y las muestras de entrenamiento. Este sistema
de clasificacion es bastante limitado, pero esto fue deliberado, por cuanto el objetivo
de esta etapa era determinar la validez de los pardmetros obtenidos, lo cual puede ser
ofuscado si el sistema de clasificacion es muy poderoso. Tuvimos particular cuidado en
usar validacion por leave-subjects-out en vez de random n-folded convencional. La idea
es que el sistema de clasificacion no conozca ninguna muestra del mismo individuo (per-
sona), asi sea de otra clase (expresion), por cuanto esto puede conducir a entrenamiento
negativo. Si bien la clasificacion por chi-cuadrado no es propensa a entrenamiento ne-
gativo, ya que las expresiones prototipo son promedios y, en consecuencia, no son muy
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afectadas por outliners, seguimos este criterio de validacion durante todo el trabajo.
En el capitulo [6] se mostrard como usar random n-folded con sistemas de clasificacion
experto condujo a resultados de clasificacion cercanos al 100 %, pero, por supuesto, sin
gran validez metodologica.

El objetivo de este capitulo de desarrollar e implementar pardmetros eficientes des-
criptores de la expresion facial basados en LBP fue conseguido y los resultados de esta
etapa del sistema fueron usados exitosamente en las etapas sucesivas de este trabajo,
tal como se mostrara en los siguientes capitulos.
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4. Analisis de Datos y Reduccion de Dimensiones

4.1. Introduccion

Los datos extraidos en el capitulo |3|son adecuados como descriptores de la expresion
facial incluso usando metodologias de clasificacion bastante bésicas. Una idea normal-
mente usada consiste en utilizar los datos completos en un sistema de clasificacion,
considerando que los datos que puedan ser ruidosos o redundantes en todo caso no
deteriorarian considerablemente los resultados de clasificacion. Por ejemplo, se espera
que si existe un conjunto de N variables de las cuales un subconjunto M no es relevante
para la clasificacion, el sistema ideal de clasificacion descarte o atentuie estas variables,
sea al eliminarlas por completo como criterio de clasificaciéon o al asignarles una pon-
deracion diminuta (por ejemplo pesos pequenos en una red neuronal o en un sistema
Esto, sin embargo, no necesariamente es cierto. En [58] se muestra cémo
introducir datos redundantes puede ayudar en un proceso de clasificacion al atenuar el
efecto de variables ruidosas, pero en [96] se demostr6 como incluir variables ruidosas en
un entorno de clasificacion débil no sélo puede perjudicar la clasificacion en términos
de clasificacion reducida, sino que puede incluso afectar el desempeno en grado tal que
se obtengan resultados similares a los obtenidos por clasificacion aleatoria.

Por otra parte, el uso del conjunto de datos completos sin procesar tiene otras des-
ventajas. En primer lugar, si existen variables inttiles en la descripcion del problema,
es recomendable no capturarlas en primera instancia, para reducir los costos globales de
procesamiento (aunque este procesamiento no se aborda ahora, sino en el capitulo [5)).
Adicionalmente, reducir las dimensiones de los datos puede implicar que los algoritmos
de clasificacion sean mas simples y rapidos, que son beneficios anadidos al desempe-
no global. Por ultimo, aunque en nuestro caso esto no es una limitaciéon, se pueden
reducir los requerimientos de memoria, que en algunas aplicaciones es una restriccion
importante, por ejemplo cuando se usan métricas sismicas en procesos de analisis de
suelos.

En la figura se muestra un ejemplo de reduccion supervisada de dimensiones.
Los datos estan embebidos en un espacio en tres dimensiones. Sin embargo, con una
proyeccion adecuada, se pueden reducir a datos de dos dimensiones, tal como en la
figura, o incluso a una dimension, sin perder capacidad de discriminacién entre las
clases, de manera que los algoritmos de clasificacion tengan menor complejidad y estén
menos propensos a sobre ajuste.

Lamentablemente, la reduccién de dimensiones implica una suerte de compromisos
importantes. Teniendo en cuenta que la reduccién de dimensiones es basicamente la
proyeccion de los datos de dimension p a una dimension ¢ tal que ¢ < p, se espera
que los datos en esta dimension reducida preserven la informacion relevante para la
descripcion del fenémeno a caracterizar. Es decir, una reduccion de dimensiones es
inatil si elimina informacién necesaria para la discriminaciéon entre clases. Mas ain, es
importante no sélo que la informacion se preserve, sino que ademas la forma del nuevo

manifold| sea conveniente para que la clasificacién no sea problematica (de hecho, en
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Figura 18. Proyeccion de datos a un espacio de menor dimension
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algunos sistemas de clasificacion no se reduce la dimension, sino que se aumenta, con
el fin de proyectar los datos a un nuevo espacio dimensional en el cual la clasificacion
sea mas simple). Por tltimo, el proceso de reduccion supervisada de dimensiones puede
conducir a errores metodologicos inadvertidos. Esto ocurre cuando al implementar los
algoritmos de reduccion supervisada de dimensiones se usan datos que habran de ser
utilizados también en el proceso de validacion del sistema. La reducciéon supervisada
de dimensiones puede considerarse como una etapa previa de clasificacion, por cuanto
tiene en cuenta la etiqueta de las muestras, lo cual implica que usar muestras tanto
en reduccion supervisada de dimensiones como en clasificacién conduce a resultados
de clasificacion artificialmente elevados. No obstante, esto representa otra limitacion
importante y en muchos casos critica para la reduccién de dimensiones supervisada:
por una parte se requiere de un adecuado nimero de datos para describir el manifold n-
dimensional con el fin de hacer reducciéon de dimensiones, pero por otra parte se requiere
que estos datos no sean usados en la etapa de validacion, que es un compromiso muchas
veces insuperable y consiste en un reto sustancial en el procesamiento de los datos.
Otra dificultad inherente en los problemas con datos de alta dimensiéon es que los
datos en estos espacios tienen propiedades de agrupamiento y distancias distintas que
las encontradas en los espacios de pequena dimension. Este problema es claramente
explicado en [I3]. En general, los volumenes en espacios de alta dimension son muy
grandes, de manera que los datos tienden a aglomerarse en las esquinas de los espacios
de alta dimension, dejando las regiones centrales despobladas. Esto hace que la mayor
parte de métricas convencionales usadas en espacios de dimensiones relativamente pe-
quenas, tales como distancias Euclidianas, sean frecuentemente inttiles en espacios de
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Figura 19. Reduccién de dimensiones en un proceso de clasificacion
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alta dimension, de modo que distancias Chi-cuadrado o Mahalanobis son més frecuen-
tes (aunque las distancias Mahalanobis tienen otra suerte de problemas con conjuntos
de datos limitados). Debido a esto mismo, manipular datos de alta dimension para
reducirlos a otra dimensién menor, pero que siga siendo relativamente grande, es un
problema importante, por cuanto es factible que los datos en la nueva dimension estén
agrupados de modo que las clases sean equivocas y la clasificaciéon sea imposible. Esto
es frecuente en el uso de técnicas no supervisadas de reducciéon de dimensiones.

En este capitulo veremos la fundamentacion teorica de la reduccion de dimensiones
en la seccion la metodologia de este trabajo en la seccion incluyendo nuestra
propuesta de estimacion de dimension intrinseca en y pruebas con datos extrai-
dos con reduccion no supervisada de dimensiones en [4.3.2] y reduccion supervisada de
dimensiones en [1.3.3] Finalmente, las conclusiones del trabajo estan consignadas en

La pertinencia del proceso de reducciéon de dimensiones en el entorno del sistema
completo es mostrada en la figura

4.2. Fundamentacion teodrica

Las imagenes y las secuencias de video contienen una gran cantidad de informacion.
Por ejemplo, una imagen de resolucion media de 640 x 480 pixeles tiene 307.200 bytes
para incluir el universo de posibles 2563°72% im4igenes en este espacio. Un algoritmo
de reconocimiento de la expresion facial no puede lidiar con datos de este tamano sin
enfrentarse a diversos problemas, tales como los costos de calculo, costo de
memoria, reduccién de precision con alta dimensionalidad o la maldiciéon de la dimen-
sionalidad [9] [40]. Una etapa preliminar de localizacion y extraccion de la region facial
reduce considerablemente el tamano de los datos, por ejemplo en nuestro caso con ta-
mano normalizado de 128 x 128, pero el tamano de los datos y los parametros pueden
ser ain elevados, de modo que es considerable el uso de reduccién de dimensiones.

4.2.1. Reduccién no supervisada de dimensiones

Los principales usos de la reducciéon de dimensiones son mejorar la efectividad de
los métodos de aprendizaje de méaquina, comprimir adecuadamente los datos, reducir
o eliminar ruido estadistico, obtener o aproximar el valor de la dimensién intrinseca
de los datos y en algunos casos tener la capacidad de visualizar en espacios 2D o 3D
datos cuya dimension original es mayor. En esta seccion mostraremos algunos métodos
tipicamente usados en la reduccion de dimensiones.

El esquema de la reduccion de dimensiones dado un conjunto de datos d en el
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espacio p con datos individuales di,ds, ..., dy consiste en representar los datos en un
nuevo espacio de menor dimension ¢

di € RP — d] € R (4.1)
q<p (4.2)

La dimension intrinseca se refiere a un espacio tal que los datos en d puedan ser
embebidos en un con dimension ¢ tal que si ¢ es la dimension intrinseca de
los datos originales, la reducciéon de dimensiones es realizada 6ptimamente. El objetivo
de una reducciéon de dimensiones exitosa para un sistema de clasificacion es reducir
adecuadamente las dimensiones de los datos sin perder informacion esencial y al mismo
tiempo mantener o reducir las distancias intraclase mientras las distancias interclase
se mantienen o aumentan. Para conseguir esto ultimo, generalmente se requiere de un
proceso de reduccién de dimensiones supervisado, de modo que la informacion de clase
es incluida en el proceso.

Debe resaltarse que la dimension intrinseca, si existe, y la geometria del manifold
de datos no son conocidas, de modo que el problema de reduccion de dimensiones sblo
puede ser resuelto si se asumen ciertas propiedades de los datos [165].

Reduccién de dimensiones lineal: El analisis de componentes principales
es de lejos el método mas usado para realizar reduccion lineal de dimensiones [125] [79].
El objetivo de PCA es reemplazar los datos de entrada con datos transformados tal
que la correlacion lineal entre las variables es minimizada. Consecuentemente, la reduc-
cion de dimensiones es mas drastica si existe alta correlacion lineal entre las variables
iniciales. La reduccion es obtenida al encontrar la transformacion lineal que mantiene
la mayor varianza posible. La méas alta varianza esta representada en el primer compo-
nente principal, la segunda mas alta en el segundo componente y asi sucesivamente, de
manera que los ultimos componentes pueden ser eliminados debido a su pequena con-
tribucion. Se asume que debido a que su contribucién a la varianza global es reducida,
no tienen informacién importante EI

En PCA un mapeo M es obtenido tal que MTcov(X)M es maximizado, donde
X son los datos de entrada y cov(X) es la covarianca de la matriz X, restringida

a |M| = 1. Al usar multiplicadores de Lagrange, la minimizacion del problema no
restringido M T cov(X)M + \(1 — MT M) se obtiene cuando cov(X)M = AM). Una vez

!No obstante, una contribucién reducida a la varianza global no necesariamente indica que no hay
informacion relevante. Por ejemplo, una reduccion de dimensiones por PCA en imégenes faciales usan-
do permite caracterizar rostros en una dimensién notablemente menor que la dimensién de
las imagenes originales, con capacidad de reconocimiento facial debido a que las variaciones globales
son producidas por variaciones interpersonales. Sin embargo, las variaciones locales, de mucha menor
contribucién energética -ceno, texturas en el mentén y alrededor de los ojos, por ejemplo-, contienen
informacién requerida para la discriminacién entre expresiones faciales, de manera que una aproxima-
cién por reduccion de dimensiones usando PCA simple conduce a problemas de pérdida de informacion
de expresion.
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A es obtenido, los principales a eigenvalores son usados, de modo que la reduccion de
dimensiones es tal como se muestra en la ecuacion .3 :

Y = (X -X)M (4.3)

PCA tiene ciertos inconvenientes, sin embargo. Si la dimension de los datos de en-
trada es muy grande, el célculo de los eigenvectores puede ser muy costoso y con gran
requerimiento de memoria. Adicionalmente, PCA es un buen método de reducciéon de
dimensiones si hay una correlaciéon lineal entre las variables de los datos. Si existe co-
rrelacion pero de una naturaleza no lineal, PCA no puede lograr el objetivo incluso si
hay una dimensién intrinseca teérica mas pequena. Finalmente, PCA garantiza que los
mayores valores de varianza son mantenidos, pero es posible que parte de la informa-
cion eliminada sea crucial en el problema de clasificacion, principalmente porque una
aproximacion por cuyos resultados de discriminacion entre individuos son
notables, atentia o elimina componentes de variacion local importantes para la discri-
minacioén entre expresiones.

PCA intenta minimizar el error de reconstruccion al escoger los componentes princi-
pales més importantes. En algunas aplicaciones el error de reconstruccion no es crucial,
sino la maximizaciéon de la independencia entre las direcciones de proyeccién. En ana-
lisis independiente de componentes [28] este objetivo es alcanzado al minimizar
la informacion mutua entre los datos [4.4]

1) = | H)| - H) (1)
y1(t) 1 (1)
=W (4.5)
ym(t) xn@)

Otra alternativa es la minimizacion de la gaussianidad de la transformacion de
datos y = Wz o la creacion de una funcion de costo para calcular W e iterativamente
minimizar la informacién mutua y la gaussianidad de la transformacion.

ICA es importante en aplicaciones en las cuales la separacion de las fuentes en
los datos de entrada, por ejemplo cuando se requiere separar el ruido del resto de
informacion o cuando hay mas de una fuente de informacion presente en los datos [74].

Reduccidén no lineal de dimensiones: La reducciéon no lineal de dimensiones es un
problema estudiado mas recientemente, de manera que atn hay investigacién impor-
tante en en desarrollo y no hay consenso completo sobre los métodos més apropiados.
Adicionalmente, la reduccién de dimensiones puede ser requerida para objetivos diver-
sos. Por ejemplo, algunos métodos intentan mantener las propiedades locales de los
datos en el nuevo espacio de menor dimensién, mientras que otras técnicas intentan
mantener las propiedades sobre todo el conjunto de datos. A continuacién haremos una
breve resena sobre estas técnicas.
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Isomap: [[somap|asume el hecho de que los puntos pueden estar sobre o cerca un
manifold de cierta forma. El ejemplo mas tipico es el rollo suizo, pero en general puede
ser cualquier manifold n-dimensional. La teoria subyacente implica que puede haber
dos o0 méas puntos que no estdn muy cercanos en el espacio de alta dimensiéon pero que
podrian ser cercanos en el nuevo manifold construido, de manera que en realidad son
vecinos. Al mismo tiempo dos puntos pueden estar cerca en el espacio de alta dimension,
pero la distancia geodésica sobre el nuevo manifold es alta, asi que no son considerados
vecinos.

Para construir el manifold, para los datos en d;, para cada punto de los datos se
encuentran sus K vecinos mas cercanos en el conjunto completo D y se construye un
grafo de distancia entre los puntos. Esta es la principal diferencia entre Multidimensional
Scaling e Isomap [I57]. Una vez el grafo es calculado, una aproximacion de la
distancia entre los puntos y el manifold supuesto es obtenida usando un algoritmo
de busqueda de grafos tal como el algoritmo Dijkstra [37]. Los més importantes n
eigenvectores de la matrix de distancias geodésicas son usadas para construir el nuevo
espacio dimensional.

Isomap ha sido 1til en un gran niimero de aplicaciones. No obstante, tiene algunos
inconvenientes. Es esencial que el ntimero de puntos en el conjunto de datos D sea
suficientemente adecuado para describir el manifold. Para problemas de alta dimen-
sionalidad, la maldicién de la dimensionalidad puede ser suficientemente problemética
para impedir por completo el uso de Isomap. Por otra parte, los eigenvectores en la
matrix de distancias geodésicas son muy sensibles al ruido, de manera que cierta dis-
persion alrededor del manifold puede conducir a una proyecciéon muy diferente. Debido
a esto, el valor de K (nimero de vecinos) debe ser elegido con cuidado. Un alto valor
de K hace que el método sea muy propenso a errores de corto circuito, pero valores
muy pequenos de K pueden hacer que la silueta del manifold no sea adecuadamente
definida. Otro problema es la presencia de agujeros en el manifold, producidos porque
no hay puntos cercanos en cierta region para definir adecuadamente su forma. Esto es
un problema muy importante en espacios de muy alta dimensionalidad, pues definir las
formas de estas altas dimensiones requiere de un conjunto exponencialmente grande de
datos. Por tltimo, Isomap tiene inconvenientes en la definicion de manifolds complejos
Nno CONVexos.

Mapas de difusién: Los mapas de difusion estdn basado en los sistemas dina-
micos de transferencia de calor y caminos aleatorios en una cadena de Markov [27]
[149]. El objetivo es que al hacer un camino aleatorio hay una métrica que proporciona
informacion acerca de la vecindad de un punto en el conjunto de datos. Es asumido
que el conjunto de datos esta en un espacio de alta dimension pero puede ser embebido
en un espacio de menor dimension, donde las distancias de difusién se mantienen tan
cercanas como sea posible a sus valores originales.

Un kernel K es construido tal que define una afinidad de difusion en el grafo formado
por los puntos en el conjunto de datos. Una posibilidad general es usar un kernel
Gaussiano, tal como se muestra en la ecuacién
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67| di—d; || if ~
i = oz U LiEI (46)
0, otherwise

k.

d; =~ d; significa que d; es un vecino cercano de d;; de otra forma el grafo seria
la matrix de grafos de distancias euclidianas del conjunto completo. En realidad, se
requeririan las distancias geodésicas, pero el manifold no es conocido, de manera que
se usan distancias euclidianas como una estimacion de las distancias geodésicas locales.
Tal como se observa en la ecuacion, si la distancia entre un par de puntos d; y d; es
grande, el valor k;; correspondiente es pequeno, idealmente cero, mientras que si la
distancia entre el par de puntos es pequenia el valor de k;; tiende a uno. La idea es
modular o de manera que se obtengan aproximadamente estos dos valores de acuerdo
con las distancias. La matrix K adn no es una cadena de Markov. Para obtenerla, se
normaliza la matrix K asi:

rLU@ i
E Wy, i
k=1

El valor en p; ; representa la probabilidad de transicion entre z; y x; en un simple
paso. La matrix P representa, entonces, informacion geométrica del conjunto de datos
D y, en oposicion a PCA, la informacion de puntos distantes d en el conjunto de datos
no es considerada. Como tal, puede verse que la probabilidad de transicién entre un
par de puntos esta dada por P®) = (P)t y, de acuerdo con esto, la distancia de difusi6on

estd dada por

N t p<>)2
ik
DW(d;, d;) = Z T (4.8)
=1

P(dy)® = Zm:ng’ = >, Pij- Se puede observar que ¢)(d;)" es mayor cuan-
do hay una méyor densidad de puntos alrededor de dj, mientras que si la regién es
relativamente poco densa, el valor de 1 (z)° disminuye.

Finalmente, para transformar los datos en un espacio de menor dimensioén, se re-
suelve el eigenproblema P®vy = \v para los primeros a eigenvalores excluyendo \; y la

representacion se hace por reconstrucciéon por eigenvalores convencional.

Local Linear Embedding: Pese a su nombre, [LLE|es una técnica no lineal. LLE
es lineal tinicamente en regiones locales. La idea de LLE es preservar las relaciones
lineales entre vecinos cercanos, de manera que la linealidad es s6lo asumida en regiones
locales [137]. De esta manera, manifolds complejos, incluso no convexos, pueden ser
proyectados en espacios de menor dimension.

En LLE la descripcion de la geometria local es realizada al aplicar coeficientes linea-
les para reconstruir cada punto a partir de sus vecinos cercanos. En la técnica tradicional
LLE, se usan los K vecinos mas cercanos, pero algunas mejoras pueden ser agregadas,
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tal como usar una vecindad local de determinado tamano o dependiente de una métrica
local.

La transformacion lineal para obtener el punto d; a partir del punto d; es denominada
w; j. Los pesos en W son calculados de modo que se minimice una funcién de costo
con dos restricciones: las reconstrucciones de d; dependen tinicamente de los vecinos
cercanos, de manera que w;; # 0 si d; = d;, pero si los puntos no son vecinos cercanos,
w; j)=o- La segunda condicién es que la suma de W en una fila es uno: »_, wi, j = 1.

Los pesos obtenidos son invariantes a rotaciones, traslaciones y cambios de escala
para cada punto y sus vecinos. Asi, W caracteriza las propiedades geométricas locales
de los datos D. Consecuentemente, las propiedades geométricas locales son preservadas
en el nuevo espacio de menor dimension.

En la siguiente etapa de LLE, los datos en D son proyectados a Y, con una menor
dimension. El tamano de la nueva dimension es escogido de manera que se minimice la
funcion de costo dada por la ecuacion [4.9

oY) = |Ti— > wi,T (4.9)
( J

Esta funcion de costo es similar a la usada para obtener W, pero ahora W es una

constante y la dimension del nuevo conjunto de datos Y es optimizada. La solucion de

este problema es dada al minimizar la forma cuadratica por sus eigenvectores no nulos.

4.2.2. Reduccién supervisada de dimensiones:

Las técnicas de reducciéon de dimensiones mostradas previamente, tanto lineales co-
mo no lineales, son no supervisadas. Esto quiere decir que las metodologias no tienen
un conocimiento a priori de las etiquetas o clases de cada muestra o, si esta informa-
cion estd disponible, no es tenida en consideracién durante la etapa de reducciéon de
dimensiones. Las técnicas de reduccion no supervisada de dimensiones pueden tener
ciertos problemas. Por ejemplo, el conjunto de datos puede ser embebido a un espacio
de menor dimension, pero las proyecciones pueden carecer de informacién importante
para separar las diferentes clases, e incluso si eso no pasa el nuevo manifold puede ser
geométricamente mas complejo, lo que dificulta la posterior clasificacion. Por otra par-
te, es posible que las métricas para medir las distancias entre los puntos sean alteradas
en el nuevo conjunto de datos, de manera que muestras facilmente distinguibles en el
conjunto inicial se conviertan vecinas cercanas en el nuevo conjunto de datos, de modo
que métricas convencionales tales como distancias euclidianas o Mahalanobis no funcio-
nen [I37]. De esta forma, hay otra aproximacion para la reduccion de dimensiones que
incluye las etiquetas de cada muestra. A continuacién haremos una resefia de algunas
de estas técnicas.

Analisis discriminante lineal supervisado: EI[LDA|supervisado es una técnica
bésica de reducciéon de dimensiones para separar clases. La separacién es entre dos
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clases, pero puede ser generalizada para miltiples clases usando diferentes técnicas,
tales como 1 vs. 1, 1 vs. todos 0 méaquinas expertas [147]. La idea del LDA supervisado
es proyectar los datos en un espacio de dimension N — 1, donde N es el nimero de
clases, y la separacion entre clases estd dada de acuerdo a un umbral, generalmente
cero, tal como se muestra en [£.10]

X =Y

y=cx

if y; > T, z; € class a

if yy <T, x; € class b (4.10)

donde c es la proyecciéon al nuevo espacio dimensional.

De acuerdo con esto, el objetivo del LDA supervisado es encontrar la proyeccion c
que maximiza la distancia interclases entre los datos de la clase a y la clase b. Normal-
mente la linea de proyeccion es calculada tal que se minimiza una funcién de error, pero
esta linea puede ser modificada adicionalmente de acuerdo con una funcién de castigo,
por ejemplo cuando falsos positivos sean menos severos que falsos negativos en sistemas
de diagnostico.

Mazximum Collapsing Metric Learning : La idea fundamental en
muchos métodos de reducciéon supervisada de dimensiones es que alguna métrica, tal
como la distancia Mahalanobis, sea preservada luego de que la transformacion X — Y
sea realizada. Como tal, si muestras pertenecientes a la misma clase estan agrupadas
de manera cercana en el espacio X € RP, se espera que las muestras permanezcan
abrupadas en el espacio Y € R?, donde p > ¢q. MCML tiene otro objetivo ideal para
maximizar la discriminacion entre las clases [54]. Si todos los puntos que pertenecen a
una clases pudiesen ser transformados a un solo punto en el nuevo espacio dimensional,
el problema de clasificacion seria trivial, pues cada clase estaria representada por un
solo punto en el nuevo conjunto de datos.

En MCML, dado un conjunto de datos X representado por (z;, ¢;), donde las mues-
tras son x;, r; € RP, y ¢; son las etiquetas, ¢; € {1,2,...,k}, una métrica de similitud
entre las muestras es obtenida. La métrica generalmente usada es la distancia Mahala-
nobis, como en la ecuacion [4.1T}

d(z;, 75| A) = dit = (2; — 2;)" A (2 — 2;) (4.11)

El escenario ideal es considerar que cada punto en X que pertenezca a una clase
especifica debe ser proyectado al mismo punto en Y, de modo que la distancia Maha-
lanobis es cero, mientras que cada punto perteneciente a una distinta clase debe ser
proyectado a una distancia infinitamente lejana. La aproximacion de MCML es usar,
por punto, una distribucion sobre los otros puntos (es decir, no se incluye el punto de
entrenamiento) 4.12
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A 1 _dA e_df} . .
p” (i) = Z¢ = W, i F] (4.12)
i e %ij
i

o —dA . . . .
Fn la proyeccion ideal, e % = 1 si los puntos z; y x; tienen la misma etiqueta y
e % = 0 si los puntos pertenecen a una clase distinta. Como consecuencia, la distribu-

cion ideal se convierte:

0 C; 7& &

En la siguiente etapa de MCML el objetivo es encontrar la transformacion A tal
que (i, 7)p*(jli) = po(jli)). Cuando esta transformacion es obtenida, se garantiza que
todos los puntos de X que pertenecen a la misma clase son proyectados al mismo
punto en Y. El problema de minimizacién de distribuciones se soluciona minimizando

la divergencia Kullback-Leibler [86] en [4.14}

o (j1i) = {1 = (4.13)

min ZKL [po(4li)lp*(j]i)],  st. A€ PSD (4.14)

4.3. Metodologia

Nuestros vectores de parametros fueron ordenados en una matriz con 192
vectores correspondientes a 3 x 64 vectores de orientacion de gradiente espacial y 64
vectores de orientacion de gradiente temporal E] Con el fin de disponer de un adecuado
niumero de muestras para realizar la estimacion de la dimensién intrinseca de los datos

y la reduccion de dimensiones, se usaron muestras de las bases de datos
JAFFE|[101], Yale [52], KDEF]| [99] e imé&genes recopiladas por el autor.

Los vectores de parametros fueron almacenados en la matriz X asi [4.15}

T11; Ti2; - Tk,
T21, 22,

Xi=| . , (4.15)
Lj,1; Lk

donde X; es la matriz de pardametros de la muestra i (cuya clase es ¢;), j es el vector
TPOEM vy k es el elemento k dentro del vector TPOEM.

Para efectos de anélisis de datos y clasificacién preliminar, asumimos que cada fila
en X puede ser tratada como un metaclasificador individual. Esto fue realizado de esta

2En el capitulo @ las pruebas iniciales mostraron que es posible usar 2 orientaciones espaciales sin
perjudicar los resultados de manera distinguible, pero el anélisis de los datos en este capitulo fue
realizado inicialmente con los datos originales y luego, para la reduccién final de datos, recalculado
con 2 orientaciones espaciales
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manera para utilizar las ventajas de los clasificadores débiles en la construccion de un
clasificador fuerte.

Por simplicidad, y teniendo en cuenta que en este trabajo no se asume cada bit
TPOEM individualmente sino como vector conjunto dentro de la espacial corres-
pondiente, de ahora en adelante nuestra nomenclatura usada seré asi: X; ; corresponde
al vector TPOEM completo para la muestra i y la celda espacial k.

Una dificultad fundamental en esta parte del trabajo es que el nimero de muestras
usado de aproximadamente 11.000 imagenes es en todo caso limitado para caracterizar
un de alta dimensionalidad, de manera que la maldicion de la dimensionalidad
o pobre generalizacion son problemas dificilmente evadidos. Esto es un problema general
de cualquier sistema de clasificacion que se base en un conjunto numeroso de parametros
y en particular en sistemas de clasificacion de expresion facial que dependan de un
considerable nimero de vectores de longitud elevada, tales como los sistemas basados
en por cuanto el nimero de muestras es limitado y posiblemente insuficiente para
caracterizar adecuadamente el espacio n-dimensional.

Para explicar este problema, asumiremos 1000 muestras uniformemente distribuidas
sobre un hipercubo de dimension 1. La distancia minima entre las muestras es, entonces,
173, En nuestro caso tenemos datos TPOEM de dimension 34, de manera que para
alcanzar la misma distancia minima entre muestras es 10!%2 muestras. En general, cada
dimensién anadida incrementa el volumen del nuevo hiperespacio de tal manera que la
alta dimensionalidad puede ser un problema no solucionable en términos précticos.

En el caso de problemas de aprendizaje de maquina que involucran la clasificacion
a partir de un ntmero finito de muestras, si el ntimero de muestras no se incrementa
exponencialmente con el nimero de parametros, la adicién de pardmetros decrementa
el desempeno del sistema. Esto es conocido como Efecto Hughes [73].

4.3.1. Estimacion de la dimensién intrinseca

Un conjunto de datos de dimensiéon d puede ser transformado a un nuevo conjunto
de dimensién D, donde D > d al anadir ruido aleatorio, variables intutiles, variables
replicadas, variables codependientes, constantes, etc. Como consecuencia, puede ser es-
tablecido que muchos conjuntos de alta dimensiéon pueden ser transformados a espacios
de menor dimensiéon sin pérdida de informacién relevante si un asunto similar es re-
suelto: como eliminar esas variables ruidosas, redundantes y, en general, inttiles. Un
problema es obtener el ntimero de dimensiones en el cual el conjunto de datos original
X puede ser embebido sin pérdida de informacién importante.

En nuestro conjunto de datos esperamos una alta correlaciéon y redundancia debido a
ciertas razones. Tal como se mostro en el capitulo [3) una etapa de la técnica[TPOEM]es
el arreglo de los datos en histogramas por celdas espaciales. Los histogramas TPOEM,
tal como sucede en histogramas basados en y muchos histogramas en general, no
tienen una distribucién homogénea. Hay patrones tipicos y elementos cuya contribuciéon
es muy pequena. La naturaleza no homogénea de los histogramas TPOEM puede ser
relacionada con teoria de la informacién. Si tenemos un vector con parametros tipicos
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Figura 20. Histograma de c6digos TPOEM
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y pardmetros que nunca o rara vez ocurren, el valor de la entropia no es 6ptimo, lo
cual significa que el vector puede ser embebido en una menor dimensién sin pérdida de
informacion. La entropia de Shannon esté definida asi [4.16}

H(X) = =) _ p(x:)logip(x:) (4.16)

En nuestro caso, al estimar la distribuciéon de la entropia, los codigos TPOEM maés
representados hacen que globalmente mas del 90 % de la energia de los codigos TPOEM
esté concentrado en menos del 60 % de los codigos, lo cual es indicativo de que el tamano
puede ser reducido mediante codificacién.

En la figura [20] ilustramos esta situacion. La codificacion TPOEM tiene un total
de 33 diferentes codigos mapeados posibles. No obstante, nétese como un buen ntimero
de codigos tienen baja representacion en los datos, mientras que otros codigos, espe-
cialmente los codigos 33, 18, 23, 19, 24, 32, 25 y 2, concentran la mayor parte de la
representacion. Esto sugiere que la informacion TPOEM codificada puede ser represen-
tada en un espacio de menor dimensién sin pérdida de capacidad de discriminacion ni
informacion.

Es importante senalar, sin embargo, que el hecho de que los c6digos puedan even-
tualmente ser reducidos mediante técnicas como codificacién no implica que sea re-
comendable hacerlo. La reduccién de dimensiones por codificacion, por ejemplo por
codificacion Huffman [72], tipicamente tiene como objetivo reducir el tamano de los
cddigos desde un punto de vista de entropia. Sin embargo, en tanto que los c6digos ini-
ciales son vectores descriptores de distintas clases, nada garantiza que codigos que eran
lejanos en el conjunto inicial usando cierta métrica, por ejemplo distancia Mahalanobis
o euclidiana, no sean cercanos en la nueva codificaciéon. Més atn, es posible que codigos
que representaban clases distintas sean incluso codificados por el mismo o muy cercano
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codigo en la nueva representacion de los datos (el primer caso si la codificacion admite
cierto grado de pérdida). Por otra parte, el uso de técnicas supervisadas de reduccion de
dimensiones conduce a otra clase de problemas; el mas severo de todos es que para evi-
tar errores metodoldgicos no se deben usar muestras para la reduccion en la validacion
del sistemaﬂ Esto implica que las muestras usadas para la reduccion supervisada deben
ser excluidas del proceso de validacion, lo cual es un importante compromiso: cuantas
menos muestrasse usen en el proceso de reduccion de dimensiones, menos representacion
del espacio de alta dimensionalidad, pero cuantas més muestras se usen, mas reducido el
conjunto de datos disponibles para la validaciéon. Esto es parcialmente solucionado por
metodologias de leave-subjects-out, pero no deja de ser un inconveniente importante,
especialmente porque las muestras de expresion facial no estan uniformemente distri-
buidas por clases, sino que hay clases con mucha menor representacion (especialmente
miedo y tristeza), lo cual hace que retirar muestras de estas clases sea delicado.

Estimacién por anélisis de componentes principales: Nuestra primera apro-
ximacion para estimar la dimensién intrinseca de los datos fue usar una estimacion
Es importante acotar que no esperabamos obtener una solucién apropiada con
esta estimacion, debido a las limitaciones de PCA, pero fue usada para tener una idea
inicial. Para ello obtuvimos los eigenvalores A\ para X y el valor de dimensién intrinseca
fue determinado cuando el valor de )\; era menor que cierto umbral. Otra aproxima-
cion tipicamente usada es acumular el valor de \; y la dimension intrinseca es asumida
cuando la suma acumulada alcanza un umbral determinado. En la figura [21|se muestran
las dimensiones intrinsecas para 3 orientaciones espaciales y 1 orientacion temporal de
TPOEM [f] usando X = 0,95.

La estimacion de dimensiones por PCA es de entre 7 y 15 por celda, pese a que los
datos originales estaban en dimensién considerablemente mayor de promedio 34 por cel-
da. Esto indica que hay una alta correlacion lineal entre los datos, lo cual es concordante
con nuestra hipotesis inicial. Sin embargo, teniendo en cuenta las limitaciones normal-
mente presentes en la estimacion lineal por PCA, decidimos implementar un estimador
mas adecuado para incluir las posibles relaciones no lineales entre las variables.

Estimacién de dimension por Nearest-NNeighbor Maximum Likelithood Esti-
mator (NNMLE) |[NNMLE|trabaja de manera similar que los estimadores [90]

3Si bien esto es obvio, en la practica un considerable ntimero de trabajos que requieren de sistemas
de clasificacién usan una aproximacién por etapas modulares: obtencién de pardmetros, reduccién de
dimensiones, entrenamiento y validacién, sin tener en cuenta que incluso haciendo validacién cruzada,
si se usaron las mismas muestras en la reducciéon supervisada de dimensiones y en la validacién, la
metodologia es incorrecta y conduce a tasas de acierto artificialmente elevadas.

4Cuando se realizaron estas pruebas atin no habiamos determinado que 2 orientaciones espaciales
eran suficientes para describir la expresion facial, reduciendo asi el célculo del algoritmo VPOEM en
casi un 30 %. Debido a ello, el calculo de la dimensién intrinseca en esta seccion por PCA fue realizado
con 3 orientaciones espaciales. Posteriormente consideramos innecesario repetir estas pruebas para 2
orientaciones espaciales, por cuanto el proceso de reduccion de dimensiones final no fue realizado con

PCA
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Figura 21. Estimacion de dimensiones de los pardmetros TPOEM usando PCA
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[127]. MLE asume que todos los puntos en el conjunto de datos X; € R son la trans-
formacion de Y; € R? de un espacio de menor dimension: X; = ¢g(Y;). La dimension ¢ es
menor que la dimensiéon p y ¢g es una transformacion continua y homogénea por mapeo
[66]. Como tal, el mapeo de los vecinos cercanos de X; debe ser también cercano en Y;.
LA forma general del estimador MLE est4a dada por la ecuacion [4.17]

-1

() = ;Nim) log -2 (4.17)
& NR,z) & ®T(x) '
j=1 J

donde N(R,z) es el nimero de muestras a una distancia R del punto z, Tj(x) es
la distancia de z a su j-ésimo vecino méas cercano y R es el radio de una hiperesfera
alrededor de z.

En la préctica, el uso de k vecinos més cercanos puede ser més conveniente. En
concordancia, la ecuacion NNMLE para obtener la dimension intrinseca por muestra
esta dada por la ecuacion [1.18]

R 1 = T (x
ac() = [m S log TEx;

j=1

-1

(4.18)

Para obtener la dimension intrinseca del conjunto de datos hay varias opciones.
Inicialmente, my, puede ser calcculado como la media de my(z) y la dimension intrinseca
es estimada usando un valor constante de k, un rango de valores de k o usando dos
valores ky v ko:
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Estimacion de dimensiones por Local Clustering NNMLE (LC-NNMLE) El
principal inconveniente de estas aproximaciones previas es que los valores de k£ son cons-
tantes, sea usando un valor individual o con dos valores distintos como en la ecuacién
[4.79] En nuestro problema hay datos agrupados, correspondientes hasta cierto punto a
la expresion facial por muestra. Adicionalmente, hay un alto nimero de outliners debido
a ruido estadistico y a la presencia de valores que no proporcionan informacion sobre la
expresion facial todo el tiempo. Por ejemplo, algunas celdas pueden ser relativamente
buenos clasificadores de ciertas expresiones faciales, pero su salida ruidosa para otras
expresiones. Debido a estas consideraciones realizamos una modificacion a NNMLE que
llamamos LC-NNMLE. Los k vecinos més cercanos son aun usados, pero el valor de
k depende de la densidad de puntos alrededor del punto z;. La densidad relativa de
puntos en una hiperesfera de radio R alrededor del punto x; puede ser calculada de
acuerdo con la ecuacion

D(R,z) = m (4.20)
/2
(F(;H))
donde
I'("/)=vm I'(1)=1; I'(z+1) =zl (x) (4.21)

Lamentablemente, el calculo de la densidad de datos en espacios de alta dimension es
un problema, por cuanto el valor de I'(5 1) con valores de n altos es considerablemente
grande. Por ejemplo, para n = 34, que es nuestro caso promedio, F(% +1) =~ 3,57 x
10", de manera que la funcién D forzosamente tiene valores bastante pequefios y muy
variables. La variabilidad de D estd dada porque al elegir R, un valor muy pequeno
puede hacer que no haya ningtin punto en la vecindad, especialmente teniendo en cuenta
el gigante volumen de un espacio n-dimensional alto. Por otra parte, un valor R grande
puede reducir la precision de la estimacion. De esta forma, la estimacion de la densidad
de datos usando D fue apropiada para valores de n relativamente pequenos y para datos
creados artificialmente (hiperesferas o hipercubos embebidos en espacios dimensionales
de mayor dimension, incluyendo ruido Gaussiano), mas no fue adecuado para nuestros
datos limitados.

Debido a esta limitacion, nuestra siguiente aproximacion fue usando un parametro
como métrica del nivel de clustering de datos alrededor de los puntos x;. Para cada
punto z; en el conjuno de datos, se construy6 una matriz de distancias FEuclidianas
entre cada par de puntos. El costo de memoria de este procedimiento es considerable,
especialmente si el niimero de muestras en el conjunto de datos es elevado; no obstante,
el procesamiento no es complejo. Una vez obtenida, se calcula un grafo truncado, en

86



el cual se eliminan las rutas correspondientes a distancias mayores que un umbral (en
nuestro caso, experimentalmente se defini6 este valor de umbral tal que se eliminen
aproximadamente 90 % de las rutas del grafo) y se obtiene un coeficiente de clustering
por nodo tal como se sugiere en [176]. El coeficiente es calculado segin la ecuacion [4.22]

C< _ 2 |{6j,k . Uj,Uk < Nl‘,ej’k < E}|
i ks (ks — 1)

donde C; es el coeficiente de clustering local, v y e son los vértices y bordes contenidos
en el grafo G(V, E), N; es la vecindad para el vértice v; y k; es el niimero de vecinos
del vértice v;. Con el valor de Cj, el clustering de los datos puede ser aproximado y los
outliners no son incluidos en la estimacion local NNMLE.

La siguiente etapa del proceso es definir el nimero de vecinos a usar por cada punto
x; en funcion de su valor de C; correspondiente. Si bien es posible desarrollar una funcion
compleja para determinar el valor, en nuestro caso utilizamos una funciéon simple de
mapeo de modo que f(C;) — k; v usamos los valores obtenidos de k; como vecindades
variables en NNMLE convencional. La ecuacién de estimacion de dimension intrinseca
por muestra es mostrada en [4.23

(4.22)

E—1 -1

() = |- 1_ - log % ((j)) (4.23)

j=1

Es importante precisar que los costos completos de este proceso son bastante eleva-
dos, especialmente cuando el tamano del conjunto de datos es grande. La construccion
de la matriz de distancias Euclidianas es un procedimiento matricial simple, si bien su
costo de memoria puede ser grande. Sin embargo, el calculo del grafo G si es consi-
derablemente costoso, requiriendo de hasta 14 horas de calculo en nuestro equipo (i7,
2.4 GHz, 8 GB RAM), aunque es un procedimiento que se realiza una sola vez para
todo el conjunto de datos de prueba y luego, para validacién de un nuevo conjunto de
datos, s6lo requiere la proyecciéon a un nuevo espacio dimensional usando la matriz de
transformacion.

En la figura22]se muestra la estimacion de dimension intrinseca usando LC-NNMLE.

Se puede observar que LC-NNMLE calcula una dimension intrinseca considerable-
mente menor que la estimada por PCA. Es decir, es razonable esperar que una reducciéon
de dimension mas dramatica pueda ser conseguida hasta cierto punto. Un inconvenien-
te, sin embargo, es que los estimadores de dimension intrinseca tienden a subestimar
la dimensién de un conjunto de datos si la dimension intrinseca real es relativamente
grande. Para probar esto, creamos un espacio agrupado de dimension variable en un
espacio de méas alta dimension [} incluyendo ruido Gaussiano. Posteriormente se realizé
estimacion de dimension intrinseca usando un nimero fijo de vecinos, con estimacion
NNMLE y LC-NNMLE. La estimacion de la dimension intrinseca es precisa cuando la

5Por espacio agrupado nos referimos a un conjunto de datos con muestras agrupadas en distintos
clusters, con el fin de simular datos de alta dimensién que representan distintas clases, en oposicién a
hiperesferas o hipercubos que representan todos los datos en un mismo grupo
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Figura 22. Estimacion de dimensiones de los parametros TPOEM usando LC-NNMLE
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dimension real es pequena, pero en la medida en que la dimensiéon intrinseca se incre-
menta, la estimaciéon pierde precision. La principal razén para esta discrepancia entre
la dimension real y la estimada es que estamos usando el mismo ntimero de puntos para
representar el conjunto de datos, pero los puntos se tornan mas dispersos cuando la
dimension en la cual estan embebidos aumenta. Este problema es agravado porque el
incremento de la distancia entre los puntos es exponencial, de manera que se requiere
de un namero mucho mas elevado de muestras para representar el manifold de alta
dimension, incluso si este manifold es de forma relativamente simple. Para demostrar
este problema, se realiz6 una nueva estimacion de dimensiéon intrinseca con datos gene-
rados usando el mismo protocolo, pero incrementando linealmente el nimero de datos
en funcion de la dimension embebida. La dimensiéon intrinseca fue calculada usando
NNMLE y LC-NNMLE. Los resultados se muestran en la figura

Al incrementar linealmente el nimero de puntos por conjunto de datos para repre-
sentar el conjunto n-dimensional, la precision de la estimacion de dimension intrinseca
mejora, pero no tan rapidamente porque la dispersion de los datos se incrementa a
una tasa mucho mayor. Mas ain, éste es apenas un ejemplo teérico, por cuanto en la
practica el nimero de muestras es generalmente limitado, de modo que incrementar el
conjunto de datos no es realizable para mejorar la estimacion.

Debemos precisar que para datos no agrupados en clusters nuestras pruebas iniciales
no mostraron resultados mejores que usando NNMLE convencional, pero en estas prue-
bas con datos agrupados obtuvimos resultados considerablemente mas precisos. Esta
mejora es obtenida debido a la naturaleza quasi-supervisada del algoritmo LC-NNMLE.

Se puede determinar en la figura [23| que si bien el problema de la subestimacion de
dimension con alta dimension de los datos persiste, los resultados tienen mejor precision
que usando NNMLE convencional, por cuanto aunque los valores de dimension intrin-
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Figura 23. Estimacion de dimensiones de un cluster de datos n-dimensionales usando
NNMLE y LC-NNMLE
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seca obtenidos por LC-NNMLE son menores que la dimension real de los datos, en todo
caso son mas cercanos que los obtenidos con NNMLE. En consecuencia, determinamos
que LC-NNMLE puede ser una buena alternativa para estimar la dimensiéon de nuestros
datos de alta dimensionalidad.

En la figura 24]se muestra los resultados de la estimacion de dimension intrinseca por
celda espacial usando NNMLE y LC-NNMLE. Con el fin de facilitar la visualizacion,
en la figura se muestra el promedio reflejado de las dimensiones intrinsecas, con el fin
de que la visualizacion sea simétrica.

Las regiones alrededor de la boca, ojos y cejas tienen los mas altos valores de di-
mension intrinseca en ambos casos. Esto es razonable, por cuanto esperamos que haya
més informacién en estas regiones que tienen mayor variabilidad tanto interclase como
intraclase. Adicionalmente, es un buen resultado, porque esto implica que menos datos
son requeridos en las regiones que no proporcionan mucha informacion, de modo que la
clasificacion es més réapida en estas regiones y més precisa en regiones que aparentemen-
te proporcionan mayor capacidad de discriminaciéon. El uso de LC-NNMLE determina
una dimensién intrinseca por celda espacial menor que MMLE, mientras que preserva
altos valores de dimensién en las regiones en las que se espera mayor informacion.

4.3.2. Reduccién no supervisada de dimensiones

Una vez obtenida la dimension intrinseca por celda espacial, el siguiente paso es la
reduccion de dimensiones del conjunto de datos usado. El conjunto total corresponde
a 128 vectores de orientaciones espaciales y 64 vectores de orientacion temporal, para
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Figura 24. Estimacion de dimensiones de las celdas espaciales TPOEM usando NNM-
LE y LC-NNMLE

H

una matriz completa de 192 vectores que conforman [TPOEM]| En primer lugar usa-
mos metodologias simples de reduccién no supervisada de dimensiones, para tratar de
establecer su utilidad y sus inconvenientes.

PCA: La primera aproximacion fue el uso de reduccion de dimensiones usando [PCA]
Para ello, usamos los n méas importantes eigenvectores en la reconstruccion lineal de los
datos, siendo n la dimension intrinseca estimada por vector usando estimaciéon PCA
ﬁ Si bien esto dificulta la comparacion de resultados, ya que con otros métodos de
reduccion de dimensiones usamos otro objetivo de reduccion, puede al menos dar idea
general de la utilidad de PCA en la reconstruccion y uso de los datos reducidos.

La reducciéon de dimensiones usando PCA condujo a ciertos inconvenientes, apoya-
dos por la teoria en la tematica. PCA proyecta los datos en el eje en el cual hay maxima
varianza. Sin embargo, esto no garantiza que el nuevo conjunto de datos proyectados
contenga parametros adecuados para la discriminacién entre clases. Adicionalmente,
siendo PCA una proyeccion lineal, descarta posibles correlaciones no lineales en el con-
junto de datos. Como consecuencia de estas limitaciones, el desempeno de la clasificacion
usando PCA para reduccion de dimensiones es pobre, con ain menor precision que el
desempeno usando los datos completos sin ningtin procesamiento.

Lamentablemente, la clasificacién usando datos reducidos por PCA fue notablemen-
te peor que usando datos no reducidos. Por otra parte, esto era esperado, por cuanto
la reduccion no supervisada PCA de datos de alta dimensiéon puede probablemente
proyectar los datos en direcciones de alta varianza que no correspondan a alta discri-
minacion entre clases sino a alto ruido en el conjunto de datos inicial. Para determinar
esto, hicimos una prueba simple de clasificacion de dos clases por pattern matching, ira

5No usamos la dimensién intrinseca estimada por [LC-NNMLE| por cuanto ésta corresponde a una
estimacion no lineal, de modo que PCA tendria problemas de reconstruccién con una restriccion maés
dréastica que la determinada por estimacién lineal de dimensién intrinseca.
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vs. neutral, con datos completos y datos reducidos PCA. Los resultados se muestran en
la tabla [T1l

Tabla 11. Comparacién de clasificacion usando datos sin procesar y reducidos por PCA
No reducidos Reducidos PCA

Ira  Neutral Ira Neutral
Ira 100 23 73 50
Neutral 38 521 252 307

Es claro que el uso de reduccién de dimensiones por PCA fue altamente perjudicial
para la precision de la clasificacion, pese a haber usado una reconstruccion con mas del
95 % de la energia de los datos preservada. Esto es explicado porque la mayor varianza
en el conjunto de datos inicial corresponde a la varianza entre individuos, no entre
clases, de manera que la proyeccion PCA ateniia considerablemente las caracteristicas
representativas de la expresion facial, dificultando y, en algunos casos, imposibilitando
por completo el reconocimiento de la expresion facial.

Autoencoding: El es una herramienta poderosa usada tipicamente pa-
ra aprender una representacion comprimida y distribuida de un conjunto de datos [10],
de modo que su uso en reduccion de dimensiones es amplio. En este trabajo, imple-
mentamos autoencoding usando una red neuronal feedforward con cuatro capas. Las
primeras tres capas tienen funciones de excitacion sigmoideas y la tltima una funcion
de excitacion lineal.

Experimentalmente obtuvimos el nimero de nodos aproximadamente 6ptimo por
capa usando una validacion con los datod’] Iterativamente, el nimero de nodos
fue cambiado, de manera que el autoencoder fue entrenado con un conjunto de entre-
namiento y el resto de los datos fue usado para la validacion. Posteriormente el ntimero
de capas y nodos era cambiado iterativamente y el proceso fue repetido hasta alcanzar
el minimo error.

A partir de la etapa de entrenamiento, se obtuvo que el nimero 6ptimo de nodos fue
61 para la primera capa, 32 para la segunda y 25 para la tercera. El nimero de pesos
por calcular era de aproximadamente 5143 por vector TPOEM (el valor exacto depende
del valor de dimension intrinseca al cual se desea reducir los datos, que es variable de
acuerdo con la posicion espacial del vector).

La principal dificultad en el entrenamiento de los autoencoders fue la alta dimension
de los datos. Cada generacion de pesos requiere de un considerablemente elevado ntimero
de individuos creados por mutacion, con el fin de seleccionar el mejor de todos, y debido
al elevado numero de muestras y dimensiones, la convergencia del algoritmo es bastante
lenta. Debido a esto, el tiempo de procesamiento del algoritmo es bastante elevado, lo
cual dificulté considerablemente el desarrollo de este procedimiento.

"Resaltamos que el ntmero de nodos no se puede en realidad optimizar directamente debido a la
naturaleza no heuristica del entrenamiento, de modo que los valores obtenidos son una aproximacién.

91



Nuestros resultados mostraron caracteristicas interesantes de los autoencoders. Con
una eleccion adecuada del ntimero de nodos y un alto ntimero de iteraciones para garan-
tizar que los pesos tienen adecuadas mutaciones, el grado de reducciéon de dimensiones
es adecuado, con reduccion promedio de 64 %. Hay, sin embargo, algunos inconvenientes
para el problema de reconocimiento de patrones. El primer inconveniente es que las nue-
vas dimensiones no necesariamente proporcionaron buena capacidad de discriminacion,
de manera que el conjunto transformado es comprimido, pero el problema de clasifica-
cion fue en algunos casos mas complicado. El segundo inconveniente esta relacionado
con los problemas de que tienen los sistemas basados en redes neuronales. Se
ajustan muy bien a datos conocidos, pero pueden tener inconvenientes con datos nue-
vos, tal como se encontré con los datos de validacién. Debido a esto, entradas parecidas,
que probablemente representan datos de la misma clase en un problema de clasificacion,
pueden tener salidas muy distintas debido al overfitting, asi que la clasificacion se torna
mas dificil. Debido a esto, incluso si los autoencoders proporcionaron una alta rata de
compresion, los nuevos datos no fueron adecuados para el problema de clasificacion.

Sin embargo, esta parte del desarrollo sirvio como fundamento de los sistemas de
clasificacion mas avanzados basados en [deep learning] que mostramos en el capitulo [6]
en donde mostramos cémo el uso de autoencoders apilados como etapas intermedias
de un problema de clasificacién supervisado tiene excelentes resultados incluso en un
entorno de alta dimensionalidad.

4.3.3. Reduccién supervisada de dimensiones

Nuestra siguiente aproximaciéon fue usar reduccion supervisada de dimensiones. La
principal ventaja del uso de técnicas supervisadas de reduccién de dimensiones es que
el nuevo conjunto de datos es embebido en proyecciones que intentan preservar la sepa-
racion entre clases, de manera que el problema de clasificacién es mejorado. En el caso
de clasificacion por variables débiles, como en nuestro caso, existe una restricciéon im-
portante, sin embargo. Una variable individual no es buena clasificadora por si misma,
de manera que la arquitectura principal es el ensamble de todos los pardmetros como
metaclasificadores débiles y cuya combinacion puede determinar un sistema fuerte de
clasificacion. Esto, sin embargo, puede ser problematico en la etapa de reducciéon su-
pervisada de dimensiones, pues se basa en la adecuada separacion de las clases en cada
variable, lo cual no necesariamente es un hecho. Adicionalmente, es importante siempre
tener en cuenta que un procedimiento supervisado implica forzosamente que las mues-
tras usadas en la construccion de la proyeccién deben quedar descartadas de etapas
posteriores de validacion. Esto se explica porque una reduccién supervisada de dimen-
siones es, de hecho, una etapa de clasificacién, de manera que usar muestras tanto en
la determinacion de la reduccion de dimensiones como en la validacion del problema es
un error metodologico que, lamentablemente, es recurrente en trabajos de clasificacién
encontrados en la bibliografia revisada.
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LDA supervisado: La primera técnica de reduccion supervisada de dimensiones que
probamos fue supervisado. LDA convencional separa los datos entre dos clases, de
manera que incluimos una etapa de clasificaciéon multiclase para separar entre las seis
expresiones y la instancia neutral.

Para nuestro problema de clasificacion de 7 clases usamos un método modificado
de 1 vs. todos. Las metodologias convencionales de 1 vs. todos implican el disenio de
N clasificadores (uno por clase), en el cual cada clase tiene su propio clasificador. El
entrenamiento es realizado al separar los datos de acuerdo a su pertenencia o no al
conjunto de la clase entrenada, como se muestra en la ecuacion [4.24]

Vx; € classa, x; € class]
Vo, ¢ classa, x; € classIl (4.24)

Una vez los grupos clase I y clase II son obtenidos, se calculan los coeficicientes
de transformacion C,, donde a corresponde a la clase entrenada. El proceso se repi-
te para todas las clases y una metodologia de clasificacion es realizada, por ejemplo
seleccionando el clasificador cuya salida es mas alta.

En nuestro caso usamos una aproximacion similar, pero la arquitectura 1 vs. todos
no fue expresion vs. resto de los datos, sino expresién vs. instancia neutral. De esta
manera, los datos para cada expresion fueron enfrentados a los datos de instancias
neutrales. Como consecuencia, la salida ideal describe qué tan lejos una entrada esta de
la instancia neutral e, indirectamente, qué tan lejos estd de una expresion particular.
Preferimos esta aproximacién porque en nuestra opinion es mejor una metodologia cuyo
error principal esté en expresiones erroéneamente clasificadas como neutrales y no en
expresiones erroneamente clasificadas como otra expresion, y el uso de esta metodologia
1 vs. todos adaptada permite esto.

El proceso fue repetido para todos los 192 vectores [TPOEM] de manera que el en-
trenamiento completo incluye el calculo de 192 x 6 transformaciones LDA supervisadas.
Cada uno de los conjuntos C por celda (vector TPOEM) es asumido como un clasifica-
dor débil, de manera que el puntaje final es la suma de las salidas de cada clasificador
y la clasificacion es hecha por una metodologia winner takes all.

Si bien la técnica usada no es compleja, de modo que no se esperan resultados de
clasificacion comparables con los del estado del arte (y tampoco es el objetivo de esta
etapa, en todo caso), esperabamos que si los resultados son adecuados podemos deter-
minar que los datos proyectados siguen siendo descriptores adecuados de la expresion
facial.

La clasificacion fue diseniada por la fusion de los clasificadores completos con winner
takes all, salvo en los casos en los que no haya un ganador claro. En esos casos, la
muestra es declarada como neutral. Los resultados se observan en la tabla 12

Estos resultados muestran que LDA supervisado proyect6 los datos en una nueva
dimensién en la cual las clases son atin separables. De otra forma, los resultados de
clasificacion simple hubiesen sido considerablemente inferiores. De esta forma, se puede
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Tabla 12. Clasificacion usando reduccion supervisada LDA

Expresion  Clasificacion

Ira 87.8%
Disgusto 79.37%
Miedo 67.5%
Alegria 89.43 %
Neutral 70.41 %
Tristeza 61.39%
Sorpresa 79.78 %

determinar que una reduccién de dimensiones supervisada, incluso relativamente simple,
puede ayudar a simplificar el problema.

Mazimum Collapsing Metric Learning (MCML): Con el fin de implementar
con nuestros datos, asumimos que cada vector TPOEM es un clasificador indi-
vidual y fue entrenado con MCML con una arquitectura similar a la usada para LDA
supervisado. El ensamble de clasificadores fue uado para construir un clasificador mas
fuerte. Para probar la validez de MCML como reductor supervisado de dimensiones,
incluimos una etapa de validacién.

Es importante resaltar que para los resultados mostrados en esta etapa no fue imple-
mentado ningtn sistema de clasificacion experto. Como tal, la salida de los clasificadores
es siempre la adicion simple de los puntajes individuales por celda. El principal objeti-
vo del trabajo presentado en este capitulo es mostrar la viabilidad de algunas técnicas
de reduccion de dimensiones para reducir el tamano del conjunto de datos, mientras
se perserva la informacion necesaria para separar los datos de acuerdo a las clases.
Consecuentemente, con el fin de determinar apropiadamente si el dato fue reducido
adecuadamente, asumimos que el uso de un sistema sofisticado de clasificacion podria
ser equivoco, puesto que algunos resultados buenos de clasificacion pueden ser obtenidos
debido a complejidad del sistema de clasificacion en vez de la validez del nuevo conjunto
de datos embebido. Es claro que si los datos no son representativos de las clases, sin
importar cuan complejo sea el sistema de clasificacion, los resultados de clasificacion no
pueden ser buenos. Sin embargo, un sistema complejo de clasificaciéon puede atenuar o
eliminar complejidades de los embebidos creados por la reduccion de dimen-
siones, de manera que el uso de clasificadores mas simples permite una comparacion
més facil y directa entre técnicas de reduccion.

La clasificacion usada para los datos transformados por MCML fue la distancia
Mahalanobis entre cada dato por celda en el conjunto de validaciéon y el centro de masa
por celda por expresion en el conjunto de entrenamiento, en la ecuacion [4.25]

1 .
"Z‘Zc - N Z xlz?:,k,c (425)

94



donde N es el nimero de muestras por expresion en el conjunto de entrenamiento,
}}, . es la muestra i, celda k, expresion c en el conjunto de entrenamiento. La distancia
Mahalanobis entre una muestra en el conjunto de entrenamiento y una muestra de
validacion 2%  esta dada por la ecuacion m

i,k,c

D]W(:Ei,k,c) = \/(xi,lac - %) S—1 (xi,k,c - %)7 L= 1a 27 ) N (426)
c=1,2,..,7
(4.27)

Para esta parte del trabajo se usé distancia Mahalanobis en vez de distancia Chi-
square porque la transformacion MCML embebe los datos en una nueva dimension en
los cuales la dimensién de cada variable ya no guarda relacién con la dimensiéon de las
otras variables, en oposicion a la transformacion lineal supervisada LDA o a los datos
sin procesar. Debido a esto, Mahalanobis es una mejor aproximacion, pues descarta las
posibles variaciones producidas por la adimensionalidad o dimensién abstracta de las
nuevas variables.

El puntaje total estd dado por la suma de distancias por expresion por celda:

Suli,e) = Dylwige), c=1,2,..,7 (4.28)
k

Una vez los puntajes por expresion son obtenidos, la decision es tomada de acuerdo
con el valor de ¢ para el cual el puntaje total sea minimo. De manera similar al proce-
dimiento usado en la reducciéon PCA, hicimos una prueba preliminar con ira vs. neutral

con datos sin procesar y datos reducidos con MCML. Los resultados se muestran en la
tabla L3l

Tabla 13. Comparacion de clasificacion usando datos sin procesar y reducidos por
MCML

No reducidos Reducidos MCML

Ira  Neutral Ira Neutral
Ira 100 23 85 38
Neutral 38 521 221 338

Si bien los resultados son superiores a los obtenidos usando reduccién por PCA| son
inferiores a los obtenidos usando datos sin procesar. Es claro que en este caso la re-
duccién de dimensiones ocasioné una importante pérdida de desempeno de clasificacion
pese a que MCML intenta maximizar las distancias inter clase, mientras minimiza las
distancias intra clase. No obstante el uso de métrica Mahalanobis intenta normalizar el
efecto de las unidades o dimensiones abstractas para cada variable, los resultados fueron
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peores. En este trabajo ejecutamos diversos entrenamientos MCML con distintas solu-
ciones iniciales aleatorias, pero incluso con el uso de un alto nimero de iteraciones (que
fueron en todo caso limitadas, pues el entrenamiento de una reducciéon MCML para dos
clases en varios casos requiri6 de mas de 72 horas de calculo), la convergencia a una
solucion no fue necesariamente alcanzada. Este es un problema comun al lidiar con es-
pacios de alta dimensién y un limitado niimero de muestras, y es particularmente critico
cuando debido a que cada variable es débil, los valores por muestra no necesariamente
muestran una tendencia clara y diferenciable entre las clases.

No obstante, una prueba adicional con la reduccion MCML més exitosa fue imple-
mentada, pero esta vez asignando distinto valor a los pardmetros extraidos segin su
importancia aparente en la discriminacion entre clases. Con esto, una nueva métrica
fue obtenida asi:

Su(ive) =Y wiDy(Tige), ¢=1,2,..,7 (4.29)
k

Los valores de wy, dependen de la clasificacion individual de cada celda k, y fueron
obtenidos con un subconjunto disjunto de entrenamiento. Los resultados obtenidos se
muestran en la tabla [14

Tabla 14. Comparacion de clasificacion usando datos sin procesar y reducidos por
MCML con pesos ponderados

No reducidos Reducidos MCML

Ira  Neutral Ira  Neutral
Ira 105 18 108 15
Neutral 35 524 33 526

Estos resultados permiten ver que si bien incluir pesos ponderados representa una
mejora tanto en datos sin reducir como en datos reducidos, la mejora es mucho mas
notable con los datos reducidos, superando los resultados globales de clasificacion. Esto
muestra como la reuccion supervisada de dimensiones puede mejorar la clasificacion,
pero es importante ser cuidadoso con la manipulaciéon de los datos en las nuevas di-
mensiones embebidas. Adicionalmente, esta prueba proporciona una conclusion positiva
notable. La expresion de ira tiene usualmente una pobre rata de clasificacion compara-
da con otras expresiones, porque muchos individuos muestran ira con ligeros gestos del
ceno, mientras el resto de misculos faciales permanecen relativamente estaticos. Pese
a este inconveniente, el sistema de clasificacion béasico usando distancias Mahalanobis
mostro una tasa de clasificacion de 87.25 % en el problema de dos clases ira vs. neutral.
Naturalmente, se espera que la tasa de clasificacion completa en el sistema de 7 clases
sea menor, pero el resultado fue satisfactorio en todo caso teniendo en cuenta la simpli-
cidad del sistema. Este resultado prueba que los descriptores TPOEM son adecuados
para la caracterizacion de la expresion facial y que el uso cuidadoso de reducciéon de
dimensiones puede ayudar al desempeno del sistema.
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4.4. Conclusiones

La reduccion de dimensiones para el problema de clasificacion de la expresion facial
probo6 ser una tarea compleja. Mientras que numerosos calculos para la estimacion de
la dimension intrinseca probaron que los datos podian ser transformados a una menor
dimensién, existian varios inconvenientes para conseguir este proposito: i. Los estima-
dores de dimension intrinseca tienden a subestimar la dimensionalidad de un conjunto
de datos de alta dimension, ii. Transformar los datos a una menor dimensién no ne-
cesariamente mejora la clasificacion (y en muchos casos la empeora), iii. Usar técnicas
supervisadas de reduccion de dimensiones implica que los datos usados para la reduc-
cion de dimensiones deben ser descartados para su uso en la etapa de validacion, lo cual
limita aiin mas la considerable restriccion de disponibilidad de datos de expresion facial.
Maés aun, en numerosas ocasiones estos problemas son de dificil deteccién, por cuanto
por una parte es imposible determinar si la dimensiéon calculada es de hecho menor que
la dimension intrinseca real y por otra parte el desempeno de los clasificadores puede
mejorar artificialmente, pero de forma metodologicamente equivocada, si se cometen
algunos errores en el desarrollo del procesamiento de datos y el diseno de clasificadores,
que son errores muy comunes encontrados en la bibliografia consultada. Con el fin de
detectar y prevenir estos inconvenientes, las metodologias usadas tanto en la reduccion
de dimensiones como en los sistemas de clasificacion fueron cuidadosas, usando siem-
pre conjuntos disjuntos para reduccion de dimensiones/entrenamiento y validacion y
metodologias de [LSO| en todos los casos.

La manipulacién de datos con altas dimensiones es un problema que no es bien
comprendido ain. Muchos de los inconvenientes son la dificil abstracciéon de espacios
de muy alta dimension, la imposibilidad de representar estos espacios con conjuntos
de datos reales, tipicamente limitados, las formas geométricas complejas que tienen los
datos en altas dimensiones, el agrupamiento de datos en las esquinas de los espacios de
alta dimension y la dificultad del uso de métricas convencionales para medir distancias
en estos espacios de alta dimension. Histéricamente, los sistemas de clasificacion no
han tenido un buen desempeno con datos de altas dimensiones, tal como se resena en
[40] y [47], especialmente teniendo en cuenta las expectativas surgidas en esta area,
debido a que la metodologia de clasificaciéon puede ser propensa a sobre especializacion,
la caracterizacion de los espacios de alta dimension es dificil con datos limitados y
el ruido puede ser suficientemente grande para imposibilitar o al menos dificultar la
tarea. Por tltimo, la reduccion de dimensiones puede transformar los datos a espacios
de menor dimension, pero con mas complejos y en los cuales la abstraccion
de las nuevas dimensiones impidan el uso de ciertas técnicas de clasificacion. Debido
a esto, en muchos casos es preferible usar los datos completos sin procesar en vez de
manipular los datos para embeberlos en dimensiones més pequenas. En nuestro caso el
problema de la alta dimension fue parcialmente reducido al dividir el rostro en celdas
espaciales, de manera que las muestras son representadas por un vector mas limitado
en tamano en vez de usar los miles de bits individuales de todo el descriptor TPOEM,
pero en todo caso el problema de la alta dimensién persiste.
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En nuestro trabajo probamos varias técnicas de estimacion de dimensiones y reduc-

cion de dimensiones convencionales, tales como[PCA]L[WPCA| [LDA| MCML]y NNMLE]

y desarrollamos e implementamos una técnica de estimacion de dimensiéon intrinseca
llamada [LC-NNMLE] que mejora los resultados de NNMLE al tener en cuenta las com-
plejidades locales de cada punto en el conjunto de datos en vez de usar un nimero fijo
de vecinos mas cercanos, que son probleméaticos con el uso de métricas euclidianas. El
principal inconveniente de esta nueva aproximacion es que el calculo de las complejida-
des locales de los clusters es una tarea de alto costo de calculo y memoria, con costos
exponencialmente crecientes en funcion de la dimension original del conjunto de datos
y el nimero de muestras. Este problema es atenuado porque el céilculo solo debe ser
realizado una vez para estimar la dimension intrinseca y no se requiere posteriormente
de otros célculos. Los resultados mostraron que para datos agrupados en clusters la
estimacion de LC-NNMLE fue méas cercana a la dimension real que usando NNMLE;,
especialemente con valores mas grandes de dimensién real.

Lamentablemente, el proceso propio de reducciéon de dimensiones para un problema
de clasificacion es complejo con las altas dimensiones de los datos usados. En tanto
que el volumen de los espacios de alta dimensién es muy grande, los datos no ocupan
este volumen de manera homogénea, sino que las muestras tienden a agruparse en las
esquinas de los espacios de alta dimension. Como tal, las técnicas de reducciéon no su-
pervisada de dimensiones frecuentemente tienen un pobre desempeno en estos espacios
de alta dimension y la proyeccién de los datos a una menor dimension puede hacer
perder propiedades de discriminacién entre clases. Este problema fue evidente en este
trabajo, pues se mostré como las técnicas de reducciéon no supervisada de dimensio-
nes consiguieron embeber los datos en espacios considerablemente mas pequetios (en
nuestro caso, PCA, WPCA y Autoencoding, pero algoritmos de clasificacion simple, que
tenian resultados apropiados para su limitada complejidad con datos sin procesar, se
tornaron insuficientes para realizar la clasificacion.

Por otra parte, las técnicas de reduccion de dimensiones usadas probaron ser sa-
tisfactorias para embeber los datos en menor dimensiéon, preservando la capacidad de
clasificacion. Reiteramos en esta seccion que es fundamental eliminar los datos usa-
dos para la reduccion supervisada de dimensiones y no usarlos en etapas posteriores
de validacion, porque la reduccion supervisada es de por si un aprendizaje intermedio
de clases. Preservar los datos para su uso en la etapa de validacion, sea inadvertida o
deliberadamente, hace crecer de manera artificial los resultados de la validacion, espe-
cialmente si en la etapa de reduccién supervisada se usa buena parte de los datos o
incluso todos los datos, y este error es frecuentemente encontrado en la bibliografia.
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5. Seleccién de parametros

5.1. Introduccién

Los parametros [ POEM]| extraidos son determinados por 128 vectores de orienta-
ciones por gradiente acumulado espacial y 64 vectores de orientacién por gradiente
acumulado temporalﬂ Estos vectores fueron procesados y su longitud por vector fue re-
ducida usando técnicas no supervisadas y supervisadas de reducciéon de dimensiones en
el capitulo[4] Sin embargo, en las pruebas preliminares en el capitulo [3] se mostré como
algunas de las celdas espaciales tenfan mayor relevancia en la clasificaciéon que otras y,
probablemente, algunas de las celdas son completamente irrelevantes en la clasificacion.
Debido a esto, en esas pruebas basicas iniciales se us6 una ponderacion basada en error
para determinar el peso de cada celda en la clasificacion final. Sin embargo, es posible
desarrollar técnicas mas avanzadas de seleccion de parametros (celdas) del conjunto de
datos completos.

Si bien es intuitivo pensar que usar un mayor nimero de parametros que el necesario
no es perjudicial para el sistema de clasificacion final, por ejemplo asumiendo que las
variables innecesarias seran tratadas como tal por el clasificador experto, en realidad
usar variables adicionales puede deteriorar el desempernio de la clasificacién global. Esto
ocurre debido a que la presencia de estos parametros adicionales puede hacer que los
sistemas de clasificacion experto no tengan convergencia (particularmente habitual con
redes neuronales, autoencoders y sistemas minmax) o que el ruido anadido por las
variables superfluas imposibilite la clasificacién exitosa.

Debido a estas consideraciones, en este capitulo mostraremos las técnicas disenadas
e implementadas para realizar la seleccion de pardmetros a partir del conjunto de datos
TPOEM extraidos de las muestras.

Nuestra nomenclatura es la misma encontrada tipicamente en la bibliografia. Ex-
traccion de parametros se refiere al procesamiento realizado con el fin de transformar
un conjunto de parametros de un universo a un espacio de menor dimensioén, mientras
que seleccion de pardmetros se refiere a la obtencion de un subconjunto de parametros
a partir del conjunto inicial, sin realizar transformaciéon sobre los mismos. Es decir, si-
guiendo esta nomenclatura, la etapa previa de reducciéon de dimensiones es equivalente
a la extraccion de pardmetros.

En la seccion haremos una breve resena teoérica de seleccion de parametros y
estado del arte. Fin la seccion mostraremos nuestra metodologia usada para selecciéon
de pardmetros en un entorno de clasificaciéon débil. En la seccion haremos una
descripcion de los resultados experimentales de este trabajo. Finalmente, en la seccion
mostraremos las conclusiones relevantes del trabajo referido a este capitulo.

'En realidad, en este punto del trabajo los pardmetros extraidos son 256, siendo 192 pardmetros
espaciales y 64 pardmetros temporales. No obstante, en el proceso de clasificacién descrito en el capitulo
[l encontramos que usar 128 vectores espaciales es suficiente para la descripcion de clases, de manera
que a partir de entonces, salvo en pruebas especificas de comparacion, se us6 esta aproximacion.

99



Figura 25. Esquema general del proceso de seleccion de pardmetros

Parametro 1 Parametro 1

Parametro 2 Seleccion de Parametro 2
> Parametros

Parametro m Parametro n

5.2. Fundamentaciéon tedrica y estado del arte de seleccién de
parametros

La seleccion de parametros esta definida como el conjunto de actividades realizadas
con el fin de seleccionar parametros relevantes de un conjunto completo de parametros
tal que el nuevo conjunto de parametros sea mas adecuado para realizar clasificacion
[58]. En general, hay dos razones principales para excluir un parametro del conjunto
completo inicial. Primero, el parametro no necesariamente proporciona informacién so-
bre las clases, lo cual no sélo no ayuda en el problema de clasificacion, sino ademas
puede deteriorar el desempeno de la clasificacion debido al ruido anadido. Segundo, el
parametro puede ser redundante. Esto es, la informacion contenida en el parametro ya
estd presente en otro parametro o subconjunto de parametros, sea por contener infor-
macién idéntica o muy parecida o por contener informacion que pueda ser determinada
como la transformacion lineal o no lineal a partir de otros parametros [} La seleccion
de parametros es principalmente usada cuando el niimero de muestras en el conjunto
principal de datos es relativamente pequeno y el niimero de parametros es grande. En
la figura [25] se muestra el esquema basico del proceso de seleccién de parametros, en el
cual a partir de un conjunto de datos con un nimero m de parametros se realiza un
proceso de filtrado y seleccion para obtener un conjunto de n parametros donde n < m.

En general, la seleccion de parametros se define tal que dado un conjunto de pa-
rametros F' = {F;|i = 1,..., N}, encontrar un subconjunto Fy; = {Fj1, Fjo, ..., Fip} tal
que M < N y se optimice una funciéon objetivo, por ejemplo clasificacion exitosa.

El principal objetivo de la seleccion de parametros es obtener un nuevo conjunto de
datos tal que la complejidad de la descripcion del problema y del sistema de clasificacion
sean reducidas, haya mejor generalizacion del problema y la posibilidad de

sea menor. Hay varias técnicas ampliamente usadas para realizar seleccion de parame-

2Esta parte, sin embargo, no es tan evidente. Si bien en numerosos trabajos se considera que los
parametros redundantes son perjudiciales y deben ser descartados, tal como en [62] [I54] [197] [100],
en [58] se mostr6 como la adiciéon de pardmetros redundantes puede ser util en la clasificacion debido a
que se atenua el efecto de los pardmetros ruidosos y a que ciertos parametros pueden ser redundantes
en teoria, pero su reconstrucciéon a partir de otros parametros es en la practica muy dificil, de modo
que son relevantes en todo caso
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tros. La aproximacion mas simple es entrenar y validar diferentes clasificadores usando
todos los probables subconjuntos de parametros y el conjunto completo. Sin embargo,
esta aproximacion es usada en términos practicos sélo cuando el conjunto de para-
metros es pequeno, porque la combinacién de pardmetros en diversos subconjuntos se
incrementa muy rapidamente cuando el conjunto es grande [} Otra posibilidad mas am-
pliamente usada cuando el nimero de parametros es alto es iterativamente incrementar
o decrementar el tamano del subconjunto de pardmetros usado. Esto es llamado regre-
sion por pasos (stepwise regression), y puede ser realizada sea iniciando con el conjunto
completo de datos e iterativamente descartando parametros (backward elimination),
iniciando sin parametros e iterativamente anadir parametros (forward selection) o una
combinacion de las dos técnicas (bidirectional elimination) [43].

Una vez la metodologia de decisién de subconjuntos de parametros es definida, es
necesario usar un algoritmo para evaluar el desempenio de la clasificaciéon con el nuevo
conjunto de datos. Si bien una métrica que se base simplemente en la precision de clasi-
ficacion para cada subconjunto suena razonable, hay tres defectos en esta aproximacion.
El primero es que dado un clasificador suficientemente poderoso, es posible que las me-
jores precisiones de clasificacion se obtengan cuando el subconjunto de parametros aiun
tenga un buen nimero de parametros innecesarios. Es decir, los errores del subconjunto
son camuflados por el potente clasificador. El segundo inconveniente estd dado por el
bias de los datos, tal como se muestra en [136] [29]. Esto se refiere a que debido a que
los datos usados son los mismos, los valores de regresion obtenidos usando metodologia
de forward selection son mejores que usando datos independientes. Este inconveniente
puede ser atenuado si se usan conjuntos independientes en la selecciéon de parametros y
la validacion, pero puede ser complicado si el conjunto de datos completo es limitado.
Por 1ltimo, al usar como métrica la clasificacion, el subconjunto final es aquél para el
cual los errores de clasificacion sean menores. Sin embargo, esto introduce un problema
metodologico fundamental que rara vez es tenido en cuenta en la implementacion de
seleccion de parametros y no lo encontramos referido en la bibliografia consultada: al
usar el conjunto completo de datos para las pruebas de desempeno con diversos subcon-
juntos de pardmetros, los algoritmos van a eliminar los pardmetros que ocasionan que
la clasificacion empeore. Esto suena razonable, pero no hay garantia de que en realidad
estos parametros eliminados fueran perjudiciales en el universo de datos, sino s6lo en el
conjunto de datos utilizado. Mostraremos esto con un ejemplo simple, en la tabla

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con el clima registrado del dia
anterior y de exactamente un ano atras y se pretende disenar un clasificador que prediga

3Por ejemplo, si el conjunto inicial tiene 20 parametros, probar las combinaciones con 20, 19, 18,
17 y 16 parametros requiere de 6196 entrenamientos y validaciones (que en realidad es mucho maés
grande, pues cada entrenamiento y validacién tiene varias etapas en una metodologia leave-subjects-
out. En cambio si el conjunto inicial es de 10 parametros, la prueba con combinaciones de 10, 9,
8, 7 y 6 parametros requiere de unicamente 386 entrenamientos y validaciones. Naturalmente, en
nuestro caso con 192 parametros una aproximacién como tal es imposible, ya que sélo probar con 191
y 190 parametros requiere de 18256 entrenamientos y validaciones (nuevamente, en realidad mucho
mas, debido a la metodologia leave-subjects-out), y con ello solo se conseguiria eliminar maximo 2
parametros del conjunto inicial
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Tabla 15. Prediccién del clima

Clima hace un ano Clima ayer Clima hoy
1 Caliente Caliente Caliente
2 Media Caliente Caliente
3 Fria Fria Fria
4 Caliente Media Fria
5 Media Media Caliente
6 Media Fria Fria

el clima de hoy. El dato 4 es un outliner en cuanto a que la temperatura hace un ano
es opuesta a la temperatura de hoy. Con este conjunto limitado, es probable que un
algoritmo de seleccién de parametros determine que el parametro de clima hace un ano
sea un parametro perjudicial, dado que este dato outliner puede ocasionar errores en
la validacion. Sin embargo, esto no quiere decir que en realidad este parametro fuese
inutil en la clasificacion y probablemente si el conjunto de datos fuese mas numeroso
la seleccion de pardmetros seria més adecuada usando como métrica el desempeno de
clasificacion.

De manera analoga, el uso de los datos completos para la seleccion de pardmetros
puede ocasionar un efecto involuntario: el sistema selecciona justamente los parametros
méas adecuados para clasificar con este conjunto de datos (cherrypicking), lo cual es
una manera que eleva artificialmente los resultados de clasificacion. De hecho, dado un
nimero de parametros suficientemente grande, asi sean aleatorios, es posible encontrar
siempre un subconjunto de parametros con los cuales la clasificacién mejore y, en teoria,
incluso pueda ser clasificacion perfecta, si se hace el proceso de selecciéon de parametros
con el conjunto completo.

Dadas estas consideraciones, una alternativa es obtener una métrica que optimice
una funcién de costo, por ejemplo una métrica cuyo valor se incremente en cuanto
el subconjunto de parametros sea mas adecuado para la clasificacion, pero cuyo valor
disminuya si el niimero de parametros se incrementa.

En [I86] se mostré como la inclusion de parameros que no son relevantes en el
conjunto de parametros conduce a una clasificacion menos eficiente. La eliminacion de
parametros irrelevantes puede parecer una tarea relativamente simple, pero la elimina-
cion de parametros redundantes es mas compleja debido a que una técnica basada en
la relevancia de los parametros puede dar puntuaciéon similar a distintos subconjuntos
asi tengan distinto niimero de parametros redundantes. De hecho, algunos parametros
aparentemente irrelevantes pueden ser usados en conjunto, mientras que su desempeno
individual es pobre. Esto es mostrado en un ejemplo simple de clasificacion de 2 clases
con 2 parametros, en la figura 26

En el ejemplo de la figura 26 los parametros Fy y Fy proporcionan individualmente
informacion nula acerca de las clases. Es decir, sin importar qué valor tengan F; o Fj
individualmente, la pertenencia a cualquiera de las dos clases es igualmente probable.
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Figura 26. Aporte individual y conjunto de parametros débiles
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En consecuencia, si F} y F, pertenecen a un conjunto completo de parametros F', es
3 y )
probable que en una metodologia forward selection o bidirectional elimination estos
parametros no sean incluidos nunca en el conjunto de parametros en ninguna iteracion,
por cuanto anadirlos individualmente no va a mejorar el resultado de clasificacion.
Debido a esto, el problema de selecciéon de parametros puede tornarse bastante complejo.

5.2.1. Tipos de técnicas de selecciéon de paradmetros

Las principales técnicas usadas para medir el desempeno de un subconjjnto de pa-
rametros son las técnicas basadas en filtros, wrapper-based y técnicas embebidas:

= Técnicas basadas en filtros: Las técnicas basadas en filtros son independientes
de los clasificadores. Los filtros disenados miden los parametros individuales y
dependiendo de la relevancia obtenida, la dependencia entre parametros y clases
y otras métricas, algunos pardmetros son eliminados y un subconjunto de paréa-
metros es obtenido [94]. La principal desventaja de esta aproximacion es que es
posible que un subconjunto de parametros tenga buen desempeno pese a que el
desempeno individual de cada parametro sea limitado (como en el ejemplo mos-
trado en la figura , de modo que la eliminacién de pardmetros puede conducir
a una peor clasificacion.

» Técnicas wrapper-based: Las técnicas wrapper se refieren a la evaluacion de
distintos subconjuntos de parametros, midiendo su desempeinio [83]. Generalmen-
te la métrica incluye la tasa de clasificaciéon y la complejidad del subconjunto
de datos. Debido a esta metodologia, son computacionalmente costosos y gene-
ralmente no se pueden usar con un conjunto numeroso de pardmetros. Si bien
estas técnicas incluyen el desempeno de la clasificaciéon como meétrica, con todos
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los inconvenientes resenados que esto representa, sus resultados generalmente son
mejores que usando técnicas basadas en filtros. Sin embargo, las técnicas wrap-
per son muy limitadas en numerosos problemas reales, por ejemplo con un gran
numero de parametros, porque en estos casos es dificil y extenso intentar definir
un adecuado ntiimero de subconjuntos de parametros que incluyan un adecuado
rango de subconjuntos posibles viables.

= Técnicas embebidas: Los métodos embebidos también dependen de los clasifi-
cadores al igual que los métodos wrapper. Sin embargo, la blisqueda de parametros
es incluida en el disefio de la clasificacion [87]. Como consecuencia, la adicion o
eliminacion de pardmetros del conjunto de datos es una parte integral del proceso.

Estas técnicas requieren de métodos para medir las caracteristicas de los paradmetros
(técnicas basadas en filtros) o los clasificadores (técnicas wrapper y técnicas embebidas).

5.2.2. Meétricas de los parametros

En el libro Statistical Pattern Recognition [178|, capitulo Feature selection and ezx-
traction hay una descripcion detallada de estas métricas de evaluacion. Presentaremos
una breve resena incluyendo observaciones del autor acerca de la utilidad, ventajas y
desventajas de los métodos, con el fin de tener una idea inicial de los métodos usados
en nuestro trabajo.

Las métricas de los parametros se refieren a la evaluacion del desempeno individual
de cada parametro, principalmente para eliminar ruido estadistico debido a parametros
irrelevantes y redundancia. Estas métricas son independientes de los clasificadores y los
modelos, de manera que pueden tener baja capacidad de discriminaciéon comparadas con
otras métricas basadas en clasificadores, pero generalmente son de facil implementacion
y a veces son la tinica opcidn por cuanto las métricas basadas en clasificadores pueden
ser de dificil ejecucion debido al tamano y la complejidad de los datos.

s Clasificacion de los parametros: Cada parametro obtiene un puntaje depen-
diendo de su desempeno de clasificacién, sea individualmente o, si es posible,
dentro de un subconjunto de parametros. El principal inconveniente de esta mé-
trica es que el desempeno individual de un pardmetro no necesariamente implica
que es util o no dentro del contexto de un subconjunto de parametros.

= Informacién mutua y correlacién: La idea subyacente es que si un parametro
tiene informacion relevante, los puntajes de correlacion e informacién mutua entre
el parameto y las clases deberia representar esto. Si bien es una idea razonable,
tiene dos inconvenientes. El primero es que el calculo de informacién mutua y
correlaciéon con conjuntos de datos de alta dimension es un célculo extenso. El
segundo es similar al problema de clasificacién de parametros. Por ejemplo, es po-
sible que dados dos parametros Fi y F5 con baja informacion mutua y correlacion
con las clases en un problema de 2-clases, mientras que hay un pardmetro F3 con
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mayores puntajes en estas métricas. Sin embargo, es posible que el ensamble de
Fy y F5 produzca una mejor clasificacion global.

= Distancia intraclase: Esta métrica se refiere al calculo de la distancia entre
muestras para distintas clases. La idea es que si un parametro sirve como discri-
minador entre clases, las distancias entre los miembros de la misma clase deberian
ser relativamente pequenas, en comparacion con las distancias interclases. Si hay
un parametro cuya presencia incrementa las distancias intraclase, puede ser un
indicador de que este parametro no es relevante en la discriminaciéon y esta ana-
diendo ruido al sistema. Por otra parte, esto depende de la métrica usada para
medir las distancias entre puntos y del tipo de ruido posible en los parametros. Co-
mo vimos previamente, ciertas métricas no son tutiles para medir espacios de alta
dimensioén y cierto tipo de ruido no necesariamente incrementa las distancias entre
clases, de modo que no es posible determinar con este método si efectivamente
corresponde a un pardmetro inttil. Finalmente, es posible construir te6ricamen-
te infinitos conjuntos de datos en los cuales hay pardmetros que incrementan la
distancias intraclase pero paradéjicamente son parametros imprescindibles en la
clasificacion. Si bien son casos tedricos, en la practica estos casos son frecuentes
también, especialmente en conjuntos de datos no convexos.

» Distancias probabilisticas: Dadas las funciones de densidad de probabilidad
condicional, esta medida evalda las distancias probabilisticas. Las desventajas de
esta metodologia son que no es tan tutil para variables continuas, el nimero de
muestras debe ser suficientemente alto para determinar con cierta precision las
funciones de densidad de probabilidad condicional y en muchos casos los datos
no se ajustan a funciones convencionales. Teniendo en cuenta que en nuestro caso
cada parametro no es un niimero sino es un vector de longitud considerable, este
método no es aplicable, pues es imposible construir un modelo adecuado de los
espacios n-dimensionales grandes producidos por estos vectores con un conjunto
tan limitado de datos.

5.2.3. Meétricas de los clasificadores

Estas métricas se basan principalmente en la precisiéon de clasificaciéon dependiendo
del subconjunto de parametros usado. Como tal, son tipicamente usadas con métodos
wrapper vy embebidos. Si bien en la literatura se usa cominmente el desempeno de la
clasificacion como la mejor métrica, ha otras posibles métricas que pueden evaluar la
utilidad de distintos subconjuntos de parametros.

» Tasa de clasificacién: Esta es la métrica de clasificadores mas directa. Después
de todo, el objetivo de un clasificador es obtener el mejor desempeno de clasi-
ficacion, de modo que una métrica que evalie esto probablemente contribuya a
obtener un buen subconjunto de parametros. Sin embargo, tal como se reseno pre-
viamente, medir inicamente la tasa de clasificacion puede conducir a que ningiin o
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pocos parametros sean eliminados tal que el clasificador usado sea suficientemente
complejo y poderoso.

= Métrica basada en aprendizaje: En vez de basarse exclusivamente en la tasa
de clasificacion, esta métrica involucra la evaluacion de los procesos de aprendi-
zaje del sistema de clasificacion cuando distintos subconjuntos de parametros son
usados. La evaluacion de las curvas de aprendizaje con el eje horizontal represen-
tando el nimero de pardmetros y el vertical la tasa de clasificacion puede servir
para determinar si hay un ntmero insuficiente de parametros (cuando el error
de aprendizaje continiia disminuyendo al aumentar el niimero de parametros, sin
disminuir el error de validacion -i.e. sin entrar a zona de overfitting-) o si hay méas
parametros que los necesarios (el error de aprendizaje permanece relativamente
constante al aumentar el niimero de parametros). Los principales problemas de
esta metodologia son que los calculos requeridos para cada evaluacion son més
extensos que para métodos basados en desempeno y las curvas de aprendizaje
en funcion del nimero de parametros no son muy confiables si corresponden a
subconjuntos de pardmetros muy distintos.

Cada una de las métricas resenadas tiene su propia aproximacion metodolégica, de
modo que sugerimos al lector interesado que se refiera a la bibliografia para obtener
informacion més detallada, por cuanto la resena descrita en este capitulo es sélo una
breve introduccion.

5.3. Metodologia de selecciéon de parametros en un sistema ba-
sado en clasificadores débiles

En nuestro trabajo cada parametro es tratado como un metaclasificador débil, de-
bido a que la capacidad de clasificaciéon de cada parametro no es elevada, de modo que
su utilidad es basada en la combinacién de un elevado niimero de metaclasificadores
débiles para construir un clasificador fuerte. Esto es razonable si se tiene en cuenta que
nuestros parametros corresponden a zonas especificas del rostro, de manera
que no se espera que la informacion proporcionada por un parametro sea suficiente para
tener una tasa de éxito razonable en el problema de clasificacion de 7 clases. Dado esto,
nuestra hipotesis inicial es que la evaluaciéon de los valores dentro de cada uno de los
192 parametros (teniendo en cuenta que cada parametro es un vector, no un escalar) es
un proceso imposible en términos de costo de calculo, pero la evaluacion del desempeno
individual de cada parametro puede conducir a resultados inadecuados [] Otra meto-
dologia basada en la evaluacion de subconjuntos de pardmetros puede ser méas precisa,

4Esto ocurre porque cada parametro aislado tiene pobre capacidad de clasificacién. Al construir
un clasificador por cada parametro, pocos parametros tienen tasa de clasificacién superior a 20% y
la mayoria apenas entre 15 % y 17 %, que es apenas ligeramente por encima del valor esperado de un
clasificador aleatorio de 14.14 %, de modo que la fortaleza de los pardmetros no estd en la capacidad
aislada individual sino en su ensamble conjunto.
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pero los requerimientos de calculo necesarios para una evaluacién extensiva hacen im-
posible implementar esta opciéon. Dado esto, nuestra aproximacion fue usar cada vector
TPOEM como un metaclasificador débil y tratar de determinar una metodologia viable
para seleccionar un subconjunto de vectores de menor tamano, descartando los vectores
inttiles y perjudiciales del sistema.

En las pruebas preliminares de clasificacion mostradas en el capitulo [4] inicialmente
se asign6 una ponderacién igual a cada vector en el problema de clasificacion. Posterior-
mente, dado que se espera que la contribucién de cada vector sea diferente, se usé una
métrica para determinar ponderacion individual de cada vector TPOEM. Sin embargo,
se espera que incluso algunos vectores sean irrelevantes y posiblemente ruidosos, de
modo que eventualmente sea mejor eliminarlos del conjunto de datos (o, mejor todavia,
no calcularlos en primera instancia, reduciendo ademés costos de célculo y memoria).
La eliminacién de parametros aparentemente innecesarios en un sistema de clasificacion
de 2-clases es trivial, pero en nuestros caso de 6 y 7 clases el problema es un poco mas
complejo, pues algunos metaclasificadores pueden ser irrelevantes en la discriminacion
de una o mas clases, pero importantes en la discriminacién de al menos una de las
clases, de modo que el tratamiento de la seleccién de parametros debe ser cuidadoso.

Si bien en orden de presentacion este capitulo es previo al capitulo dedicado a la
implementacion y validacion de los sistemas de clasificacion, el trabajo no sigue el mis-
mo orden cronologico. Inicialmente se hicieron pruebas preliminares de seleccion de
parametros, los subconjuntos fueron probados usando los primeros sistemas de clasi-
ficacion implementados y posteriormente los sistemas de clasificacién fueron probados
y validados. Dado que los sistemas de clasificacion fueron modificados y mejorados en
numerosas ocasiones, se realizaron etapas de seleccion de parametros para cada sistema
de clasificacion implementado. Con esto se consigui6é sucesivamente reducir el ntimero
de pardmetros finalmente usado. Es decir, en ocasiones ciertos parametros que eran
necesarios de acuerdo con un sistema de validacion usando un tipo de clasificador, pos-
teriormente probaron ser innecesarios con sistemas de clasificacion mas sofisticados. El
proceso de seleccion de pardmetros fue realimentado permanentemente con el trabajo
paralelo de desarrollo y validaciéon de los clasificadores.

Nuestra aproximacion fue una bisqueda secuencial del subconjunto de pardmetros
que optimizaba la clasificacion dadas ciertas restricciones. Primero, se determind la
capacidad individual de cada metaclasificador usando clasificaciéon 1 vs. 1 por cada
metaclasificador (es decir, para cada vector TPOEM se construyo el conjunto de clasi-
ficadores 1 vs. 1 correspondientes a expresion vs. expresion y expresion vs. neutral E[)
Esta parte de la evaluacion es delicada, por cuanto un metaclasificador cuya precision
en todos los concursos 1 vs. 1 salvo uno sea 50 % (i.e. igual que un clasificador alea-
torio), pero en el concurso restante sea 100 %, tiene una clasificacion global de apenas

5En total, 21 clasificadores por vector TPOEM, para un total de 4032 clasificadores por los 192 vec-
tores TPOEM. Teniendo en cuenta que los clasificadores son construidos y validados metodologia[LSO]|
con 10 % de los individuos por fuera en cada validacion, en total se debe hacer 40320 validaciones para
probar el conjunto completo y una fraccién proporcional para probar un subconjunto de parédmetros,
lo cual da una idea de la dificultad de costo involucrado de estas pruebas
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52.38 %, lo cual es apenas muy levemente superior al resultado de clasificacion aleatoria.
Sin embargo, este metaclasificador particular es muy bueno en uno de los concursos, de
modo que es un discriminador confiable de dos clases. Si bien éste es un ejemplo extre-
mo, en la practica encontramos un buen nimero de metaclasificadores con desempenos
relativamente bajos en muchos de los concursos entre clase, pero relativamente altos en
otros muy especificos, lo cual es razonable si se analiza la naturaleza de los datos: un
metaclasificador situado en una region espacial proxima a la boca dificilmente puede
discriminar entre expresiones como ira, neutral y, en muchos casos, tristeza, pero es un
discriminador eficiente de otras expresiones como sorpresa, alegria, disgusto y miedo.
Como consecuencia, como métrica usamos dos puntajes de cada metaclasificador: su
puntaje global y su puntaje méximo en los concursos 1 vs. 1.

Por ultimo, teniendo en cuenta que hacer un protocolo completo de bisqueda ex-
haustiva top-down o bottom-up es practicamente imposible debido al costo compu-
tacional de cada iteracion, decidimos incluir informacién adicional al proceso de forma
manual. Intuitivamente podemos determinar a prior: cudles regiones espaciales tienen
alta probabilidad de ser relevantes en la caracterizacion facial. Para esto podemos usar
sentido comiin (es razonable asumir que la boca, el ceno y los ojos son descriptores
fundamentales) y los puntajes de celdas espaciales obtenidos en nuestras pruebas de
ponderacion de parametros en el capitulo [} De esta forma, para el subconjunto inicial
se seleccionaron los metaclasificadores que corresponden a ojos, cejas, boca y ceno y
descartamos areas alrededor del menton, pémulos y regiones periféricas del rostro cuya
contribucion no era evidente.

Una vez el subconjunto de parametros inicial fue determinado, definimos la funcion
de criterio de parametros como la precision de clasificaciéon de cada expresion individual-
mente. Hay diversas maneras de medir el desempeno de un subconjunto de parametro,
por ejemplo las metodologias usadas en [155] 56l [63]. En nuestro caso decidimos usar
el criterio de clasificacion por cuanto es una medida directa del desempeno del siste-
ma de clasificacion, manteniendo costos de calculo bajos. Adicionalmente, los criterios
que se basan en evaluacion estadistica de los parametros individuales, por ejemplo con
medidas de correlacion o modelos Bayesianos, no son adecuados en parametros que no
son relativamente faciles de modelar, como nuestros parametros que son vectores de
alta dimension, en comparacién a parametros escalares mas convencionales, cuyo mo-
delamiento es mas simple. Al hacer esto individualemnte, intentamos garantizar que un
parametro cuyo poder de clasificacion es bajo para algunas expresiones pero alto para
una o dos es de todas formas incluido. En la ecuacién se muestra el puntaje por
parametro.

J(X)) = max(S.(X;)), c=1,..,C (5.1)

donde ¢ corresponde a las clases del problema multiclase y S.(+) es el puntaje de la
clase c.

Posteriormente se hizo proceso completo de entrenamiento y validacién usando LSO,
obteniendo el puntaje promedio por cada validacion (en total se hacen 10 validaciones
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por iteracion). El siguiente paso en la mayor parte de algoritmos de busqueda secuencial
es iterativamente incluir o descartar uno o mas parametros tal que la funcién objetivo
sea optimizada (maximo incremento en métodos bottom-up y minimo decremento en
métodos top-down). Sin embargo, no procedimos de esta manera debido a varias con-
sideraciones. En primer lugar, el nimero de parametros es considerablemente alto, de
modo que cada iteracion implicaria el entrenamiento y validacion de un elevado niimero
de distintos subconjuntos de pardmetros ﬁ En segundo lugar, necesitamos garantizar
la validez de clasificacion para cada una de las 7 clases, asi que el tamano del problema
es mas elevado que en una aproximacion de 2 clases. En cambio, usamos los puntajes
individuales por parametro obtenidos previamente para el conjunto completo. Para la
primera iteracion con un parametro adicional, s6lo hicimos 4 pruebas, anadiendo indivi-
dualmente cada uno de los 4 parametros no pertenecientes al subconjunto actual cuyos
puntajes individuales sean mas altos. Entendemos que esta aproximacion novedosa tie-
ne una importante desventaja, pues el hecho de que un pardmetro tenga un puntaje
individual relativamente alto no significa que tiene una contribucion de clasificacion im-
portante. Esto sucede porque el parametro puede tener una alta correlaciéon con uno o
varios de los pardmetros ya pertenecientes al subconjunto, de modo que su inclusiéon no
necesariamente aporta informacién. El efecto contrario también es posible en una ite-
racion de descarte de pardmetros: un puntaje individual bajo no significa forzosamente
que el parametro sea irrelevante, debido a que puede interactuar con otros parametros
para producir una clasificacion mas fuerte. Sin embargo, desarrollar una etapa de va-
lidacion y entrenamiento completa con todos los posibles subconjuntos de parametros
es irrealizable, de modo que es un compromiso necesario y las posibles desventajas son
atenuadas por la metodologia usada.

El puntaje por iteracion esta dado por la estimacion de error de clasificaciéon en cada
etapa, como en la ecuacion

n

J(X) = 1 Y (11— CE(X,y)) (5.2)

nf=1

donde n es el namero de pliegues de la validacion [LSO| nf es el paso de validacion,
CE(X,y) es el error de clasificacion en la validacion nf.

A continuacién se realiza una etapa de descarte de parametros, usando una apro-
ximacion equivalente: los 4 parametros con desempeno individual mas bajo son selec-
cionados y se realiza etapa de entrenamiento y validacion con el subconjunto actual
excluyendo cada uno de estos parametros. El nuevo subconjunto que obtiene mejor
puntaje es seleccionado y eventualmente un pardmetro es descartado (salvo cuando

6Por ejemplo, un problema con 40 pardmetros usando bottom-up para Sequential Feature Selection
[134] con un pardmetro incluido en cada iteracion. La primera iteracion tiene 40 etapas de entre-
namiento y validacién; la segunda iteracion tiene 39 y asi sucesivamente. Naturalmente, si el niimero
de parametros anadidos por cada iteraciéon es mayor, el nimero de entrenamientos y validaciones se
incrementa notablemente, por cuanto los posibles subconjuntos con distintas combinaciones de paré-
metros son mucho més numerosos (para 2 parametros por iteracion, seria 780 en la primera iteracion,
741 en la segunda y asi sucesivamente).
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descartar un parametro implica disminuir el desempeno del sistema, que es frecuen-
te en las primeras iteraciones). El protocolo es parecido al convencional de busqueda
secuencial y sus implementaciones y mejoras mas recientes [117].

El proceso es repetido iterativamente hasta que alguna condiciéon se cumpla. Cada
vez que un parametro es anadido, obtiene una senal (flag), de modo que no es remo-
vido en esa misma iteracién sin importar los resultados, para evitar bucles infinitos.
Sin embargo, si paradmetros que fueron anadidos en iteraciones previas empiezan a ser
descartados y la funcién objetivo no se incrementa, es indicacion de que probablemente
no hay parametros elegibles en el conjunto remanente cuya inclusiéon pueda mejorar
el desempeno del sistema. Si éste es el caso, el proceso se detiene y se elige el ulti-
mo subconjunto como subconjunto final de parametros. De esta forma el proceso tiene
similitud con los métodos de busqueda flotante [135, 153], pero sin muchas de sus des-
ventajas: i. No requiere de bisqueda con todos los posibles subconjuntos de parametros
por cada iteraciéon, con lo cual el costo de calculo es reducido ii. No evalia tinicamente
1 subconjunto nuevo por etapa de inclusiéon o descarte de parametros, de modo que
no entra en bucles irrecuperables, iii. Cada parametro tiene una ponderacion previa,
de modo que el algoritmo tiene informaciéon adicional acerca de la posible relevancia
de un parametro candidato. Adicionalmente, los métodos de busqueda flotante conven-
cionales son suficientes en problemas de 2 clases, por cuanto descartar un parametro
que no sea 1util en la discriminacion de las 2 clases garantiza su inutilidad. En nuestro
problema multiclase esto no es necesariamente cierto, por cuanto un parametro puede
tener importancia muy especifica (i.e. discriminando entre dos clases, asi su desempeno
en la discriminacion de las demés sea bajo).

El proceso, que denominamos (Sequential Feature Analysis for Weak Me-
taclassifiers extraction es més facilmente explicado en el pseudoalgoritmo

En el pseudoalgoritmo X, ; representa los K parametros para la muestra ¢ del con-
junto de datos, X}" y X! son los conjuntos disjuntos de entrenamiento y validacion
respectivamente, usando LSO, Y} es el subconjunto de parametros elegibles, S(-) es la
funcion de evaluacion de desemperio individual de los parametros y J(-) es el desempeno
de clasificacion de un subconjunto de pardmetros.

5.4. Resultados

El conjunto inicial de parametros fue obtenido manualmente, incluyendo areas fa-
ciales que consideramos importantes en el reconocimiento de la expresion facial. Para
esto usamos datos obtenidos de ponderacion de pardmetros en el capitulo |3 y zonas
faciales que intuitivamente aportan informacion de expresion facial. Posteriormente se
inici6 el algoritmo mostrado previamente. Tal como se esperaba, en las primeras itera-
ciones del algoritmo de bisqueda de pardmetros no se elimin6 ningtin parametro, por
cuanto el subconjunto inicial es razonablemente relevante para la clasificacion de la
expresion facial. Esto ahorra un considerable costo de calculo comparado con el tiempo
de procesamiento si el algoritmo hubiese iniciado con un conjunto vacio de parametros.
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Algorithm 3 Pseudoalgoritmo para extraccion de pardmetros por Sequential Feature
Analysis for Weak Metaclassifiers

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:

23:
24
25:

26:

27:
28:
29:

30:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

: procedure ENTRADA
X=X, > X, es inicializado manualmente
Y, =U— X;

Xii ={z1,...,xn}
while No hay condiciones de parada do
procedure GENERACION DE DATOS LSO
X}, es separado en conjuntos disjuntos de entrenamiento y validacion LSO

procedure ENTRENAMIENTO
Entrenar el sistema de clasificacion usando Xy

procedure VALIDACION
La tasa de clasificacion es obtenida usando los subconjuntos de validacion

Wy =Yy b= o; w = &; Vi = Xpal

for i=1 to 4 do > El valor 4 puede ser cambiado de acuerdo al
problema
t = arg géVfS(c) > S(-) es el puntaje individual por parametro

b=b+{th  Wi=Wi—{t}

t= in S
argmin 5(c)

w=w+{t}; Vi = Vi — {t}

b and w contiene los 4 parametros mas y menos relevantes
respectivamente
procedure ADICION Y ELIMINACION DE PARAMETROS
y = arg mgix J(Xpa U {b}) > J(-) es la tasa de clasificacion

de acuerdo al conjunto de pardmetros

1 _ !
X" = Xg" U{y}
r = argméx J (X% — {w})

w

I _ !

Xp = Xp" —A{x}
procedure CONDICIONES DE PARADA

La tasa global de clasificacion no mejora luego de varias iteraciones
Los mismos parametros son recurrentemente elegidos

end
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Posteriormente, tras algunas iteraciones, el algoritmo de bisqueda empez6 a incluir y
eliminar parametros en cada iteracion, lo que corresponde al principal objetivo de esta
metodologia de busqueda combinada. En este punto la relativa simplicidad del sistema
de clasificacion probé ser una fortaleza. Dado un sistema muy complejo de clasifica-
cion, es posible que la introduccion de nuevos pardmetros no necesariamente reduzca
el desempeno del sistema si estos nuevos parametros son redundantes pero no forzosa-
mente ruidosos, de modo que no hay descarte de parametros en estas iteraciones. Este
es el motivo por el cual es comun que las funciones de puntuaciéon de subconjuntos de
parametros incluyan penalizaciéon cuando el nimero de parametros se incremente, de
modo que un subconjunto de parametros que tenga desempeno marginalmente mejor
que otro pero a costa de una cantidad elevada de pardmetros pueda tener un menor
puntaje.

En nuestro caso esta tultima estimaciéon de funcién de penalizacién prob6 no ser
necesaria, por cuanto la métrica de clasificaciéon simple por distancia chi-cuadrado hace
que sea imposible que el sistema de clasificacion aprenda muestras outliners, de manera
que los parametros innecesarios son invariablemente excluidos ﬂ Dada la simplicidad de
clasificacion, al incluir un nuevo parametro que no tenga informaciéon relevante para la
clasificacion global o al menos la discriminacién de una o mas clases, es improbable que
ese parametro sea incluido permanentemente en el subconjunto de parametros final. Si
esta situacion se repite recurrentemente, el algoritmo se detiene, pues considera que no
hay mas parametros relevantes en el subconjunto remanente.

Por otra parte, esta metodologia sufre de un importante inconveniente. En un pro-
blema de clasificacion de 2-clases, la arquitectura propuesta es suficientemente fuerte
para medir indirectamente la informacion mutua entre algunos parametros. Esto es, si
en el subconjunto de parametros elegidos hay uno o mas parametros que proporcio-
nan la misma informacién que un parametro candidato, las pruebas con el subconjunto
que incluya el nuevo parametro probablemente no muestran mejoria de desempeno ﬂ
Sin embargo, en un problema de clasificacién de multiples clases no ocurre lo mismo.
Por ejemplo, consideremos un subconjunto de parametros con 10 pardmetros en un
problema de clasificacion de 3 clases. 5 de estos parametros (parametros 1 a 5) pro-
porcionan informacién importante de discriminacién de la clase I1I, mientras que los
restantes parametros (6 a 10) proporcionan informacion importante de discriminacion
de las clases 1 y II, asumiendo que la informacién de estos tdltimos 5 parametros es
irrelevante (ruido estadistico) para la discriminacion de la clase III. Si ahora hay un

"Esto, sin embargo, no garantiza que haya parametros potencialmente ttiles que no sean eliminados,
pero obtener esta garantia sin un sistema de clasificacién poderoso que incluya informacién mutua entre
parametros y modelos estadisticos (que eventualmente son insuficientes, por la incapacidad de describir
adecuadamente los espacios n-dimensionales altos con un conjunto limitado de datos), lo que implica,
a su vez, un alto costo de calculo por iteracion.

8Esto no necesariamente es cierto si la informacién del nuevo pardmetro se puede obtener a partir de
un subconjunto de parametros en el subconjunto actual pero de manera compleja, por ejemplo a partir
de transformaciones no lineales. Sin embargo, esto implica que la adicién de este nuevo parametro es
en realidad importante salvo que el sistema de clasificacion sea suficientemente complejo para calcular
estas relaciones no lineales, lo cual es probablemente imposible dada la alta dimensién de los datos.
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nuevo parametro candidato con informacién relevante de clasificacion de la clase III,
el puntaje del subconjunto que incluya este pardmetro probablemente es superior sin
importar que la informacién sea redundante. De esta manera, esta metodologia puede
eventualmente incluir parametros redundantes en el subconjunto final, especialmente
cuando estos pardmetros son fuertemente especializados. Sin embargo, la inclusién de
parametros redundantes no es un problema grande mientras que el sistema no incluya
parametros que no aporten informacion 1til sino sélo ruido estadistico, de manera que
es un compromiso aceptable.

Este inconveniente es atenuado al incluir técnicas méas poderosas de clasificacion en
el desarrollo de la busqueda de parametros, por ejemplo usando el sistema de clasifica-
cion ponderada a posteriori que veremos en el capitulo [6] pero no era realizable
en esta etapa del trabajo por cuanto el costo computacional de entrenamiento y vali-
dacion de multiples folds por subconjunto de parametros elegibles en cada iteracion es
un proceso altamente demandante. Adicionalmente, las ultimas pruebas realizadas para
este trabajo, ya con algoritmos sofisticados de clasificacion, mostraron alto desempeno
con los pardmetros seleccionados en esta etapa del trabajo, de manera que conside-
ramos que el objetivo de reducir el costo de extraccion de pardmetros fue conseguido
satisfactoriamente.

En la figura [27] se muestra el puntaje normalizado contra el nimero de iteraciones.
Si bien uno de los criterios de detencion del algoritmo de busqueda de pardmetros es
cuando recurrentemente no se consigan nuevos subconjuntos de pardmetros que mejoren
consistentemente el puntaje en iteraciones sucesivas, decidimos extender manualmente
la prueba por unas cuantas iteraciones mas, con el fin de determinar el comportamiento
de la curva luego de la hipotética detencion.

La curva no es muy suave en ciertos puntos, especialmente a partir de un determina-
do ntimero de iteraciones. Esto es razonable, por cuanto la idea del puntaje es obtener
una estimacion aproximada de la validez de un subconjunto de parametros, pero debi-
do a la naturaleza del algoritmo de validacion por [LSO] es posible que un subconjunto
de parametros que en realidad sea ligeramente superior que otro subconjunto, obtenga
un puntaje levemente inferior. Esto muestra, sin embargo, que un criterio de detencion
menos riguroso, tal como detencién inmediata cuando en una iteracién el puntaje dismi-
nuya, puede ser perjudicial para la bisqueda de pardmetros, pues haria que el algoritmo
se detenga prematuramente. En la biisqueda cuyo puntaje por iteraciéon es mostrado
en la figura, el criterio de detencién se alcanza en la iteraciéon 85 o en la iteracion 89
dependiendo de los valores de los parametros de detencién. En todo caso, se observa que
a partir del rango 85-89 anadir iteraciones no mejora de manera distinguible el puntaje,
de modo que aparentemente los criterios de detencién son adecuados.

Segun la curva, gradualmente el algoritmo hace las primeras iteraciones que afa-
den parametros al subconjunto sin descartar ninguno -debido a que en las primeras
iteraciones todos los pardmetros en el subconjunto son fuertemente importantes en la
representacion de la expresion facial-. Posteriormente, cuando el subconjunto de para-
metros elegible va perdiendo los més fuertes candidatos y el subconjunto de parametros
elegidos se va llenando de pardmetros, el algoritmo empieza tanto a incluir como a
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Figura 27. Puntaje normalizado contra niimero de iteraciones del algoritmo SFA-WC
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descartar parametros en cada iteracion. En algunas iteraciones el puntaje normalizado
disminuye, sin que esto quiera decir forzosamente que el nuevo subconjunto sea peor que
el subconjunto precedente. Esto se puede explicar porque el rango de confianza de este
puntaje teniendo en cuenta el nimero de observaciones en el experimento (nimero de
muestras validadas) es de aproximadamente 2.5 % en el rango de puntajes normalizados
de 0.8 a 1. Debido a esto ocurren las fluctuaciones del puntaje normalizado. Esto es un
problema inevitable por cuanto reducir el intervalo de confianza del puntaje requiere
de un mayor ntimero de observaciones, lo cual es imposible debido al tamano limitado
de la base de datos.

Una vez obtenido el subconjunto final de parametros, hicimos una representacion
visual de la localizacion espacial de los pardmetros elegidos. En la figura 28| se muestran
en azul los parametros elegidos para el conjunto con codificacion

La figura muestra como se logré eliminar un considerable nimero de parametros.
Ademas notese la similitud de la localizacion de los parametros elegidos con las celdas
espaciales de mayor relevancia encontradas en el capitulo |3 Esto hace que la etapa
previa de obtencion de parametros TPOEM pueda ser reducida hasta aproximadamente
un 45 % de su costo de calculo inicial. De esta forma, es posible dedicar mas tiempo de
calculo al proceso de clasificacion sin implicar que el objetivo de célculo de tiempo real
sea incumplido.

Dada la localizacion espacial de los parametros elegidos en el conjunto final, se pue-
de argumentar que era posible obtener un subconjunto final muy parecido por seleccion
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Figura 28. Parametros espaciales TPOEM seleccionados por el protocolo SFW-WM

manual, debido a que los parametros elegidos corresponden principalmente a zonas que
por sentido comiin son relevantes en la caracterizacion de la expresion facial. Sin embar-
go, este analisis no considera que: i. Algunos pardmetros corresponden a zonas que no
son tan claras descriptoras de la expresion facial segiin una apreciacion visual. ii. Nada
garantiza a priori que los pardmetros eliminados por el algoritmo realmente fueran irre-
levantes para la caracterizacion de la expresion facial. Adicionalmente, el desarrollo de
este algoritmo de blisqueda de parametros no tiene como utilidad exclusiva la busqueda
en conjuntos iniciales de los cuales se pueda determinar por sentido comin o visua-
lizacion simple un subconjunto candidato que aparentemente sea eficiente descriptor.
Esta implementacion también es ttil en la bisqueda general de parametros, cuando el
conjunto de datos no pueda ser inspeccionado manualmente ni haya manera logica de
determinar a prior:i la confiabilidad de cada parametro.

Otra prueba adicional realizada fue medir la estabilidad y convergencia del algoritmo
de busqueda. Para ello obtuvimos el coeficiente Jaccard [75], tal como se define en la
ecuacion (.31

S(X) = - (1 - CE(X,) (5.

nf=1

La idea de esta métrica es medir el radio entre los pardmetros comunes y los parame-
tros totales entre dos distintos subconjuntos de pardmetros. Para ello el algoritmo fue
ejecutado dos veces y obtuvimos el coeficiente Jaccard en cada iteraciéon. Los resultados
estan mostrados en la tabla [I6l

Tabla 16. Coeficiente Jaccard vs. nimero de iteracionens. Idénticos subconjuntos ini-
ciales

Tteracion 0 20 40 60 80 94
S(fi,fj) 1 0.897 0.946 0.962 0.981 0.991
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El coeficiente Jaccard al iniciar el proceso es 1, puesto que los dos subconjuntos de
parametros son iguales. Después de algunas iteraciones el coeficiente Jaccard disminuye,
hasta un minimo de aproximadamente 0.89, que en todo caso es un valor notablemente
alto, teniendo en cuenta que si, por ejemplo, luego de 20 iteraciones la primera biisqueda
anade 16 parametros en comin con la segunda busqueda, el coeficiente Jaccard es
de 0.9. Adicionalmente, el coeficiente Jaccard continda creciendo con mas iteraciones,
hasta un valor cercano a 1 luego de 94 iteraciones, lo cual implica que pese a las
posibles discrepancias en las etapas iniciales de biisqueda, el algoritmo converge en dos
biisquedas distintas a subconjuntos finales casi idénticos.

Adicionalmente, realizamos una prueba simplificada de dos busquedas distintas con
subconjuntos disjuntos, con semillas iniciales de 54 parametros por subconjunto. Los
resultados se muestran en la tabla 17l

Tabla 17. Coeficiente Jaccard vs. nimero de iteracionens. Subconjuntos iniciales dis-
juntos

Tteracion 0 5 10 15 20 25
S(fz',fj) 0 0.056 0.101 0.158 0.209 0.248

La tabla muestra cémo el coeficiente Jaccard incrementa progresivamente con el
numero de iteraciones. Después de 25 iteraciones el coeficiente Jaccard es 0.248. Es-
te numero puede parecer bajo comparado con los valores de la tabla precedente. Sin
embargo, ndtese que el mejor escenario posible, considerando los dos subconjuntos dis-
juntos de 54 parametros cada uno, es que las dos biisquedas incluyan los mismos 25
parametros y eliminen 25 parametros de los iniciales (disjuntos). En este caso el nimero
de parametros comunes luego de la iteracion 25 es 25 y el nimero total de parametros
es de 83, para un coeficiente Jacccard final de 0.301 ﬂ Adicionalmente, para que se
cumpla este escenario se requiere que en todas las iteraciones se eliminen parametros,
que es poco probable teniendo en cuenta que esto requiere que en cada conjunto inicial
casi la mitad de los parametros sea considerablemente peor que el resto. Por tltimo, se
requiere que las dos bisquedas incluyan los mismos parametros en 25 iteraciones y, tal
como se observo en el experimento previo, en las primeras iteraciones no es razonable
esperar este comportamiento.

En comparacién con una aproximacién convencional de busqueda flotante con los
mismos subconjuntos iniciales de 54 pardmetros y asumiendo que el tamano promedio
de la busqueda flotante en todo el proceso es de 90, que es una estimacion muy generosa
(por cuanto incluso si en las primeras 36 iteraciones de la busqueda flotante se aniaden
parametros sin descartar ninguno, el tamano promedio en realidad seria 73, con lo cual

%En realidad hay otro escenario mejor, correspondiente a que una de las busquedas incluya para-
metros ya existentes en el otro subconjunto y viceversa, pero esto requiere que en los dos conjuntos
aleatorios se encuentren pardmetros muy poderosos, de modo que sean anadidos en las iteraciones.
Esto es estadisticamente muy improbable y, de hecho, el valor esperado de este tipo de parametros por
subconjunto es de apenas 5.27.
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el costo de calculo es mayor), el ntimero de validaciones requeridas en las 94 iteraciones
es de 31.208, comparado con 752 en nuestra propuesta m de modo que el costo de
calculo se reduce notablemente.

A continuacién realizamos algunas pruebas para comparar el desempeno de nuestra
propuesta con otras alternativas sugeridas en la bibliografia. La primera comparacion es
con el trabajo en [I85], usando Fast Correlation-Based Filter (FC-BF]). En esta metodo-
logia el concepto denominado correlacion predominante es introducido, con un método
basado en filtros para intentar identificar pardmetros relevantes y redundantes. La idea
principal es usar la entropia condicional de las variables para obtener la ganancia de
informacion. Las métricas basadas en entropia requieren valores discretos, de modo que
para implementarlas discretizamos nuestros vectores TPOEM. Esta implementacion es
un reto complicado, porque en realidad no es posible discretizar facilmente vectores de
alta dimension (longitud promedio 34) sin probablemente perder informacion conside-
rable E—] La discretizacién no puede ser realizada manualmente y cualquier técnica no
supervisada puede conducir a la proyecciéon de datos a un nuevo espacio n-dimensional
en el cual la discriminacion interclase es posiblemente perdida si los pliegues de alta
dimension son complejos y no convexos, como en nuestro caso. Consecuentemente, la
discretizacion fue disenada como un problema de reduccién supervisada de dimensiones
usando [MCMT1

Para evitar el error metodologico comtuin de usar datos para reducciéon supervisada
de dimensiones tanto en reduccién como en validaciéon, que es un error de prueba de
hipotesis basada en datos debido a que la reduccién supervisada es cierta clase de
clasificacion entrenada, decidimos separar los datos en pliegues. La metodologia es LSO,
con 10 pliegues con individuos disjuntos; 4 de ellos usados en la discretizacion, 5 en el
entrenamiento y el restante en la validacion, repitiendo el proceso 10 veces.

Una vez los subconjuntos discretizados fueron obtenidos, el protocolo para obtener
los parametros predominantes fue realizado. Notese que el algoritmo es altamente de-
mandante porque requiere del calculo de la incertidumbre asimétrica [133] para todos
los parametros y clases. Mas ain, el hecho de que un parametro sea no predominante
no implica que no sea relevante para el problema de clasificacion, tal como mostramos
previamente en el capitulo 3] Finalmente, los costos de calculo de esta metodologia son
bastante altos, por cuanto en vez de evaluar el desempeno de algunos subconjuntos

OPara busqueda flotante es ((256 —90) x 2) x 94 = 31,208. Los calculos asumen en la metodologia de
busqueda flotante que s6lo se tiene en cuenta un parametro para descartar /afiadir por iteracion; de otra
forma el costo se incrementa exponencialmente. Para nuestra aproximacion el costo es 4 x 2 x 94 = 752

' Esta problema de discretizaciéon puede ser visto como un problema de reduccién de dimensiones
de una alta dimensién a una dimensién 1 discreta, que es sujeta a varios errores y, en un problema
de miiltiples clases tiene inconvenientes. Por ejemplo, en un problema de 2 clases una reduccién a 1
dimensién puede hacer que los datos de la clase I queden embebidos tal que en general los datos de la
muestra i pertenecen a la clase I si y; < 0. Pero en un problema de maultiples clases embebido en una
dimensién; incluso si los datos de la clase I pertenecen a una region, los de la clase II a la siguiente
region del medio y los datos de la clase IIT quedan embebidos en la derecha de la clase II, tacitamente,
para un sistema de clasificacion, la clase III es mas lejana de la clase I que la clase II, lo cual no es
necesariamente correcto.
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de parametros por iteracion, requiere del calculo de la incertidumbre simétrica entre
el parametro candidato y el subconjunto actual de parametros, lo cual es altamente
demandante. Usamos el mismo subconjunto inicial que el de nuestra prueba inicial con
nuestra propuesta, con 94 iteraciones. En realidad esta comparacion no es justa, por
cuanto el costo promedio por iteracion con la metodologia [FC-BE| es aproximadamen-
te 7 veces mas grande que el costo con nuestra aproximacion, sin incluir el problema
de reduccion de dimensiones y discretizacion, que fue mucho mas demandante (de he-
cho, el algoritmo requiere de mas tiempo en esta etapa de reduccion de dimensiones y
discretizacion que en la bisqueda de parametros).

Finalmente, implementamos la propuesta en [35], que es una busqueda de paré-
metros basada en multiclase, denominada (SVM-Multiclass Forward
Feature Selection. Con el fin de usar una aproximacion equivalente, construimos 21

clasificadores |SVM (k(k; Y donde k es el nimero de clases) usando los protocolos SVM-

MMES y SVM-BEFES| descritos en el trabajo citado. Esto es una metodologia delicada
debido a varias razones. Primero, debido a que los parametros son obtenidos basados
en su desempeiio de clasificacion, el protocolo usado nuevamente fue LLSO. Segundo, tal
como encontramos en pruebas preliminares usando SVM 1 vs. 1 por pardmetro para ha-
cer clasificacion multiclase (estas pruebas corresponden al capitulo @, esto no significa
que los pardmetros con mejor desempeno en realidad proporcionen mejor representacion
de las clases, debido a que algunos parametros obtienen altos puntajes faciles para la
clasificacion de clases faciles (en nuestro caso, alegria y sorpresa principalmente), asi
que los parametros que tengan que lidiar con clasificacion entre 2 clases tipicamente
probleméticas obtienen puntajes injustamente bajos.

A diferencia de las pruebas con la primera comparacion, en este caso no ejecutamos
un numero fijo de iteraciones, sino que usamos las condiciones de parada de ejecucion
descritas en el articulo citado. Los costos de calculo por iteraciéon son més elevados
debido a que se requiere calcular 21 clasificadores SVM-MFFS por iteracion, el calculo
de los pesos y estabilizacion por parametro (elevado, por cuanto debe realizarse en
promedio 200 veces por iteracion debido al tamano del ntimero de pardmetros en el
subconjunto elegible) y el calculo del desempeno de clasificacion por iteracion. El uso
de las condiciones de detencion definidas por defecto en el trabajo representd otro
problema, por cuanto en la mayoria de nuestras pruebas esto significé que el algoritmo
se detuvo después de un niimero muy elevado de iteraciones. Es decir, el algoritmo no
redujo sustancialmente el niimero de parametros del conjunto total. Probablemente esto
obedece a que en un entorno de parametros débiles, definir los parametros candidatos
para ser incluidos en cada iteracion segin el protocolo de estabilidad definido en el
documento no necesariamente sea un criterio adecuado. Esta técnica puede ser muy
util cuando hay algunos parametros muy poderosos y algunos parametros débiles en el
conjunto de datos, pues los pardmetros débiles son raramente incluidos en el conjunto
final (de hecho, el ejemplo mostrado en el articulo citado muestra un nimero maximo
de 10 iteraciones, y con 2 parametros el ejemplo ya muestra 100 % de clasificacion).
En nuestro caso, sin embargo, con un conjunto diverso en el cual la mayor parte de
parametros son débiles y algunos irrelevantes, el algoritmo probé no ser suficientemente
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buen discriminador entre algoritmos ttiles e irrelevantes.
En la tabla [18| mostramos los resultados de tiempo de procesamiento promedio por
iteracion usando nuestra técnica propuesta,

Tabla 18. Costo de calculo por iteracion usando distintas téctnicas

Técnica Costo de calculo por iteraciéon
SFA-WM 11.397s
FC-BF 3.104s
SVM-MFFS 87.822s

Si bien es posible que optimizando el cédigo se consiga reducir el costo de calculo
de las pruebas, los resultados son concordantes con los senialados en la bibliografia, con
costo de procesamiento por iteracion de aproximadamente 450ms por iteracion para FC-
BF (en nuestro caso cada iteracion en realidad es 10 iteraciones, debido a la realizacion
de 10 validaciones LSO por iteracion) y 41.92s por iteracion para SVM-MFFS, pero
con un conjunto de parametros mucho mas pequeno que el usado en nuestro trabajo.

Los resultados muestran que la reduccion de dimensiones por FC-BF tiene consi-
derable menor costo de célculo por iteraciéon que con nuestra técnica propuesta y la
reduccion por SVM-MFEFS es la mas costosa. Sin embargo, debe anadirse que en el caso
de FC-BF los resultados mostrados son los de costo por iteracion, sin incluir el costo de
la reduccion de los datos a 1 dimension por MCML, cuyo costo total de procesamiento
fue mucho mayor que el costo total del algoritmo de de extracciéon de parametros.

Naturalmente, el desempeno de los algoritmos de biisqueda de pardmetros no se debe
medir en el tiempo de calculo simplemente, sino en su capacidad de discriminaciéon de
extraccion de parametros sin afectar la tasa de clasificacién. En la tabla [19 mostramos
la clasificacion por clase con los datos originales y reducidos por FC-BF y
SVM-MFFS, asi como el niimero de parametros por técnica.

Tabla 19. Clasificaciéon y nimero de pardmetros con los datos completos y reducidos
por SFA-WM, FC-BF y SVM-MMFS

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu. Num. param.

Total 93.52 91.58 89.33 100.00 87.00 94.75 90.64 256
SFA-WM 94.02 91.95 89.06 100.00 88.06 9547 91.30 112
FC-BF 92.94 90.40 86.88 99.50 88.41 95.06 90.28 150
SVM-MMFS 94.87 90.23 85.94 100.00 84.06 96.30 90.64 163

Estos resultados muestran que en general se obtienen mejores resultados de clasifi-
cacion con los métodos SFA-MC y SVM-MMFS, ligeramente superiores a los obtenidos
con los datos completos. L.a mejoria respecto de los datos completos no es enorme, pero
esto era esperado, por cuanto en este conjunto de parametros el aporte individual de
cada uno es muy reducido y no hay parametros poderosos en los cuales se concentre

119



buena parte de la capacidad de discriminacion. Adicionalmente, los resultados de clasi-
ficacion con los datos completos ya son suficientemente buenos, de manera que esperar
aumentar la tasa de clasificacion significativamente no es realista. Sin embargo, se pue-
de observar que nuestra técnica pudo reducir el niimero de parametros de 256 a 112,
mientras que la reduccion con las otras técnicas fue menos notoria, y sin embargo la
clasificacion es similar/superior. Es decir, nuestra técnica fue apropiada para reducir
sustancialmente el ntimero de parametros (y con ello, proporcionalmente el costo de
extraccion de los parametros TPOEM) sin afectar el desempeno del sistema.

Estas pruebas muestran que nuestro algoritmo propuesto cumple la funcién de se-
leccionar parametros adecuados del conjunto total de datos, preservando la capacidad
de clasificacion del sistema.

5.5. Conclusiones

En este trabajo mostramos céomo la buisqueda flotante de pardmetros en un conjunto
de datos en el cual cada parametro es débil y el nimero de pardmetros es elevado para
un problema de clasificacion de miiltiples clases es un problema complejo. Sin embargo,
nuestra metodologia propuesta probo que el costo de cilculo puede ser reducido sin afec-
tar el desempeno de clasificacion y probablemente mejorandolo B Nuestro algoritmo
es aplicable tanto a problemas de dos clases como a problemas multiclase, por cuanto
la ponderacién individual de cada parametro en la biisqueda iterativa depende princi-
palmente de su capacidad de discriminacion entre al menos dos de las clases, de manera
que un parametro muy especializado es incluido en el subconjunto de parametros sin
importar si su capacidad de discriminacién global no es muy elevada. Esto es critico
en un problema multiclase, pues un algoritmo de buisqueda basado, por ejemplo, en
correlacion entre parametros y clases, puede descartar pardmetros por su relativa pobre
correlacion entre el parametro y varias de las clases, siendo sin embargo un pardmetro
valioso en la discriminacion de un subconjunto de las clases.

En la secciéon de resultados mostramos que el algoritmo propuesto tiene buen
desempeno y estabilidad. Los coeficientes Jaccard son altos y crecientes en dos bus-
quedas distintas que empiecen con la misma semilla de parametros, lo que muestra que
pese a la relativa alta variabilidad de resultados de clasificacién y métricas de evaluacion
incluso con subconjuntos idénticos de parametros [} lo cual indica la alta convergencia
y estabilidad de nuestra propuesta.

Nuestras pruebas incluyeron la biisqueda de paradmetros con nuestra propuesta y con
dos trabajos altamente relevantes en el estado del arte, por cuanto estan especializados

12Los resultados mostraron ligeramente mejores resultados con datos reducidos que con datos com-
pletos, pero no se puede afirmar con certeza que la efectivamente hay mejoria de clasificacién, por
cuanto aun hay traslape de los rangos estadisticos de confianza 95 %, pero sin duda no hay reduccién
del desempeiio y el costo de cédlculo de extraccion de pardmetros TPOEM es notablemente reducido.

13Esto es ocasionado por la relativa alta variabilidad estadistica de resultados al usar validacién
con un subconjunto pequeno de datos, pero es un problema inevitable teniendo en cuenta el conjunto
limitado de los datos
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en un caso en el problema de altas dimensiones (FC-BF)) y en otro caso en el proble-
ma multiclase (SVM-MFFY). El algoritmo [SFA-WM] propuesto fue considerablemente
superior en costo de calculo a los dos algoritmos probados (mayor costo de calculo por
iteracion que el FC-BF, pero el algoritmo FC-BF requiere de la proyeccion de cada pa-
rametro a una dimension y posterior discretizacion, que sumado al costo de la bisqueda
de parametros hace que el costo completo sea mayor que SFA-WC). Adicionalmente,
las pruebas de desempeno mostraron que el conjunto reducido por SFA-WC tiene un
desempeno aparentemente superior que usando los datos completos (estadisticamente
no necesariamente superior, pero en todo caso no inferior), pese a que el conjunto de
parametros fue reducido en casi un 60 %.

La reduccion de los parametros [[POEM| implica que la etapa de extraccién de
los c6digos TPOEM puede ser considerablemente simplificada. El costo de extraccion
no es en realidad 60 % inferior, debido a que la codificacion TPOEM esta optimizada
para usar datos de manera eficiente por reciclaje, pero si se alcanza una reduccion de
alrededor del 55% de costo de calculo de esta etapa e incluso se puede reducir més
drésticamente si se acepta un pequeno compromiso de reduccion de clasificacion.

Es posible mejorar las prestaciones de nuestra propuesta si se incluye una especiali-
zacion en el problema multiclase. En vez de realizar una busqueda global de parametros,
es posible obtener diferentes subconjuntos de parametros especializados en la clasifica-
cion de cada clase. Para ello el proceso es muy parecido al protocolo mostrado, con
la variaciéon de que habria una busqueda de pardmetros independiente por cada cla-
se y el criterio de evaluacion de cada subconjunto por iteracién no es el desempeno
global sino el desempeno del subconjunto en la discriminacion de la clase evaluada en
un sistema 1 vs. 1. Esta mejora no fue implementada en nuestro problema porque no
hay ninguna clase problemaética, en el sentido de dificil clasificacion comparada con los
resultados del estado del arte y de la clasificacion realizada por evaluadores humanos,
entonces consideramos que la posible mejorfa no seria importante. Sin embargo, en un
problema multiclase con clases de dificil clasificacion, esta implementacion puede ayu-
dar a mejorar la clasificacion de estas clases complicadas, gracias a la especializacion
de subconjuntos de pardmetros.
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6. Sistema de clasificaciéon para reconocimiento de
expresion facial

6.1. Introduccion

En este capitulo se mostraré el trabajo realizado con el fin de obtener la clasificacion
de la expresion facial a partir de los parametros seleccionados y extraidos en las etapas
precedentes. En general, una de las mayores dificultades encontradas es que si bien
los parametros [TPOEM] probaron ser descriptores eficientes para el reconocimiento de
la expresion facial usando clasificadores muy simples con distancias Chi-cuadrado y
distancias Euclidianas, especialmente al comparar directamente los resultados usando
estas técnicas con pardmetros convencionales y derivados modernos, en el estado
del arte se encuentra un considerable nimero de trabajos que, al usar sistemas de
clasificacion mas sofisticados, dan un salto dramatico de desempeno, alcanzando cotas
de clasificaciéon mas elevadas. En este capitulo probamos diversas metodologias con
complejidad y sofisticacion crecientes, con el objetivo de determinar qué técnicas pueden
proporcionar estos excelentes niveles de clasificacion.

Uno de los principales tropiezos de intentar obtener resultados comparables o supe-
riores a los de algunos trabajos del estado del arte fue relacionado con la metodologia
del proceso de validacion. En este capitulo mostramos como el uso de metodologia alea-
toria cruzada basada en muestras, especialmente con multiples muestras por individuo
por expresion (o incluso todas las muestras de cada individuo por expresion en algunos
trabajos) puede conducir a resultados de clasificacion muy elevados, pero con proble-
mas de generalizacion. Normalmente los inconvenientes de generalizacion son facilmente
encontrados en una metodologia convencional aleatoria cruzada, por cuanto la clasifi-
cacion se deteriora notablemente con las muestras de validacion. No obstante, al usar
multiples muestras por individuo, es poco probable que haya muestras de validacién sin
muestras del mismo individuo y expresion en el conjunto de entrenamiento, de modo
que el proposito fundamental de la validacion cruzada se incumple. Para ello, hicimos
un entrenamiento y validacion con [SVM-RBF] metodologia aleatoria cruzada basada
en muestras y el resultado de clasificacion de 6 expresiones mas neutral fue de 99.13 %.
Si bien este resultado es casi perfecto, en realidad es producto de esta metodologia, por
cuanto con una metodologia [LSO| (entendiéndose como leave-subjects-out y no como
leave-samples-out), que garantiza que todas las muestras de los individuos pertenecien-
tes a la validacion son descartadas del entrenamiento, incluyendo las muestras de otras
clases, los resultados son de alrededor de 94 %.

No obstante, en el trabajo de este capitulo conseguimos obtener clasificadores so-
fisticados bastante apropiados para este trabajo de reconocimiento de expresion facial,
con resultados de clasificacion y gran capacidad de generalizacion comparables con los
del estado del arte incluso en condiciones muy desventajosas de metodologia de vali-
dacion. La capacidad de generalizacién es mostrada en el capitulo [7] donde hacemos
pruebas de generalizacion de desempeno de clasificacion con validacién con otras bases
de datos, con resultados promisorios.
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En la secciéon hacemos una descripcién de algunas metodologias de clasificacion
tipicamente usadas en este tipo de problemas, incluyendo funciones discriminantes li-
neales, maquinas de soporte vectorial y [deep Tearning] que fueron usadas en algunas de
nuestras pruebas.

En la seccion hacemos la descripcién de la metodologia, desarrollo y valida-
cion de distintas etapas de este trabajo. Inicialmente, la clasificacion es realizada por
sistemas simples basados en discriminantes lineales. Posteriormente implementamos
una metodologia de ponderacion que denominamos (A Posteriori Confidence
Classification), cuyo objetivo, a diferencia de buena parte de las técnicas basadas en
ponderacién, no es establecer una importancia intrinseca a cada metaclasificador, sino
otorgarle una confiabilidad dependiendo de su respuesta. Los resultados de clasificacién
fueron mucho mejores que con técnicas convencionales de ponderacién. En esta seccion
también incluimos un analisis de los inconvenientes de los clasificadores en espacios de
alta dimension, que dificultan la obtencion de un clasificador 6ptimo. Adicionalmente
incluimos clasificacion basada en SVM, con andlisis de las dificultades y tropiezos de
uso de esta metodologia. Finalmente, anadimos informacién mutua entre clasificadores,
que permite mejorar la clasificacion global, pues el problema ya no es una suma de
metaclasificadores individuales, sino un ensamble estadistico del aporte de todos ellos.

En esta misma seccién anadimos la prueba previamente resenada de entrenamiento
y validacion aleatoria cruzada con 10 pliegues, que nos permite fundamentar nuestra
hipotesis de que los resultados de clasificacion nuestros y los publicados en otros trabajos
son altamente dependientes de la metodologia de validacion y que el uso de cierto tipo
de metodologias puede ser un error de prueba de hipdtesis que conduce a resultados
muy elevados de clasificacion, con pobre capacidad de generalizacion que no es evidente
dado el mecanismo de validacion.

Por dltimo, dados los recientes desarrollos en la técnica deep learning de clasifica-
cion, decidimos implementar un clasificador basado en esta técnica. A diferencia del
deep learning convencional usado para reconocimiento de patrones en imagenes, en el
cual las entradas de los clasificadores son los valores directos de cada pixel, en nuestra
metodologia las entradas a las maquinas de deep learning son los resultados de esti-
macién de metaclasificacion SVM y lineal. En nuestra propuesta las maquinas deep
learning tienen que trabajar con datos de dimension reducida, producida por la esti-
maciéon de metaclasificacion previa, y su funcion es aprender jerarquias de profundidad
creciente en cada capa, hasta describir la jerarquia superior, de expresion facial. Los re-
sultados son levemente superiores que los obtenidos con nuestras metodologias previas,
aunque la diferencia no es notable y es insignificante dado el rango de incertidumbre.
No obstante, consideramos que esta metodologia puede ser una alternativa viable para
abordar el problema de reconocimiento de la expresion facial.

En la seccion hacemos comparaciéon de nuestros resultados con los resultados
obtenidos en trabajos similares con las bases de datos[CK|y[CK-+ para 6 y 7 expresiones.
Esta comparacion muestra el grado de éxito de los parametros TPOEM vy los sistemas
de clasificacion usados para el reconocimiento de la expresion facial.

Uno de los mayores retos del sistema es el reconocimiento de la expresion facial en
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imégenes de baja resolucion o usando codigos de longitud limitada para reducir costo
de calculo. En la seccion mostramos como los cddigos TPOEM permiten trabajar
con imégenes de resolucion hasta 128 x 128 pixeles sin perjudicar la capacidad de
clasificacion.

En la seccion 6.6 hacemos una reseiia de las conclusiones relevantes extraidas del tra-
bajo desarrollado en este capitulo, algunas observaciones generales y recomendaciones
para trabajo futuro.

El aporte del trabajo de este capitulo al desarrollo de sistemas de clasificacién para
reconocimiento de expresion facial es la prueba de sistemas de clasificacién con comple-
jidad creciente, nuestro analisis de las dificultades de ciertos tipos de clasificadores en
espacios de alta dimension, el sistema de ponderacion APCC para clasificacion basada
en respuesta y no en importancia predeterminada de cada clasificador, las pruebas que
permiten entender por qué ciertas metodologias de validacion folded pueden producir
resultados cercanos a la clasificacion perfecta y el desarrollo de fusion de clasificadores
SVM con maquinas deep learning que permiten combinar los mejores atributos de cada
técnica: simplicidad de reducciéon de datos de las SVM y capacidad de construccion
jerarquica de alto nivel con las maquinas deep learning.

6.2. Fundamentaciéon tedrica y estado del arte

Un sistema de clasificacion se refiere al procesamiento de datos con el fin de separar
un conjunto de datos en distintas clases o clusters. El primer caso se refiere a la clasifi-
cacion supervisada, en el cual el conjunto de datos es etiquetado a priori y el objetivo
es discriminar la informacién del conjunto de datos. El segundo caso es la clasificacién
no supervisada, cuyo objetivo es organizar los datos de acuerdo a similitud.

Con el fin de definir la descripcion tedrica y la metodologia usada en este capi-
tulo, usaremos la nomenclatura dada en [I78]. Un parametro o instancia es el vector
p-dimensional z = (x1, 7o, ..., :vp)T y cada r; es una medida u observacion de las carac-
teristicas del objeto. Para clasificacion supervisada, como en nuestro caso, hay C' clases
(6 expresiones faciales y una instancia neutra, para 7 clases) ci,...,cc asociadas con
los pardmetros en el conjunto de datos por la variable z tal que si z = 4, la muestra
pertenece a c;.

El aprendizaje supervisado debe tener un buen desempeno con los datos del conjunto
de entrenamiento, pero a su vez debe ofrecer una adecuada generalizacion con datos
de validacion o datos nuevos. Generalmente, un compromiso entre los dos objetivos
debe ser alcanzado, por cuanto es una tarea relativamente facil entrenar un sistema de
clasificacion que se ajuste a los datos del conjunto de entrenamiento con desempeno
perfecto/casi perfecto, pero como resultado con pobre generalizacion.

6.2.1. Arquitectura de un sistema de clasificacion

La arquitectura general de un sistema de clasificacion es mostrada en la figura
La informacion es extraida del objeto, luego esta informacion es procesada para reducir
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Figura 29. Esquema general del entrenamiento y validaciéon de un sistema de clasifi-
cacion
 Objeto )
Lectura de parametros

4

Parametros )

Reduccion y extraccion
de parametros
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‘\Parémetros reducidos]

I Separacién de datos
l l por leave one subject out

LDatos de entrenamientoj | Datos de validacioén W

A

Entrenamiento Validacion

4{ Sistema de clasificacion ]

la dimensién o proyectar el conjunto de datos a una espacio n-dimensional con mejor
representacion y los parametros del objeto son seleccionados. Se obtienen dos conjuntos
disjuntos de entrenamiento y validaciéon, en nuestro caso usando en general arquitectura
[LSO| para entrenar y validar el sistema. Una vez el sistema es entrenado, se puede usar
con muestras nuevas desconocidas.

La etapa de clasificacion debe proporcionar una salida basada en la probabilidad de
emparejar los datos con el conjunto de vectores de parametros. En el sistema bésico
template matching| esto es logrado al buscar coincidencia exacta o al menos cercana
similitud entre los vectores de parametros y un conjunto de parametros previamente es-
tablecido. Los sistemas de clasificacion mas generales incluyen variaciones estadisticasa
debido a errores de medicion, ruido estadistico, ruido de calibracién y otras fuentes de
variabilidad.

Las etapas de procesamiento pueden incluir reducciéon de dimensiones sea manual-
mente, cuando los vectores de pardmetros son facilmente analizables, o automaticamen-
te, al usar una reduccién de dimension que proyecte los datos en una menor dimension
con mejor representacion.

Hay numerosos métodos que pueden ser usados en la etapa de clasificacion, tales
como template matching, redes neuronales, logica difusa, arboles Bayesianos, distancias
métricas, estimadores de kernels, [SVM]y, més recientemente, En la
mayoria de los casos el clasificador 6ptimo es definido como aquél que proporcione menor
rata de error cuando es probado con un conjunto de validacién, pero ocasionalmente

125



se incluyen requerimientos adicionales, tales como la introduccién de una funciéon de
castigo que penalice fuertemente ciertos errores de clasificaciéon. En nuestro caso se
usaron funciones de castigo con la idea de que es mejor clasificar incorrectamente una
expresion como neutral que como perteneciente a otra expresion. Como tal, la tasa
global de clasificacion disminuye ligeramente, pero las prestaciones practicas del sistema
son mejores.

6.2.2. Retos en el diseno de un sistema de clasificacion

Un sistema ideal de clasificacién proporciona una adecuada representacion con los
parametros del conjunto de datos tal que puede ser usado para predecir y extrapo-
lar salidas dadas nuevas entradas. En la practica hay diversos retos que hacen que el
problema sea frecuentemente complejo.

= Problema de inferencia: Dado un vector de entrada x y su objetivo correspondiente
t, la distribucion de probabilidad conjunta p(x,t) es una representacion de la
incertidumbre de las variables. Un sistema de clasificacion deberia ser capaz de
producir un predictor que minimice el error de clasificacién de nuevas entradas.
Esto es, sin embargo, un problema complejo, pues en la practica es probable que
no exista una frontera de clasificacion que produzca cero error de clasificacion,
as{ como posibles condiciones adicionales, tales como funciones de catigo, anaden
restricciones al clasificador.

= GGeneralizacion del clasificador: El conjunto de entrenamiento en un sistema de
clasificacion es finito. Data tal limitacion, es posible generar un clasificador cuya
salida es 100 % correcta cuando es probado con los datos de entrenamiento siempre
que no existan muestras idénticas pertenecientes a distinta clase. Esto es posible
al construir un clasificador suficientemente complejo que transforme los datos a
una menor dimensién tal que cada muestra es projectada a variables separables.
Esto es, sin embargo, una aproximacion metodologicamente errada, puesto que
generalmente conduce a el sistema se ajusta bien a datos conocidos,
pero su desempeno es pobre con datos nuevos. Hay diversas técnicas para escoger
y probar los modelos y métodos para validar los clasificadores, pero en la mayor
parte de los casos el diseno de los clasificadores requiere de intervencién humana
cuidadosa para prevenir el problema. El principal inconveniente es que la solucion
6ptima para un sistema de clasificaciéon se basa en datos conocidos, correspon-
dientes a los datos del conjunto de entrenamiento, de modo que el clasificador no
sabe que un modelo de clasificacion suboptimo puede producir mejores resulta-
dos globales. Algunas técnicas de entrenamiento incluyen realimentacién de un
subconjunto de validacion, asi que el clasificador es entrenado con un conjunto
de entrenamiento, validado con el conjunto de validaciéon y de acuerdo con los
resultados hay realimentacion que permite modificar el clasificador.

= Inconvenientes de los pardmetros: Hay dos inconvenientes principales referentes
a los pardmetros usados para la descripcion del problema. Por definiciéon, los
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pardmetros en el conjunto de datos son intuitivamente validos para discriminar
entre clases, pero los valores y modelos de discriminaciéon no son directamente
conocidos. Debido a esto, los pardmetros que se usan son elegidos previamente
sin certeza acerca de su utilidad. Como consecuencia, es posible que algunos de
los parametros seleccionados no sean ttiles para la discriminaciéon entre clases y
anadan ruido estadistico al sistema. La etapa de seleccion de parametros ayu-
da a atenuar este inconveniente, pero en un problema de alta dimensién esto no
necesariamente es suficiente y, por otra parte, el débil aporte de cada parame-
tro individual puede ocasionar que la etapa de selecciéon de parametros descarte
parametros que en realidad aportan informacion util de clasificacion.

= Definicion de optimalidad: Hay diversos métodos para medir el desempeno de un
sistema de clasificacion. El mas convencional es la tasa de error, que es basicamen-
te una métrica para evaluar qué tan bien el sistema de clasificacion se ajusta a un
subconjunto de datos. La tasa de error a menudo conduce a tal que
el clasificador se ajusta al ruido del conjunto de datos en vez de a su estructura
general inherente, lo cual es especialmente inconveniente si los datos son produ-
cidos usando condiciones especificas no necesariamente repetibles en escenarios
reales. Debido a ello, hay otras definiciones de optimalidad, tales como capacidad
de discriminacion, tasa de error de Bayes y tasa de error real, asi como técni-
cas de validacion como validacion cruzada, bootstrap y estimaciéon holdout. Otro
inconveniente de las tasas de error es que la métrica generalmente no considera
si una muestra fue completamente clasificada erroneamente (i.e. el sistema tiene
completa certeza de clasificacion) o si fue una decision disputada (i.e. el sistema
tiene cierta idea de clasificacion, pero no contundente), de modo que probabili-
dades posteriores pueden ser usadas para mejorar la definicién de optimalidad.
El principal inconveniente es que la etapa de validacion en este tipo de trabajos
generalmente es menos compleja que la etapa de clasificacion, especialmente con
datos no convexos de alta dimensién, mientras que la etapa de validacién es tipi-
camente vista como una evaluacién simple de la clasificaciéon con una matriz de
confusion, pero el diseno de clasificacion puede tener una evaluaciéon de desempe-
no mas apropiada para entender mejor la estructura de los datos, las causas de
error y, consecuentemente, mejorar la clasificacion.

Adicionalmente, en nuestro caso particular de clasificacion de miltiples clases con
un elevado nimero de parametros de alta dimensién, hay otra suerte de inconvenientes
adicionales. En principio, disponer de un buen ntmero de parametros es una caracteris-
tica deseada, y suena razonable que el uso de todos los pardmetros, incluso si algunos
de ellos son ruidosos o redundantes, deberia conducir a una mejor tasa de clasificacion,
siendo la memoria y los costos de calculo el Gnico inconveniente. Sin embargo, éste no
es el caso, tal como se mostré en [77]. Los parametros ruidosos afectan el desempeno
del sistema si son incluidos como variables de clasificacion. Ademas, la elevada dimen-
sion de los pardmetros hace imposible generar un modelo preciso para representar los
de alta dimension con un conjunto de datos limitados, tales como los usados
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tipicamente en bases de datos de expresion facial. Como consecuencia de esto, los sis-
temas de clasificacién que se basan en una representacion probabilistica o alguna otra
clase de representacion de manifold tienden a fallar o, cuando la metodologia de valida-
cion es defectuosa, producir resultados de clasificacion irrealista, con valores cercanos
a la perfeccion pero metodologia errada.

6.2.3. Meétodos de sistemas de clasificaciéon

A continuacioén haremos una resena de los métodos de clasificacion aplicados poste-
riormente en el desarrollo de nuestra propuesta de clasificaciéon para este trabajo.

Funciones discriminantes lineales: Las funciones discriminantes lineales consisten
en la transformacion lineal de los datos en el vector = tal que y(z,w) proporcione
separacion entre las clases C, siendo w los pesos de transformacion y C} las etiquetas
de los datos en z [107]. La transformacion y(z, w) més bésica es mostrada en la ecuacion
6.1]

y(x) = f(w'z 4+ wp) (6.1)

donde f(-) es una funcion no lineal, pero dado y(x) constante en las fronteras de
decision, f(-) es también constante, de modo que la trasformacion en las fronteras de
decision es lineal. Asi, la transformacion es definida como un modelo lineal generalizado
[106].

La funcion se puede modificar al usar una transformacion tal que w = (wp, w) y
T = (1,z), de manera que la frontera de decision pase por el origen del nuevo espacio
dimensional, asi que la clasificaciéon es realizada segin la equacion

7~ >0 C
wx{<0:>x€{02 (6.2)

La tarea es obtener la discriminacion lineal que minimice una funcion de error. Al-
gunos criterios convencionalmente usados son: i. criterio de perceptron, cuyo objectivo
es encontrar la frontera que garantice la menor distancia de error entre las muestras y
el hiperplano de separacion [80], ii. criterio de minimo cuadrado, en el cual la trans-
formacion w minimiza la suma de los errores cuadrados en la clasificacion [145] y iii.
criterio de discriminante Fisher lineal, que es una mejora sustancial sobre los anteriores
criterios, y su objetivo es encontrar la frontera que maximice la separacion entre las
clases al obtener el radio entre las varianzas interclase y las varianzas intraclase [50)].

Maquinas de soporte vectorial (SVM]): En la ecuacion [6.3]se muestra un método
convencional de separacion entre dos clases mediante transformacion lineal.

y(w z +wp) >0 (6.3)
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El principal problema de esta aproximacion es que la frontera puede estar en cual-
quier posicién si bien la condicién sea cumplida, lo cual puede conducir a fronteras
muy préximas a puntos pertenecientes a alguna de las clases y esto puede ocasionar
problemas de generalizacién. Al incorporar una nueva frontera mayor que 0, la ecuacién
se convierte en

y(w'z 4+ w) > b (6.4)

Si b =1, los hiperplanos de separacion son definidos por:

Hy:wha; +wy > 1 (6.5)
H, : wal-—l—wO < -1

La distancia entre los dos hiperplanos es 2/|w|, asi que al minimizar w la separa-
cion entre los datos por la frontera g(z) = 0 es optimizada, que es un problema con
restricciones dado por [6.6]

y(w] z; +wo) > 1 (6.6)

La restriccién es impuesta por la necesidad de preservar perfecta separacion entre
las clases ('} y Cy. La forma primal de la funcién objetivo es dada por

1 n
L,= inw — z; o (yl (wai + wo) - 1) (6.7)
1=
La solucién es obtenida al encontrar los puntos de silla de L, al diferenciar L,
respecto de w y wy e igualando a cero. Estas condiciones son anadidas a las condiciones
de Kuhn-Tucker tal como se muestra en [6.8

5L, &

S Wi =0 6.8
" z_; iy (6.8)

§L &
5—1; =w— Z ayiz; =0 (6.9)

=1
yi(w]w+wp) —1>0 (6.10)
a; >0 (6.11)
i (ys(zfw 4+ wp) — 1) =0 (6.12)

La ultima condicién implica que los puntos x; que estén en los hiperplanos H; v Hy
tienen un valor «; > 0, mientras que los puntos z; por fuera de los hiperplanos deben
tener o = (ﬂ

1Si x; est4 en los hiperplanos, y;(x7 w4+ wp) — 1 = 0. Como tal, a; = 0 si el punto esta por fuera de
los hiperplanos para satisfacer ; (y; (27w + wg) — 1) = 0.
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Los valores de o son obtenidos por resoluciéon cuadréatica, el valor de w, es derivado
de una condicién complementaria y la transformacién w es obtenida por la ecuacion
6.13]

w = Z G T (6.13)

€SV

donde SV son los vectores de soporte. La clasificacion es dada por la ecuacion [6.14]

Z QYT T — L Z Z YTy Ty + % Z Yi = {z 8 =T e {g; (6.14)

iesv SV jcsv jesv iesv

En la ecuaciéon se asume que los datos en C'; y (5 son perfectamente separables.
Sin embargo, esto no es necesariamente cierto en aplicaciones practicas, debido a outli-
ners que traspasan los hiperplanos de separacion o debido a muestras err6neamente
etiquetadas. De cualquier manera, no es posible encontrar una SVM para separar los
datos en este caso. Una soluciéon es usar una transformacion por kernel para proyec-
tar los datos a un espacio de mayor dimensionalidad donde puedan ser separados. Sin
embargo, esto puede conducir a overfitting del sistema de clasificacion, asi que no es
necesariamente una aproximacion adecuada. Como consecuencia, una mejor alternativa
es disenar una SVM que permita la clasificacion errada de algunos datos usando fun-
ciones de castigo. De esta forma las ecuaciones en se transforman a las ecuaciones
en [6.15

Hi:wlei+wy>1-§
H2 . waZ- + wo S -1 +£z (615)
&>0,i=1,...n

Usando una funcion de castigo para penalizar las clasificaciones erradas, la nueva
forma primal del Lagrangiano es dado por la ecuacion

n n

L= gt €Y 6= ey (Wt ) ~146) =Y r& (610

i=1 i=1

El nuevo multiplicador r; es introducido para prevenir valores negativos de &;. La
diferenciacion respecto de wg, w y & produce las ecuaciones mostradas en
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6L, &
= - iYi =0
b,

5L, -

S, =W ;1 ;i = 0 (6.17)
oL,

551 = C —Q; —T;

Deep learning: |Deep learning| es un desarrollo reciente en aprendizaje de méaquina,
cuyo objetivo fundamental es modelar abstracciones de alto nivel usando arquitecturas
en cascada de distintas transformaciones lineales y no lineales [I0]. En general, una de
las limitaciones mas importantes de las algoritmos de aprendizaje de méquina es su
dificultad de aprender abstracciones complejas equivalentes a las usadas tipicamente
en el lenguaje y la vision humanos. En [4I] se mostré que una de las caracteristicas
anun faltantes es la profundidad del aprendizaje. Con deep learning se intenta abordar
esta falencia mediante el aprendizaje de jerarquias de alto nivel usando la combinacion
de jerarquias de mas bajo nivel, de manera que estas jerarquias bajas sean aprendidas
automéaticamente por el sistema sin inferencia humana.

Otro inconveniente tipicamente encontrado en los sistemas de aprendizaje es la mal-
dicion de la dimensionalidad (curse of dimensionality). Esto sucede porque los sistemas
de aprendizaje generalmente intentan aprender usando una nociéon muy bésica de si-
militud entre parametros. Esto puede funcionar en bajas dimensiones, pero en altas
dimensiones el nimero de muestras requerido para aprender las variaciones locales se
incrementa exponencialmente, salvo en casos afortunados en los que manifolds comple-
jos puedan ser separados relativamente bien por fronteras simples [163].

Por mucho tiempo hubo intentos infructuosos de entrenar arquitecturas de miltiples
capas con adecuado nivel de generalizacion. Deep belief [70] representé el desarrollo que
permitié la implementacién de modelos estructurados con multiples capas, mediante el
uso de producto de expertos (en oposicién a combinacion de expertos), maquinas de
Boltzmann y arquitectura especializada que permitieron resolver los problemas de pobre
generalizacion de las maquinas de multiples capas.

De esta manera se han resuelto los problemas de limitaciones teéricas de arquitectu-
ras con nimero reducido de capas, los problemas de generalizacion no local de diversas
técnicas de aprendizaje de maquina y las limitaciones de sistemas de aprendizaje basa-
dos en kernels o en arboles de decision.

La arquitectura bésica de una maquina deep learning es mostrada en la figura

En la figura, la idea es que cada maquina de bajo nivel aprenda caracteristicas de
baja jerarquia. De esta forma, ciertos pardmetros, tales como texturas locales en el caso
de imagenes, son aprendidos por algunas de las méquinas de bajo nivel. Las méquinas
intermedias aprenden a partir de la decision de las maquinas de baja jerarquia. Asi
sucesivamente, cada capa debe interpretar patrones a partir de las salidas de las capas
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Figura 30. Arquitectura de una maguina deep learning
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precedentes y de esta forma construir lenguaje de alto nivel. Por ejemplo, una imagen
con una casa puede ser interpretada por caracteristicas locales especificas desde el bajo
nivel de los pixeles y progresivamente se construye el concepto abstracto de méas alto
nivel referente a casa.

6.3. Nuestra propuesta

En el capitulo [3] usamos una metodologia muy simple de clasificacion por
[te matchingl El objetivo era probar la validez de los parametros POEM, VPOEM y
TPOEM como descriptores de las expresiones faciales. Si bien la comparacion de los re-
sultados obtenidos con nuestros parametros TPOEM y otros métodos exitosos recientes
que usan codificacién basada en LBP fue exitosa, el uso de sistemas de clasificacién mas
adecuados puede proporcionar mejoras notables en la precision de clasificacion. Si bien
algunos clasificadores no obtuvieron mejoras sustanciales, en todos los casos las pruebas
usando t-test mostraron una diferenciacion estadistica entre la metodologia usada y los
sistemas iniciales de clasificacion.

Un elemento importante al realizar clasificacién con un elevado niimero de parame-
tros es evaluar las implicaciones de acuerdo con la metodologia de clasificacion usada.
Si bien en nuestro caso el nimero de parametros no es mayor que el nimero de mues-
tras, cada parametro es un vector, de modo que la cantidad de posible informacion
comparada con el niimero de muestras es muy elevada. En los sistemas de clasificacién
si p >> N, donde p es el niimero de parametros y N es el nimero de observaciones, di-
versas técnicas de clasificacion pueden conducir a y pobre generalizacion. En
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Figura 31. Sistema de clasificacién propuesto
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nuestro caso parte del problema fue eliminado en la etapa de seleccion de parametros,
pero en todo caso la cantidad de posible informacion en nuestro conjunto de parametros
extraidos es suficientemente grande como para requrir de desarrollo cuidadoso de los
sistemas de clasificacion.

En esta secciéon mostraremos el desarrollo de nuestros sistemas de clasificacion, in-
cluyendo el diseno, las pruebas y la validacion. Adicionalmente mostraremos un ejemplo
de cémo el uso de una metodologia erronea de clasificacion y validaciéon puede conducir
a aparente tasa de clasificacion elevada, pero en realidad los resultados son productos
de una aproximacion defectuosa al sistema de clasificaciéon y un error metodologico de
prueba de hipotesis tipicamente encontrado en trabajos de esta naturaleza.

En la figura [31] mostramos la arquitectura de nuestro sistema de clasificacion. Los
parametros F), corresponden a cada una de las celdas TPOEM. En tanto que cada
pardmetro es un vector, para cada pardmetro p corresponde un componente F, ,, donde
q es la posicion en el vector TPOEM. Estos parametros son la entrada del sistema de
clasificaciéon que determina la expresion facial.

6.3.1. Metodologia de validacién

La metodologia usada para todo el proceso es la siguiente: el conjunto de datos
completo se divide en 10 partes aproximadamente iguales, usando [LSO} La separacion
se hace basada en individuo, no en muestra, de manera que no hay muestras del mismo
individuo tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacién. Con
9 de las partes se realiza el proceso de reduccion supervisada de dimensiones, seleccion
de parametros y entrenamiento, y con el conjunto restante se realiza la validacion. El
proceso se repite 10 veces con todos los conjuntos disjuntos posibles, de modo que
cada individuo pertenece en alguna iteracion al conjunto disjunto de validaciéon y en las
iteraciones restantes al conjunto de entrenamiento.

Si bien los requerimientos de cada iteracion son considerables, tomar atajos, tales
como hacer reducciéon supervisada de dimensiones y seleccion de parametros una sola
vez al comienzo con el conjunto de datos y luego entrenar y validar tinicamente con los
datos reducidos y pardmetros seleccionados puede ocasionar un error de prueba de hi-
potesis. Esto sucede debido a que la reduccion supervisada de dimensiones y la seleccion
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Figura 32. Metodologia cruzada por individuos (o LSO) contra metodologia cruzada
por muestras

Validacion aleatoria Validacion aleatoria
cruzada por individuos cruzada por muestras
Individuo 1 Individuo 4 Irat Irav
Individuo 2 Individuo 5 Disgusto t Disgusto v
Individuo 3 Individuo 6 Miedo t Miedo v

Individuo t Individuo v Sorpresa t Sorpresa v

de pardmetros son etapas de pseudoclasificacion, asi que el uso de esta metodologia dis-
minuye el costo de procesamiento de las pruebas, pero produce valores de clasificacion
superiores a los obtenidos cuando el sistema de entrenamiento es completamente ciego a
las muestras de validaciéon. De hecho, dado un nimero finito de muestras sin repeticion
idéntica de muestras para dos clases distintas, es posible disenar una etapa de reduc-
cion supervisada de dimensiones que posteriormente permita clasificacién perfecta de
las muestras usando cualquier tipo de validacién por pliegues si la reduccion de dimen-
siones se realiza con todas las muestras, incluyendo las muestras que posteriormente
hacen parte del procedimiento de validacién.

Salvo senalado explicitamente, todos los resultados en este capitulo son obtenidos
usando la metodologfa aleatoria cruzada por individuos (o [LSO). En la figura [32] se
muestra la diferencia entre las dos metodologias. En la metodologia cruzada por indivi-
duos los conjuntos de entrenamiento y de validacion son separados basado en individuos,
de manera que no es posible contar con muestras del mismo individuo en los dos con-
juntos. En la metodologia aleatoria cruzada las muestras se eligen aleatoriamente del
conjunto completo. Esto implica que en general hay muestras de los mismos individuos
en los dos conjuntos y, cuando se usan varias muestras por individuo por expresion,
muestras de los mismos individuos y expresiones en los dos conjuntos.

Posteriormente en el capitulo mostraremos el uso de metodologia aleatoria cruzada
basada en muestras y sus implicaciones en los resultados [}

2Fl inconveniente de la validacion aleatoria cruzada basado en muestras ya fue encontrado en el
trabajo en [I56]. En este trabajo, usando la base de datos la tasa global de clasificaciéon para el
problema de 7 clases con y validacion aleatoria cruzada fue de 94.85 %. Esta clasificacion es de
muy dificil obtencion, particularmente en la base de datos CK, porque en la base de datos revisada
un conjunto numeroso de secuencias fue eliminado porque no era representativo de la expresion facial,
de manera que es dificil entender cémo se puede obtener una tasa de acierto tan alta. Para el mismo
problema usando LSO, con clasificadores basados en (lamentablemente no hay ejemplo de
este tipo de validaciéon con clasificadores SVM, para hacer una comparacion directa) la tasa global
de clasificacién obtenida fue de 89.14 % que es un valor considerablemente menor que con validaciéon
aleatoria cruzada, pero mucho més realista. La diferencia no es debida a los distintos clasificadores,
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6.3.2. Aproximacién por discriminantes lineales convencionales

El uso de 2 orientaciones espaciales més una orientaciéon temporal para la codifica-
cion representa un conjunto de 192 vectores (256 si se usan 3 orientaciones
espaciales), que corresponden a 8 x 8 celdas por 3 orientaciones. Nuestra primera aproxi-
macion fue usar cadalcelda] (vector) como un metaclasificador y posteriormente fusionar
la salida de cada uno, sea como una suma simple de votos de clasificaciéon o con un cla-
sificador fuerte més complejo.

En primera instancia disenamos 7 clasificadores por para cada celda TPOEM,
con el fin de usar una metodologia 1 vs. all. El criterio de clasificacion es la suma simple
de los resultados de cada clasificador. El entrenamiento es mostrado en el pseudoalgo-
ritmo [l

Algorithm 4 Entrenamiento por discriminante Fisher
: procedure ENTRADA
X, = {331,11)2, ...,JIN}, C = {Cl, ey CN}, C; e {1, 7}
: procedure GENERACION DE DATOS
X}, es separado en 10 subconjuntos usando LSO

1

2

3

4

5. procedure ENTRENAMIENTO
6

7

8

9

for t=1 to 10 do
X} . subconjunto de entrenamiento
X} : subconjunto de validacion
for k=1 to 7 do

10: for c=1 to 7,c# k do
11: class; = X}',, Ci=cl
12: classy = X", C; #cl
13: Entrenar F' Dy ¢+

14; end

15: end

16: end

En este procedimiento se entrenan los clasificadores F'Dy, ¢+, donde k es cada celda,
cl es cada clase por celda y t es la iteracion. Una vez obtenidos los clasificadores, la
etapa de validacion es descrita en el pseudoalgoritmo || .

Este procedimiento también puede ser ejecutado usando diferentes pesos por celda,
tal como se hizo en el capitulo [3| Para ello, simplemente el calculo de los valores de
Scl; k. se hace segtin la ecuacion [6.18]

Scli e = Zwkzzm, c=1,...,7 (6.18)
k

puesto que en este mismo trabajo se hace clasificacion usando SVM y AdaBoost, validacion leave-
subjects-out para 8 clases (incluyendo la expresion desprecio) para la base de datos CK+ y los resultados
son muy similares: 76.85% y 76.14 % respectivamente. Esto muestra el gran efecto del protocolo de
validacion en los resultados de clasificacion global.
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Algorithm 5 Validacién por discriminante Fisher

1: procedure ENTRADA

2 Xk:{xl,xg,...,x]v}, C:{Cl,...,CN}, C; € {1,7}

3: procedure VALIDACION

4 for t=1 to 10 do

5: X} : subconjuntos de validaciéon > Los mismos subconjuntos de validacién
6 obtenidos en la etapa de entrenamiento

7 for i=1 to N do

8 for k=1 to K do

9: Obtener la salida de los metaclasificadores FD por celda:

10: FDya X0} — 2] c=C;

i,k,c)
11: end
12: La muestra z7, es clasificada usando winner takes all:
13: Sclike = 1 % ke ¢=1,..,7
14: y; = argmax y , Scli .
15 if 4, — C, then
16: Incrementar la clasificacién correcta de la clase C;
17: else
18: Incrementar la clasificacion incorrecta de la clase C;
19: end
20: Ajustar la matriz de confusion:
21: Mchyi — Mci’yi +1
22: end
23: end
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Figura 33. Fusion de clasificadores débiles ponderados
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El proceso de fusion simple de clasificadores es mostrado en la figura 33} Cada uno
de los puntajes obtenidos es multiplicado por la ponderaciéon wy, y se obtiene el puntaje
por cada muestra .

Los resultados iniciales de desarrollo de este capitulo son mostrados usando la base
de datos en vez de la base de datos [CK-+] La motivacion para esta decision es
que la mayor parte de trabajos publicados en reconocimiento automéatico de expresion
facial usan la base de datos CK, que ha estado disponible por mucho mas tiempo, de
manera que la comparacion entre nuestros resultados y otros resultados del estado del
arte es mas directa. No obstante, en los desarrollos finales hacemos entrenamiento y
validacién usando tanto la base de datos CK como la base de datos CK+, con el fin de
posibilitar la comparacion de resultados usando cualquiera de estas dos bases de datos
como referencia.

Los resultados de clasificacion de 7 expresiones y 6 expresiones usando la composi-
cion de metaclasificadores por FDA son mostrados en las tablas 20y 1] respectivamente.

Las tasas globales de clasificacién para 7 y 6 expresiones son 85.34% y 94.31 %.
Nuestras pruebas previas usando la base de datos CK y clasificacion por
[matching]dieron resultados de 83.3 % y 93.3 % respectivamente, de modo que la inclusion
de metaclasificacion ponderada por FDA representé mejoria sustancial Fj

Los resultados fueron obtenidos haciendo 10 repeticiones y promediando los
resultados de 50 entrenamientos y clasificaciones 1]

3Con el fin de determinar que efectivamente el resultado con FDA fue una mejora estadistica y
no producto de variaciones normales de resultados, hicimos una prueba t-test por pares. El t-valor
obtenido fue 3.37, para p = 0,0023 y 1 — p = 0,9977. Esto garantiza incluso con a = 1% que FDA
produce una mejora de resultados de clasificacion. Para el resto de pruebas de clasificacion mostradas
en este capitulo usamos prueba t-test por pares y, en todas las pruebas los resultados tienen validez
estadistica con v < 5% comparados con la prueba precedente, salvo en las pruebas con
que no mostraron mejoria estadistica t-test comparado con clasificacion SVM-+FDA.

4Normalmente el protocolo con 10 pliegues hace tinicamente 10 entrenamientos y validaciones. Sin
embargo, al hacer un mayor ntimero de entrenamientos y validaciones que el nimero de pliegues, se
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Tabla 20. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
metaclasificadores FDA, base de datos CK

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 83.4 44 0.0 0.0 0.0 0.0 12.2
Disgusto 1.5 92.8 0.0 0.0 1.2 0.0 4.5
Miedo 1.5 1.8 70.3 8.1 2.8 0.0 15.5
Alegria 0.0 0.0 0.8 96.0 0.0 0.0 3.2
Tristeza 3.0 0.0 0.0 0.0 749 24 19.7
Sorpresa 1.5 0.0 0.8 0.0 0.0 929 48
Neutral 0.8 0.0 0.8 0.0 11.3 0.0 87.1

Tabla 21. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
metaclasificadores FDA, base de datos CK

Ira Dis.  Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 914 79 07 00 00 0.0
Disgusto 1.9 97.0 06 00 0.5 0.0
Miedo 1.3 13 86.2 85 2.7 0.0
Alegria 00 00 18 978 00 04
Tristeza 2.6 00 0.0 1.8 93.7 19
Sorpresa 0.0 0.0 00 02 0.0 99.8

6.3.3. Analisis por discriminante Fisher con valor de confianza individual
a posterior: por celda

El uso de los metaclasificadores 1 vs. todos con discriminante Fisher tiene una im-
portante deficiencia. En el capitulo[3[se mostré como algunas celdas proporcionan mayor
informacion de discriminacion y debido a ello el uso de pesos ponderados mejord las
tasas de clasificacion. Sin embargo, los discriminantes Fisher por celda tienen distintas
capacidades de discriminaciéon de expresiones individuales en celdas particulares. Por
ejemplo, algunas celdas espaciales son mejores en la discriminaciéon de ciertas expresio-
nes, mientras que su desempeno es pobre en la discriminaciéon de otras expresiones. Un
ejemplo es simulado en la figura

aumenta el grado de confianza de la respuesta, por cuanto en distintas iteraciones se estan usando
diferentes pliegues de entrenamiento y validacién en todo caso. El célculo de confianza estadistica del
resultado es, no obstante, mas complejo, ya que el uso de mayor ntimero de iteraciones que pliegues
implica reducir independencia entre iteracion e iteracién, pero en todo caso constituye una opcién para
mejorar el grado de confianza estadistica de la prueba con un conjunto de datos limitado.

138



Figura 34. Simulaciéon del traslape de parametros en la region superior del rostro en
expresiones de ira, disgusto, miedo y tristeza
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Dado el traslape entre distintas expresiones en las celdas en el ceno, estas celdas
individualmente son pobres discriminantes de la expresion facial, asi que su confiabilidad
no es buena si se usan individualmente y el uso de pesos estaticos no proporciona mejora
de discriminacion. Por otra parte, estas celdas proporcionan alta tasa de discriminacion
entre grupos de expresiones que tienen gestos de ceno similares (i.e. una expresion del
cenio descarta que la expresion sea alegria, sorpresa o neutral, asi no dé infomaciéon
suficiente de discriminacion entre las demds). Esta informacion es importante en la
definicion de la fusiéon de metaclasificadores para el sistema completo.

De manera similar, las regiones inferiores del rostro tienen capacidades de discrimi-
nacion entre expresiones y entre grupos de expresiones. Los cédigos TPOEM alrededor
de la boca tienen alta discriminacion de sorpresa y alegria, y ciertas confusiones entre
miedo y alegria (especialmente en etapas iniciales de la generacion de la expresion de
miedo) son solucionadas por las celdas superiores del rostro.

Dadas estas consideraciones, se incluy6 una aproximacion Bayesiana para anadir la
confiabilidad de cada metaclasificador por celda dependiendo de su salida. La diferencia
entre el uso de ponderaciéon previa y esta aproximacioén a posteriori estd en que la
primera idea se basa en la confiabilidad de la celda per se, mientras que la confiabilidad
a posterior: se basa en la salida de la celda.

El uso de confiabilidad a posteriori tiene otra ventaja importante cuando hay datos
con traslape. Los datos con traslape son un inconveniente considerable en el diseno del
sistema de clasificacion, especialmente con alta dimensionalidad, pues hay que inten-
tar evitar el traslape sin recurrir a soluciones que se ajusten muy bien a los
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Figura 35. Traslape en un problema de dos clases

A
a ] u Clase |
[ ] Clase 11
]
o (]
a Tpm
a ¥ ]
™ [ ]
[ ] alw

particulares, ocasionando [overfitting] En expresion facial hay tipicamente gran traslape
entre datos debido a que hay similitud de gestos locales entre varias expresiones. Desde
un punto de vista econémico, esta bien que las expresiones faciales no involucren la mo-
dificacion del rostro completo para cada expresion, pero esto genera patrones similares
para regiones que no definen expresiones particulares. Hay maneras activas de lidiar
con este traslape, tal como incluir una clase adicional etiquetada como desconocida y
disenar un clasificador sin estas muestras o usando una clasificaciéon doble para regiones
con y sin traslape, como en [I132]. Estas aproximaciones son convenientes cuando la di-
mension de las muestras es pequena, hay datos adecuados para definir apropiadamente
las regiones de traslape y el traslape no es severo. Sin embargo, los datos de expresion
facial son limitados, lo cual limita el uso de esta alternativa.

En la figura [35] ilustramos el problema usando un problema simple de 2 clases.

En este problema 1 vs. todo, los datos de la clase I estan traslapados con los datos del
resto de las clases E] (Clase II). Dado el bajo nimero de muestras pertenecientes a la clase
I comparado al resto de las clases, un clasificador que etiquete la mayoria las muestras
como pertenecientes a la clase II produce el més bajo error de clasificacion, pero no es
util para problemas de clasificacion. Esto es un problema al usar métodos sofisticados de
clasificacion, pues en muchos casos los hiperplanos de clasificacion generados ocasionan
que muchas de las muestras fuesen clasificadas con la misma clase (hiperplano azul en
la figura , e incluso era usual obtener metaclasificadores que clasificaban todas las
muestras como pertenecientes a la misma clase salvo ajuste muy fino individual de cada
metaclasificador. Sin embargo, otro hiperplano de clasificacion (hiperplano rojo en la
figura produce mayor error de clasificacion global, pero ninguna muestra clasificada

SEsto ocurre con expresiones faciales frecuentemente. Por ejemplo, algunos pardmetros en la boca
y regiones cercanas tienen patrones similares entre las expresiones de alegria y miedo, mientras que el
resto de las expresiones tienen muy distintos patrones en estas regiones. Como tal, una arquitectura 1
vs. todos produce un traslape de alta dimensién similar cuando la expresion de la muestra es alegria
o miedo.
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como clase IT pertenece a la clase 1. Es decir, la confianza a posteriori en este caso da
como resultado que para este clasificador especifico una salida de clasificacion de clase
IT automaticamente descarta la muestra como perteneciente a la clase I, sin importar
que la tasa global de clasificacion sea inferior que en el primer caso. En consecuencia,
en un problema con parametros débiles no necesariamente los mejores clasificadores
son los clasificadores que tengan menor tasa de error global, sino los clasificadores que
permitan aumentar la confiabilidad de clasificacion.

La metodologia usada para esta etapa fue incluir el calculo de la confianza a poste-
riori con un subconjunto de los datos de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento
fue separado en dos conjuntos disjuntos. Con el primero se hizo reducciéon de dimensio-
nes, seleccion de parametros y entrenamiento. Con el segundo se hizo el calculo de la
confianza a posteriori. La etapa de calculo de confianza a posteriori es realizada una vez
los metaclasificadores F'Dy, ., han sido obtenidos con el subconjunto de entrenamiento
1, y se muestra en el pseudoalgoritmo [0l Denominamos a este procedimiento novedoso
APCC| (A Posteriori Confidence Classification).

La inclusion de las confiabilidades a posteriori por celda produjo mejoras en la tasa
de clasificacion. Las matrices de confusion obtenidas estdn mostradas en las tablas

y 23

Tabla 22. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion
APCC, base de datos CK

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 8.3 36 0.0 00 0.0 0.0 10.1
Disgusto 1.4 93.5 0.0 0.0 1.0 0.0 4.1
Miedo 1.7 15 746 68 23 0.0 13.1
Alegria 00 00 11 96.2 00 0.0 2.7
Tristeza 2.7 0.1 0.0 00 789 25 15.8
Sorpresa, 1.3 0.0 1.2 0.0 0.0 93.1 44
Neutral 00 00 04 00 106 00 89.0

La tasa global de reconocimiento de 7 clases es 87.4 % y de 6 clases es 95.5 %. Estos
resultados muestran que el uso de la confiabilidad a posteriori produce una mejoria
notable en los resultados de clasificacion, incluso con metaclasificadores [FDA] simples
Bl

Si bien los resultados son razonablemente buenos, los clasificadores FDA no pro-
ducen un hiperplano de separacion que se pueda ajustar un poco mejor a las posibles
complejidades de los manifolds de alta dimension, los datos no convexos de la codifi-
cacion usada y el frecuente traslape de los datos. Adicionalmente, en los espacios de

5En comparacion con la prueba sin confiabilidad a posteriori, los resultados de t-test produjeron
p = 0,0016
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Algorithm 6 Entrenamiento y validacién A posteriori

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:

17

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:

36:
37:

: procedure ENTRADA

Xy =A{z1,29,....;xn}, C ={C,...,Cn}, C; € {1,7}
: procedure CONFIABILIDAD POR CELDA

for t=1 to 10 do

X!r2 . subconjunto de entrenamiento > Subconjunto disjunto de validacion
no usado para reduccion de dimensiones, extraccién de parametros o diseno
del sistema de clasificacion
for i=1 to N do
for k=1 to K do
Obtener la salida de los metaclasificadores por celda:
FDk,cl,t{Xit:;f} — Z;fhc? C = Cz
end
end
Pk,c,t = P(JZZ}? € OAZ?TKC > 0)
Piey = P(affl ¢ Cil2f. < 0)

i,k,c

end
: procedure VALIDACION
for t=1 to 10 do

X} : subconjunto de validacién
for i=1 to N do
for k=1 to K do
Obtener la salida de los metaclasificadores FD por muestra por celda:
F Dy}t — ngac’ c=C;
for c=1 to 7 do
if zf,7}€70>0 then
SCli,k,c — SCli,k,c + Pk,c,t
else

!/ / /
Scl-,k,c < Sclzk’c + P,m’t

K2
end
end
end
La muestra z7, es clasificada usando winner takes all
y; = argmax y, (Sl — Scljy. ), ¢={1,7}
Ajustar lacmatriz de confusion:
Mcivyi A MCi,yi +1

end

end
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Tabla 23. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM y estimaciéon
APCC, base de datos CK

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 93.2 63 05 00 00 00
Disgusto 2.3 96.5 1.2 0.0 0.0 0.0
Miedo 0.8 1.0 91.5 42 25 0.0
Alegria 0.0 0.0 1.7 975 00 0.8
Tristeza 2.2 0.0 0.0 1.5 94.7 1.6
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 99.6

alta dimension los datos tienden a agruparse en las esquinas de alta dimension ﬂ Mu-
chas de las muestras TPOEM de alta dimensién tienden a ocupar espacios en regiones
en las cuales los voltimenes son grandes, pero métricas convencionales como distancias
Euclidianas tienden a ser relativamente pequenas. Adicionalmente, los espacios de alta
dimensioén no son adecuadamente caracterizados por un conjunto limitado de mues-
tras, de modo que la discriminacion por una proyeccion a un espacio de una dimensiéon
puede ser problemética dado que las dispersiones y los promedios de los conjuntos de
datos pueden ser inadecuadamente obtenidos debido al reducido ntimero de muestras
disponibles.

En consecuencia, pese a la mejoria obtenida con el uso de las confiabilidades a poste-
riori, consideramos que el uso de una arquitectura 1 vs. 1 puede ser mejor para ayudar
con el inconveniente del traslape, especialmente si el traslape ocurre entre subconjuntos
que no interfieren en una competencia 1 vs. 1 particular. Se puede observar esto en un
ejemplo simple mostrado en la figura [36]

Notese como pese a que hay fuerte traslape entre los datos en las clases I, 11 y 111, que
produciria problemas en una arquitectura 1 vs. todos, el uso de una arquitectura 1 vs. 1
produce adecuada capacidad de discriminacién de los datos para las clases sin traslape
y una mejor capacidad de discriminacion para las clases con traslape. La metodologia
es descrita en el pseudoalgoritmo

La salida del protocolo descrito es un conjunto de clasificadores 1 vs. 1 en F' Dy ¢, ¢, ¢
donde k es el indice de los vectores TPOEM, ¢, v ¢ son las dos clases del enfrentamiento
1 vs. 1y tes el nimero de plieque LSO.

La estimacion de la confiabilidad a posteriori por celda y la validaciéon se hacen
segtn el pseudoalgoritmo [§|

El uso de metaclasificadores 1 vs. 1 por celda mejora las tasas de clasificacion,

"En http://blogs.msdn.com/b/ericlippert/archive/2005/05/13 /high-dimensional-spaces-are-
counterintuitive-part-two.aspx se encuentra una explicacién intuitiva y simple de como los datos de
alta dimensién tienden a agruparse en las esquinas del espacio y ocupar el volumen en la superficie
del espacio [91].
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Figura 36. Simulacion de problema de clasificacion de 7 clases
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Algorithm 7 Discriminante Fisher con arquitectura 1 vs. 1
1: procedure ENTRADA
2 Xk:{xl,xQ,...,xN}, C:{Cl,...,CN}, Cz 6{1,7}
3: procedure GENERACION DE DATOS
4 X}, es separado en 10 subconjuntos usando LSO
5. procedure ENTRENAMIENTO
6 for t=1 to 10 do
7 X,i” : subconjunto de entrenamiento > Subconjunto disjunto de
8 entrenamiento usado para entrenar los FDAs
9: X,i” : training subset 2 > Subconjunto disjunto de entrenamiento
10: usado para obtener los valores de confianza a posteriori
11: X} : subconjunto de validacion > Subconjunto disjunto de validacion
12: usado para probar la clasificaciéon
13: for k=1 to K do
14: for ;=1 to 7 do
15: for co=1 to 7, ¢y # ¢, do
16: class; = X,i”, Ci=qc
17: classy = X,i”, Ci=cy
18: Entrenar F'Dy ¢, ¢,+ con class; y classs
19: end
20: end
21: end
22: end
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Algorithm 8 Arquitectura 1 vs. 1 FDA, estimacion APCC y validacion

1: procedure ENTRADA
2 Xk:{l’l,l'Q,...,fL’N}, C:{Cl,...,CN}, CZ € {1,7}
3: procedure CONFIABILIDAD POR CELDA POR SALIDA
4 for t=1 to 10 do

5: X[ : subconjunto de entrenamiento 2
6 for i=1 to N do

7 for k=1 to K do

8 Obtener la salida de los metaclasificadores FD por celda:
9 FDk,CLCz,t{‘TZkQ} — 2

i,k,c1,c2
10: end
11: end
12: Pk701702,t = P(OUZT;? S Ccl|szk701,62 > O)
13; Py ent = P@i7 & Coil2f e, o < 0)
14: end
15: procedure VALIDACION
16: for t=1 to 10 do
17: X} : subconjunto de validacion
18: for i=1 to N do
19: for k=1 to K do
20: Obtener la salida de los metaclasificadores FD por celda:
21: FDpeyort{x2} = 2hciep @1 = 1,007, ca=1,..,7
22: for c;—1 to 7 do
23: for c;—1 to 7 do
24: if 2} . ., >0 then
25: SCli,k,cl — SCliJﬁcl + Pk,cl,CQ,t
26: else
27: Sdz‘,k,cl — SCl,‘J@yCl — P’:},Cl,CQ,t
28: end
29: end
30: end
31 La muestra z}, es clasificada por winner takes all:
32: y; = arg mgix > ou(Scelige — Scelyy..), c={1,7}
33: Ajustar la matriz de confusion:
34: Mchyi — Mci’yi +1
35: end
36: end
37: end
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principalmente en situaciones en las cuales hay traslape local de clases. Sin embargo, hay
dos desventajas notables de esta aproximacion que en ocasiones hacen preferible el uso
de técnicas mas sencillas. La primera se refiere al costo de procesamiento de calcular 21
clasificadores por cada vector TPOEM. En total, para un conjunto de aproximadamente
100 vectores TPOEM, se requiere de aproximadamente 2100 clasificadores 1 vs. 1y el
proceso de entrenamiento y validacion total requiere de 10 pliegues LSO, con calculo
de aproximadamente 21000 metaclasificadores 1 vs. 1 con sus respectivos valores de
confidencia a posteriori. Si bien el calculo de los metaclasificadores FDA es relativamente
rapido, el célculo de los valores de confianza a posteriori (definidos por las ecuaciones
Prcr oot = P(éEkaQ € Cey 2% ¢y ., > 0) y similares), es un proceso exhaustivo costoso, pues
la estimacion probabilistica Bayesiana requiere estimar los posibles valores de szkmyc{z
para poder determinar con fiabilidad la probabilidad condicional de que una muestra
pertenezca a una clase dado su valor de salida z. El procedimiento de validacién es
un proceso rapido, ya que la salida de un banco de clasificadores FDA, incluyendo su
ponderacion a posteriori es calculo que no interfiere en los objetivos de tiempo real,
pero el extenso proceso previo dificulta la modificacion de los algoritmos luego de un
entrenamiento, cuyo costo promedio en nuestro sistema de computo fue de promedio 9
horas por entrenamiento y validacién con todo el conjunto de datos.

El segundo problema se refiere al mecanismo de decision binario de un metaclasifica-
dor FDA. Ilustraremos el problema con un ejemplo simple basado en resultados reales
obtenidos. Las expresiones ira y disgusto tienen patrones similares en la region superior
del rostro. Esto implica que en los concursos 1 vs. 1 en esta regién, las muestras de
estas dos expresiones tienen puntajes divididos entre ira y disgusto. Por otra parte, en
la region inferior del rostro hay gran similitud entre las expresiones ira y neutral fl Es
decir, en una muestra de ira, la expresion disgusto le “roba” puntos en la regién supe-
rior del rostro a la muestra y la expresion neutral le “roba” puntos en la region inferior
del rostro. En consecuencia, este protocolo de clasificacion, que no incluye informacion
mutua entre distintas regiones espaciales, penaliza expresiones que comparten patrones
locales con otras expresiones. El uso de los valores de confidencia a posteriori atenia
fuertemente este problema, por cuanto la decision deja de ser binaria y una muestra
obtiene puntos incluso si no gana el concurso 1 vs. 1, pero sigue siendo un inconveniente
que puede ser solucionado con alternativas novedosas que veremos posteriormente en el
capitulo.

Los resultados de clasificaciéon obtenidos con la metodologia de FDA 1 vs. 1 con
confidencia a posteriori son mostrados en las tablas 24 y 25

La tasa global de reconocimiento de 7 clases es 88.2% y la tasa global de reconoci-
miento de 6 clases es 95.9% Pl

8Entendiéndose ira real, como la mostrada en las bases de datos CK y CK+. La ira impostada
caricaturesca, en la que el individuo muestra los dientes pero no corresponde a una expresion natural
de ira, no tiene esta neutralidad en la region inferior del rostro. Incidentalmente, algunas bases de datos
no validadas incluyen muestras de ira de esta naturaleza impostada, lo que dificulta su validacién con
una base de datos estandar, tal como mostraremos en el capitulo

9En comparaciéon con la prueba con confiabilidad a posteriori 1 vs. todos, los resultados de t-test
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Tabla 24. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
FDA 1 vs. 1, APCC, base de datos CK

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 86.7 35 0.0 0.0 0.0 0.0 9.8
Disgusto 1.5 93.7 0.0 0.0 0.5 0.0 4.3
Miedo 14 15 179.3 38 23 0.0 11.6
Alegria 0.0 0.0 1.1 96.0 00 0.0 2.9
Tristeza 2.7 00 0.0 00 794 2.0 15.9
Sorpresa (.8 0.0 0.0 0.0 0.0 929 6.3
Neutral 00 00 06 00 94 00 90.0

Tabla 25. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
FDA 1 vs. 1, APCC, base de datos CK

Ira Dis.  Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 94.0 52 08 00 0.0 0.0
Disgusto 2.3 96.2 1.3 00 0.2 0.0
Miedo 0.7 1.1 929 31 22 0.0
Alegria 0.0 00 16 979 00 0.5
Tristeza 1.7 00 0.0 15 945 23
Sorpresa 0.0 0.0 00 00 0.0 100.0

Antes de continuar con los desarrollos mas avanzados de los sistemas de clasificacion
usados en este trabajo, haremos una breve revisiéon del uso de discriminantes lineales
en este tipo de problemas y sus limitaciones.

6.3.4. Discriminantes lineales en espacios de alta dimensién

Los discriminantes lineales tienen importantes ventajas, siendo las més notables la
simplicidad y la facilidad de separacion entre clases cuando los subconjuntos de datos
son adecuados. Sin embargo, al usar conjuntos reales puede haber inconvenientes que
deterioran o, incluso, destruyen su desempeno. En el desarrollo de este trabajo encon-
tramos problemas al trabajar con discriminantes lineales en espacios de alta dimension.

Traslape de los manifolds: El mejor escenario posible para el uso de anélisis dis-
criminante lineal es cuando los datos son completamente separables por un hiperplano

con 1 vs. 1 produjeron p = 0,0017.
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lineal, preferiblemente si ademas hay una separacion considerable entre las clases. En
esta condicion hay al menos una solucion (en general, infinitas soluciones) que separa
completamente las regiones pertenecientes a distintas clases. En nuestro trabajo, éste
no es el caso. La mayor parte de las celdas espaciales corresponden a regiones faciales
donde los parametros extraidos pueden ser similares entre dos o mas expresiones. Debi-
do a esto, en una arquitectura 1 vs. todos estos pardmetros particulares se traslapan, asi
que el clasificador es forzado a determinar una frontera de decisiéon que naturalmente
tiene errores de clasificacion.

Incluso el uso de una arquitectura 1 vs. 1, si bien reduce el problema, no impide
el fuerte traslape entre 2 6 mas clases. El uso de nuestra propuesta de confiabilidad
redujo notablemente este inconveniente, puesto que no penaliza por completo
las expresiones que tengan similitudes con otras expresiones y, por otra parte, celdas
cuya relevancia no es notable en la clasificacion de algunas expresiones especificas no
asignan un puntaje maximo a ninguna expresion en los concursos 1 vs. 1[[%] Sin embargo,
si bien esta notable mejora, el calculo de probabilidades a posteriori es un proceso de
moderada precision con el nimero limitado de muestras.

Representacion de los datos: Idealmente, un conjunto de datos debe proporcionar
representacion adecuada y suficiente de las clases a ser discriminadas. En nuestro caso,
nuestras pruebas previas mostraron que los parametros TPOEM representan adecua-
damente la expresion facial, por cuanto incluso con el uso de clasificadores por métricas
chi-cuadrado los resultados fueron buenos. Sin embargo, cualquier clasificacion que re-
quiera del modelamiento probabilistico de los datos en alta dimension tiene inconvenien-
tes debido al ntimero limitado de datos, y el problema se incrementa exponencialmente
con la dimensién. Lamentablemente, en las aplicaciones reales la disponibilidad de da-
tos es generalmente limitada y, en nuestro caso particular de expresion facial, bastante
reducida. [lustraremos este problema con un ejemplo sencillo de dimension 2.

En ambos casos mostrados en la figura |37|las clases I y II son perfectamente sepa-
rables. En la figura de la izquierda hay un adecuado nimero de observaciones, de modo
que proporcionan buena representacion de las clases, incluso cuando s6lo un subconjun-
to de los datos es usado para obtener los clasificadores. Como consecuencia, cualquier
hiperplano de separacién obtenido incluso por técnicas simples como LDA permite cla-
sificacion perfecta. En cambio, en las figuras del centro y la derecha se muestra un
problema con baja cantidad de muestras para representacion. Usando una metodolo-

OPara entender un poco mejor esto en nuestro sistema particular, nétese que las regiones en los
pémulos del rostro no aportan informacién notable mas que para la clasificaciéon de un nimero limitado
de expresiones, quizads Unicamente alegria. Con un protocolo 1 vs. todos o 1 vs. 1 convencional, las
celdas de estas regiones forzosamente tienen que atribuir puntos completos a algunas expresiones. Por
ejemplo, en la region de los pémulos un concurso 1 vs. 1 entre disgusto y miedo, con una entrada de
alegria, forzosamente da 1 punto facil a disgusto o a miedo. La confianza a posteriori hace que la clase
que gane en este concurso especifico, sea disgusto o miedo, no gana mas que una fracciéon pequena de
puntos, puesto que el calculo previo de confianza a posteriori determind que los parametros obtenidos
en esta region de cualquier manera pertenecen a disgusto o a miedo con muy baja (incluso nula)
probabilidad.
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Figura 37. Representacion de datos en un problema de clasificacion
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gia convencional de entrenamiento y validacion por folding, la frontera de separaciéon
depende fuertemente de cudles fueron las muestras aleatoriamente seleccionadas para
el entrenamiento, de manera que en muchos casos la frontera de separacion es defec-
tuosa. Esto hace que dependiendo de los pliegues usados para entrenamiento, se puede
obtener fronteras muy distintas. Si se considera que en nuestro caso la dimensiéon no
es una baja dimension 2, sino dimensiéon promedio 34, naturalmente los hiperplanos de
separacion entre clases son frecuentemente inadecuados y, tal como determinamos en
nuestras pruebas, altamente variables en inclinacion y offset.

Complejidad de los manifolds: La discriminacion lineal se basa en la presuncion
de que los datos pueden ser aproximadamente discriminados usando una frontera lineal
de separacion. Sin embargo, éste no es necesariamente el caso. En nuestro trabajo
encontramos que los hipervoliimenes de alta dimension por clase para nuestro conjunto
de datos son frecuentemente complejos y no convexos, lo cual, sumado a la cercania
entre los manifolds hace imposible definir un buen hiperplano de separacion.

Las formas complejas y no convexidades en los subconjuntos de datos introducen
errores de clasificacion porque no hay una frontera lineal de separaciéon que pueda
ser ajustada para discriminar adecuadamente entre las clases. Una alternativa es el
uso de transformaciones con kernels o proyecciones a espacios de mayor dimension
en los cuales se pueda hacer discriminaciéon perfecta. Sin embargo, la proyeccién a
espacios de alta dimension requiere que las formas de los manifolds de menor dimension
estén adecuadamente representadas, lo cual no es el caso debido al limitado nimero de
observaciones, y frecuentemente la proyeccion produce overfitting en el diseno de los
clasificadores [1]

Nuestra siguiente modificacion a la metodologfa de clasificaciéon fue incluir el uso de
maquinas de soporte vectorial adaptadas teniendo en cuenta estas consideraciones, en
la siguiente subseccion.

HPara que un kernel produzca una transformacién de datos aceptable, es indispensable que los datos
representen apropiadamente los manifolds complejos. De otra forma la transformacién seguramente
adaptara la forma de los datos proyectados, de modo que los datos de entrenamiento son facilmente
separables, pero con baja capacidad de generalizacion.
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6.3.5. Metaclasificacién basada en maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial generalmente proporcionan adecuada separacion
en un problema binario en comparaciéon a la separaciéon obtenida por discriminaciéon
lineal [55] [?} La principal motivacion para el uso de SVM como metaclasificadores es la
complejidad y traslape de los manifolds, puesto que las SVM pueden obtener fronteras
de decision con reglas de frontera més sofisticadas que permiten mejorar la separabilidad
entre las clases.

Nuestra primera implementacion fue usar SVM con funciones Gaussianas de base
radial, con el objetivo de desarrollar clasificacion no lineal que se pueda addaptar mejor

a la forma de los complejos por clase. El modelo de las [SVM-RBF{(méquinas

de soporte vectorial con funciones de base radial) esta dado en la ecuacion [6.19]

yi(z) = sz’jd) (@) +w;, 1=1,.,N (6.19)
j=1

donde w es la transformacion, ¢ es la funcion de base radial, u es el valor de centro,
que puede ser calculado de diversas formas, y h es el factor de suavizado de la funcion
radial.

En el primer entrenamiento usamos 3 muestras por individuo por expresion, usan-
do una expresion pico, 2 expresiones menos marcadas y 3 cuadros correspondientes a
instancia neutral por individud™} Las funciones de base radial elegidas son Gaussianas
dadas por ¢(z) = e~#". El criterio usado para definir los centros y; fue una metodologia
supervisada basada en el centro de masa de los datos por clase. Técnicas superiores
tales como clustering supervisado por k-means no proporcionaron distinguibles mejores
resultados haciendo pruebas limitadas y el calculo usando k-means es computacional-
mente costoso para ejecutar todo el proceso de entrenamiento y validacion. Para el
calculo del suavizado h la literatura sugiere el uso de S, definido en la ecuacion [6.20

Smaz = MAX |1; — :uj| (6.20)
ij

alcu s usan riterio pu nducir a un reestimacion
El célculo de s,,,, usando este criterio puede conducir a una sobreestimaciéon de la
ispersion nien n cuen ue mu ‘ rres-
dispersion de los datos, teniendo en cuenta que chos de los datos [ POEM]| corres
ponden a outliners’ "} Cuando los datos estan conformados por muestras bien definidas
y agrupadas en racimos espaciales, el criterio es valido. Sin embargo, nuestras pruebas

12Gin embargo, posteriormente veremos cémo en algunos casos las proporcionan més alta tasa
global de clasificaciéon, pero su uso como metaclasificadores débiles es méas deficiente desde el punto de
vista de teoria de informacion.

13Noétese, sin embargo, que la validacién se hace por leave-subjects-out, de modo que no es posible
que el sistema incluya una muestra de expresiéon de un individuo y la validacién incluya otra muestra
del individuo de la misma u otra expresion.

14 Adicionalmente, en el caso de la base de datos CK hay un numeroso conjunto de muestras no
representativas o con etiquetas incorrectas, de modo que calcular s,,,; con la mayor dispersién pro-
bablemente implica que el valor obtenido no se refiere a una muestra representativa de la clase, sino a
una muestra que en realidad probablemente pertenece a otra clase.
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mostraron valores altos de $,,,, usando este criterio. Consecuentemente, definimos $,,,4.

segin la ecuacion [6.21]
Smaz = 3¢/ E(x; — 115) (6.21)

El valor de la funcion de suavizado atun es afectado por outliners y por muestras
errobneamente etiquetadas o no representativas, pero el efecto negativo es atenuado. En
la préctica, el valor de la funcién de suavizado no es muy critico al usar una funcion
Gaussiana, pero es mas importante si la funcion es una placa delgada (thin plate) debido
a la divergencia y los posibles valores negativos.

El protocolo de entrenamiento es similar al entrenamiento de los metaclasificadores
FDA descrito en el pseudoalgoritmo |7, usando metaclasificadores SVM-RBF.

Algunos de los inconvenientes de las SVM eventualmente pueden ser solucionados [
usando parametros variables por cada metaclasificador SVM. Es decir, en tanto que los
datos por cada pardmetro son bastante distintos, es posible determinar parametros de
las SVM especificos para cada clasificador. Por ejemplo, el parametro C' (el factor soft
margin) puede ser incrementado hasta cierto punto, pero valores demasiado grandes
generan SVM muy especializadas, con alto [143]. Adicionalmente, usar un
valor de C' dependiente de los datos de entrada es susceptible a error por los outliners
(tipicamente presentes en expresion facial) [24]. El parametro e también puede ser mo-
dificado para usar una SVM especializada. En general, la bibliografia sugiere un valor
de € tal que se use aproximadamente el 50 % de las muestras como vectores de soporte
[105] y no debe ser tan pequeno tal que produzca overfitting [81].

Ajuste fino de los parametros de las SVM: Con el fin de determinar la posibilidad
del ajuste fino de parametros de las SVM individuales, simulamos conjuntos de datos de
dimensién 50 para un problema de 2 clases con distintas caracteristicas: en algunos casos
el traslape entre las dos clases es bastante grande, en otros casos el modelo de dispersion
no es Gaussiano y por ultimo con representacion asimétrica de los datos, en tanto que la
representacion de una de las clases es bastante limitada comparada con la otra, asi como
combinaciones de posibilidades. Posteriormente, usando metodologia random 10-folded
(en un problema de 2 clases en el que no hay muestras del mismo “individuo” en ambas
clases, no hay inconveniente en usar esta metodologia de validacion), iterativamente se
entrenaron SVM lineales y SVM-rbf con bancos de pardmetros C, € y 7 distintos por
cada iteracion. Tal como esperdbamos, dependiendo del tipo de datos, separabilidad,
forma de los manifolds y traslape, los bancos de parametros obtenidos en los sistemas
de mejor clasificacién eran distintos. Por ejemplo, con alta separabilidad de los datos,
el valor de C' fue tipicamente grande. Con baja dispersiéon de los datos, los valores de €
y v normalmente fueron pequenos. Distintas complejidades de los manifolds afectaron

15La bibliografia acerca del desempeiio de las SVM en espacios de muy alta dimensién es bastante
escasa y los expertos consultados no tenian solucién clara sobre el asunto, de modo que nuestras
soluciones son hipotesis sustentadas con nuestras pruebas con datos simulados de alta dimensién.
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variablemente los parametros, pero no obtuvimos conclusiones definitivas acerca de una
tendencia clara.

Obtener ajustes finos de los parametros de las SVM usadas como metaclasificadores
en nuestro problema, usando un subconjunto de datos para entrenamiento, es un pro-
ceso notablemente mas complicado. A diferencia de nuestros datos simulados de alta
dimension, en el problema de expresiéon facial hay datos muy limitados, incluso clases
de las cuales no hay mas de 25 muestras (tristeza y miedo). Incluso usando un protoco-
lo de leave-subjects-out con 90 % de los individuos por subconjunto de entrenamiento,
hay menos de 22 muestras por clase para 2 de las clases y no més de 90 muestras por
clase para ninguna clase (86 muestras maximo, para neutral). Debido a esto, usar SVM
bastante especializadas (por ejemplo con valores pequefios de €) con transformacion no
lineal produce clasificadores que se ajustan muy bien a los datos de entrenamiento, pero
no muy bien en general. Adicionalmente, hay la opcién de usar todos los datos de la base
de datos para obtener los valores 6ptimos de las SVM por cada metaclasificador, con el
fin de atenuar un poco el problema de la disponibilidad de datos. Sobre esto no hubo
consenso acerca de la viabilidad de esta aproximacion: por un lado, usar datos en el en-
trenamiento que posteriormente seran usados en la validacién es un error metodolégico
de prueba de hipotesis. Por otra parte, en este caso no se trata de un entrenamiento
supervisado completamente, como en una reduccién de dimensiones supervisada, ex-
traccion de parametros o entrenamiento de sistemas de clasificacion, sino tinicamente
la obtencién de parametros de las SVM. Los expertos consultados tuvieron opiniones
diversas acerca de la viabilidad metodologica de esta idea. No obstante, consideramos
que extraer parametros especificos de un metaclasificador forzosamente incurre en error
metodologico. Adicionalmente, nuestras pruebas condujeron a resultados indeseados:
en numerosas ocasiones los parametros obtenidos permitian disenar metaclasificadores
aceptables, pero luego en el procedimiento real de leave-subjects-out los metaclasifica-
dores entrenados no eran adecuados. En consecuencia, nuestra solucion fue establecer
los parametros de las SVM a priori y entrenarlas y validarlas sin modificarlos poste-
riormente. Es posible que haya alternativas més adecuadas, pero en nuestras pruebas
no conseguimos ninguna opcion satisfactoria tanto en resultados como en metodologia
viable.

Problemas de sobreajuste: En algunas pruebas usamos la metodologia descrita
en algunos trabajos [151] 84] 156, 6, 159], tomando varias muestras por individuo por
expresion y haciendo validacién por random n-folded. Un ejemplo es mostrado poste-
riormente en la tabla [30] Los resultados obtenidos fueron sobresalientes, con tasas de
acierto superiores a 98 %. Sin embargo, en tanto que la base de datos usada para esta
prueba es la base de datos CK, consideramos que los resultados son producto principal
de la metodologia de validacion usada, incluyendo sobreajuste, y no de un sistema de
clasificacion aceptable.

Normalmente los problemas de sobreajuste son facilmente detectados porque los
resultados muestran una baja capacidad de generalizacion. Es decir, el sistema de cla-
sificacion se ajusta muy bien a los datos de entrenamiento, pero la prueba con datos
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nuevos de validacion muestra tasas pobres de clasificacion. Sin embargo, al usar 3 mues-
tras por individuo por expresion y validacion aleatoria cruzada se ofusca el sobreajuste.
Esto ocurre porque al usar validacion aleatoria cruzada la probabilidad de que ninguna
muestra perteneciente a una tripleta (denominaremos tripletas a muestras de la misma
clase, mismo individuo) esté en el conjunto de entrenamiento es ligeramente inferior a
0.1% (exactamente 0.1 % en conjuntos no finitos). Para una muestra que pertenezca al
conjunto de validacion, la probabilidad de que alguna de las otras dos muestras perte-
nezca al conjunto de entrenamiento es ligeramente superior a 99 %. Teniendo en cuenta
que las muestras de la misma tripleta tienen parametros TPOEM (o o cualquier
otro tipo de parametro, para este efecto), si bien la validacion aleatoria cruzada no
permite entrenar con una muestra que posteriormente haya de ser validada en la mis-
ma iteracion, para efectos précticos se estd entrenando con una o dos muestras muy
parecidas a otras pertenecientes a la validacion.

Otro inconveniente tipicamente ignorado en la clasificacion multiclase es el entre-
namiento negativo. Supoéngase que en el problema de 7 clases, 6 de las muestras de un
individuo A pertenecen al conjunto de entrenamiento (clases I, I, III, IV, V y VI) y
la muestra restante (clase VII) pertenece al conjunto de validacion. Si los parametros
extraidos permiten una adecuada separacion interindividuo (que, por demas, es una ca-
racteristica indeseable en un sistema de reconocimiento de expresion facial), el sistema
puede reconocer en el entrenamiento cuales son las caracteristicas del individuo A al
realizar las expresiones [, II, I11, IV, V y VI, de modo que puede facilmente clasificar
la muestra de validacién como perteneciente a la clase VII. En una validacion aleatoria
cruzada con 3 muestras por individuo por expresion generalmente hay un numeroso
conjunto de muestras de un individuo en el conjunto de entrenamiento por cada mues-
tra del mismo individuo en el conjunto de validacion. En consecuencia el entrenamiento
negativo permite aumentar los resultados de clasificacion de manera metodologicamente
incorrecta.

Dadas las altas dimensiones y el relativamente bajo nimero de muestras en el con-
junto de datos, es posible crear clasificadores super especializados que rompan los datos
y los ajusten muy bien, de manera que la clasificacion con el conjunto de entrenamiento
es muy buena. El peor escenario posible es que el clasificador sea tan especializado que
se ajuste bien sin importar la etiqueta de las muestras. Para verificar esto, tomamos un
subconjunto de datos y pusimos etiquetas de dos clases de manera aleatoria y poste-
riormente realizamos entrenamiento de los metaclasificadores SVM 1 vs. 1. El proceso
fue repetido varias veces con el fin de descartar los eventos de seleccion “afortunada”,
incluso pese a su baja probabilidad. Sorprendentemente, dado un sistema de fusion de
clasificadores suficientemente poderoso, se pudieron obtener tasas de clasificacion con-
siderablemente buenas (lo que, por otra parte, demuestra como usar varias muestras
por individuo por expresion puede permitir tasas de clasificacion casi perfectas), pe-
ro el uso de validacion leave-subjects-out pone en evidencia la ausencia de overfitting,
pues los resultados de clasificacion son bajos, similares a clasificacion aleatoria (lo cual
es esperado, pues las muestras fueron etiquetadas aleatoriamente). Esto es soportado
por la dimension finita (dimension Vapnik-Chervonenkis)[166], por cuanto si bien
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la dimension VC se incrementa linealmente con el nimero de parametros usados para
definir el hiperplano de separacion, el nimero de muestras usadas en los conjuntos de
entrenamiento es mayor, de manera que teéricamente no es posible definir un hiperplano
sobreajustado para un conjunto de puntos aleatorios usando metodologia correcta de
validacion.

Estas pruebas ilustran que el uso de validacion aleatoria cruzada basada en muestras
en este tipo de problemas multiclase con muestras del mismo individuo de distintas
clases puede tener inconvenientes metodolégicos de validacion. Nuestra validacion LSO
elimina estos problemas de validacion. No6tese que no se debe confundir con validacion
leave-one-subject-out , por cuanto la metodologia LOSO toma un individuo
del conjunto de datos, entrena con todo el conjunto restante y valida con el individuo
excluido. En nuestro caso decidimos no usar LOSO debido a diversas consideraciones: i.
LOSO es mas adecuado para medir el riesgo del modelo de clasificacion y no tanto para
medir el desempeno de clasificacion [5]. ii. LOSO requiere de gran costo computacional
para validar con todos los individuos, pues para ello se debe entrenar y validar un
ntmero de sistemas completos de clasificacion igual al nimero de individuos. También
notese que usamos la notacion LSO en vez de la comin leave-p-out cross-validation con
el fin de evitar ambigiiedad: en leave-p-out cross-validation la extraccion de muestras
no necesariamente es basada en individuos, de modo que no impide la presencia de
muestras del mismo individuo y clase en los conjuntos de validaciéon y entrenamiento.

En adicién, la metodologia LSO puede producir estimaciones més variables del error
de prediccion que usando una validacion aleatoria cruzada. Finalmente, la metodologia
LOSO puede producir correlacion no cero cuando se usan muestras aleatoriamente
mezcladas y etiquetadas (esta prueba es usada para evaluar el posible overfitting del
sistema), lo cual es un atributo indeseable por cuanto el resultado deberia cer correlacion
cerd™]

Traslape y representaciéon asimétrica de las clases: El principal problema del
uso de un ntimero reducido de muestras debido al tamano limitado de la base de datos
y la presencia de muestras con fuerte asimetria es la dificultad de representaciéon de las
clases. Las SVM son relativamente robustas a la representacion asimétrica de las clases
si el conjunto de entrenamiento es suficientemente numeroso [132, [36]. Sin embargo,
dado el tamano limitado de la base de datos, el nimero de muestras no es en general
suficiente para prevenir este inconveniente. Adicionalmente, cada celda funciona como
un metaclasificador débil. Esto es, la salida del conjunto de metaclasificadores por celda
no es muy precisa, pero la confiabilidad del sistema global se basa en el ensamble de
los metaclasificadores débiles. Cada celda es un metaclasificador débil debido al fuerte
traslape y, en algunos casos, completa imposibilidad de discernimiento entre dos o més
clases en una celda especifica.

1En http://www.russpoldrack.org/2012/12/the-perils-of-leave-one-out.html se encuentra una exce-
lente lectura acerca de los inconveniente metodolégicos de LOSO en comparacién con otras metodolo-
gias de validacion [131].
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En nuestro problema, el uso de confidencia a posteriori con estimacion Bayesiana
redujo considerablemente el efecto negativo del traslape y la representacion asimétrica.
Sin embargo, con el fin de probar mas detalladamente el efecto del traslape y la subrepre-
sentacion de ciertas clases, implementamos un sistema de clasificaciéon con arquitectura
1 vs. 1 por celda, en un caso usando SVM-RBF y en otro caso usando un clasificador
més simple con métrica por distancia Mahalanobis. La tasa global de clasificaciéon fue
generalmente superior usando SVM, pero en algunos casos la clasificacion basada en
SVM-rbf tuvo resultados dramaticamente inferiores que usando la aproximacién mas
simple. Al hacer inspeccion individual de la salida de algunos de los metaclasificadores
SVM, se encontr6 que en numerosas ocasiones la salida siempre fue 0 6 1, sin importar
la muestra usada como entrada. Evaluando iteracion por iteracién en el entrenamiento
de algunas de estas SVM problematicas, se encontr6 que esto sucede principalmente
debido a dos razones: i. La méaquina de soporte vectorial no encontré un plano de se-
paracion adecuado, por cuanto los vectores de soporte tenian un nivel tan grande de
traslape que era imposible encontrar el hiperplano de separaciéon usando las reglas de
optimizacién. ii. Incluso usando diversos valores del parametro C, las reglas de opti-
mizacién deciden que la mejor frontera de separacion es aquélla cuya salida es siempre
correspondiente a la clase mas numerosa, por cuanto otros hiperplanos no disminuyen
considerablemente el error de clasificacion de la muestra menos numerosa, mientras que
si aumentan notablemente el error de la muestra més representada.

Ajustar de manera fina cada SVM no es una soluciéon idonea por cuanto las pruebas
mostraron que esto generalmente conduce a mayor ajuste de las muestras de entrena-
miento, a cambio de peor capacidad de discriminacién. Por otra parte, se encontré que
algunas de las celdas en las cuales la capacidad de discriminacion con SVM-RBF fue
limitada obtuvieron mejor desempeno en nuestras pruebas anteriores con FDA. Nuestra
hipotesis es que esto ocurre principalmente cuando hay mayor asimetria de represen-
tacion de clases en las muestras de entrenamiento y cuando hay fuerte traslape entre
los datos. Determinar el primer evento es simple, en tanto que sabemos el ntmero de
muestras por clase por celda usadas en cada metaclasificador 1 vs. 1. El segundo caso
es un poco méas complejo de ponderar, por cuanto evaluar el traslape de datos en una
representacion de alta dimension es un proceso dificil [7] Nuestra idea de evaluacion
indirecta del posible traslape fue asumir que los datos tienen una naturaleza Gaussiana
y obtener el modelo estadistico para los casos problematicos comparado con casos de
mejor resolucion. El uso de técnicas mas sofisticadas de estimacion paramétrica, tal
como la estimacion regularizada de parametros para modelos de mezclas Gaussianas
(GMM)) en [139] no fue de posible implementacion debido al elevado namero de para-
metros y las muestras limitadas. Sin embargo, haciendo algunas simplificaciones, tales
como asumir que la dispersion Gaussiana es isotropica @, se puede obtener un mode-

1"No encontramos en la bibliografia consultada ni en respuestas de expertos en el tema un protocolo
de medicion de traslape de datos en alta dimension. La mecanica més sugerida fue evaluar el desempeno
de clasificacion de 2 clases con clasificadores simples, pero se tornaria una légica circular, por cuanto
precisamente nuestra hipotesis es que la dificultad de clasificacion es debida al traslape.

8Esta presuncién es razonable, pues al hacer modelos Gaussianos simples por cada componente
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Figura 38. Clasificacion por fusion de metaclasificadores SVM y FDA
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lo simplificado. Los resultados mostraron una mayor dispersiéon del modelo Gaussiano
(menor separacion entre las medias p de los modelos por clase o mayor parametro o en
los casos mas complicados) en los casos probleméticos comparados con casos de facil
resolucion, lo cual soporta nuestra hipotesis de que el rendimiento de las SVM-rbf fue
altamente deteriorado por el traslape entre clases en alta dimension.

Nuestra alternativa para evitar el inconveniente de la dificultad de las SVM-RBF en
estos casos especificos fue eliminarlos del proceso de clasificacion y reemplazarlos por
clasificadores simples FDA. Como resultado, la arquitectura global de clasificacién esté
mostrada en la figura |38

Los resultados obtenidos son mostrados en las tablas 26| y 27

Tabla 26. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
SVM+FDA, APCC), base de datos CK

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 89.0 33 04 00 0.0 0.0 7.3
Disgusto 1.3 94.1 04 0.0 0.8 0.0 3.4
Miedo 1.1 1.8 80.8 4.7 2.2 0.0 9.4
Alegria 00 00 1.0 96.5 00 0.0 2.5
Tristeza 2.5 00 0.0 00 82.6 1.6 13.3
Sorpresa, 0.4 0.0 0.9 0.0 0.0 94.2 4.5
Neutral 0.0 0.0 0.3 0.0 9.2 0.0 90.5

individual de los vectores TPOEM por clase por celda se obtuvo similar ¢ en las distintas orientaciones.
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Tabla 27. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM y estimacion por
SVM-+FDA, APCC, base de datos CK

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 94.7 47 06 00 00 0.0
Disgusto 1.8 95.9 1.6 0.0 0.7 0.0
Miedo 1.0 08 936 25 21 00
Alegria 0.0 0.0 14 979 00 0.7
Tristeza 1.7 00 00 14 954 15
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 05 0.0 99.5

La tasa global de reconocimiento de 7 clases es 89.7% y de 6 clases es 96.16 %. Si
bien en apariencia no es una mejoria notable comparado con los resultados iniciales de
85.34% v 93.3% respectivamente ﬂ hay dos limitaciones importantes que dificultan
mejorar los resultados a partir de cierto umbral. Primero, la base de datos CK tiene
aproximadamente un 2% de las muestras que posteriormente fueron eliminadas de la
base de datos CK-+ por su pobre representaciéon o su etiqueta incorrecta. En tanto
que estas muestras fueron usadas en nuestro trabajo, para evitar error metodologico
al escoger manualmente cuales muestras utilizar y cuéles no, producen otra suerte de
inconvenientes: i. su clasificacion es “errada” (es decir, son etiquetadas aparentemente de
manera incorrecta, pero en realidad su etiqueta posiblemente sea cercana a la etiqueta de
clasificacion) y ii. estas muestras defectuosas hacen parte del conjunto de entrenamiento
en diversas iteraciones, de manera que los clasificadores son entrenados con muestras
que no corresponden a la etiqueta asignada. El segundo problema es que mejorar tasas
de clasificacion ya tan elevadas es un problema dificil, por cuanto, si se observa desde
la perspectiva del error, una mejora de 85.3 % a 89.7 % es equivalente a reducir el error
en aproximadamente un 30 %.

6.3.6. Cooperacion mutua entre parametros locales

En las arquitecturas previas cada celda espacial aporta informaciéon de clasificacion
de manera individual, independientemente de las deméas. Si bien esto es una aproxima-
cion adecuada en términos de costo, desprecia la contribucién importante constituida
por la informacién mutua entre las celdas. Una manera simple de explicar la relevan-
cia de la informaciéon mutua es al considerar que 2 expresiones pueden tener patrones
similares en las regiones superiores del rostro, tales como el miedo y la tristeza, debido
a los gestos del ceno. Usando las metodologias previamente resenadas, los puntajes en
estas regiones son fuertemente disputados entre estas dos expresiones. En las regiones

YNo obstante, en comparacién con la prueba anterior, en la prueba t-test por pares se obtiene
p = 0,048, que atin indica mejoria con o = 5 %.
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inferiores del rostro, para una entrada de tristeza, los puntajes son fuertemente dispu-
tados entre tristeza y neutral, debido a la pequena activaciéon de miusculos de la boca
en expresiones de tristeza, mientras que para una entrada de miedo hay cierto nivel de
disputa entre miedo y alegria. Debido a esto, estas dos expresiones son clasificadas con
cierta frecuencia como neutral y alegria respectivamente (obsérvese en las matrices de
confusién previas, asi como en bibliografia de clasificacion de expresion cémo estos dos
errores son contrubuciones muy importantes al error global de clasificacion). Una me-
todologia que incluya informaciéon mutua entre los pardmetros espaciales puede reducir
notablemente este tipo de error, por cuanto la clasificacién no es una suma ponderada
simple, sino es una clasificacion compuesta, con resultados condicionales en funcién de
una mezcla de metaclasificadores.

El uso de definiciones convencionales de informacion mutua no es posible en nuestro
problema, por cuanto no hay una cantidad de datos suficiente par construir un modelo
de distribucion probabilistica conjunta adecuado. Es decir, los modelos de distribucion
de probabilidad serian pobremente construidos. Ademas, el alto nimero de parame-
tros hace que la evaluacion de la entropia multidimensional sea una tarea prohibitiva,
por cuanto la estimaciéon de un modelo GMM require de un nimero de muestras que
permita representar el espacio n-dimensional. Con un espacio n-dimensional elevado,
el nimero de muestras requerido aumenta exponencialmente, a valores muy superio-
res que los disponibles en la base de datos. Por tultimo, la clasificaciéon que se base en
una colaboracién entre cualquier par de combinaciones de parametros es un problema
Costoso y extenso.

Sin embargo, hay otras técnicas menos costosas que introducen la cooperacion entre
celdas sin requerir del calculo complicado de informacién mutual. La idea que usamos
fue basada en la resoluciéon de una cuestiéon simple pero frecuentemente desdenada en
los problemas de clasificacion: qué hace a la clase A distinta de la clase B desde el punto
de vista de los parametros? Es decir, necesitamos encontrar las diferencias entre dos o
mas clases, especialmente en expresiones de dificil clasificacién. Una prueba preliminar
para determinar la validez de nuestra hipotesis fue realizada usando un subconjunto
de entrenamiento para entrenar el conjunto de metaclasificadores y otro subconjunto
disjunto para obtener la salida de este banco de metaclasificadores, y con los datos

obtenidos una clasificaciéon ponderada fue realizada para obtener cl, tal como se muestra
en la ecuacion [6.22

ke = Zidelc2 (6.22)

cige=1|2x Z Zikelez — 1| [cl=1¢]— | 2% Z Zikele2 — 1] [c2 =] (6.23)

c2 cl

clir. es un indicador de la factibilidad de los clasificadores 1 vs. 1 por celda de
ganar los concursos individuales usando un subconjunto de validacién. Posteriormente
definimos ncl como el valor normalizado de las clases por celda por expresion, segun la

ecuacion [6.24]
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Figura 39. Visualizaciéon de la confiabilidad de celdas espaciales TPOEM en la clasi-
ficacion de ira y alegria

N

1
nelg . = N Z clike (6.24)

=1

También se puede realizar una estimacién similar usando una aproximaciéon Baye-
siana, tal como se muestra en la ecuacion [6.25

nely, . = p(Zigee, = 1 1), ca#¢c, i=1,..,N (6.25)

En este caso la salida ncl’ cuantifica la probabilidad de victoria de cada clasificador 1
vs. 1 individual, asumiendo que las muestras x son tomadas de un subconjunto de datos
disjunto al conjunto de entrenamiento. La comparaciéon experimental entre ncl y ncl’
fue similar, salvo un offset en ncl debido a que el nimero de muestras pertenecientes
a las clases 1 y 2 en la ecuacion no es normalizado, pero el célculo de ncl’ en [6.25]
es considerablemente mas extenso, de manera que las estimaciones completas fueron
realizadas usando ncl.

En la figura [39] se muestra la visualizaciéon espacial promedio de ncl para las expre-
siones de alegria y de ira, cuyos parametros espaciales méas relevantes para la determi-
nacion de la expresion facial se encuentran en las regiones inferiores y superiores del
rostro respectivamente.

En la figura 39 el color es més intenso dependiendo del valor de ncl. Proporcional-
mente més clasificadores 1 vs. 1 correspondientes a la mitad inferior del rostro tienen
més posibilidad de ganar los concursos individuales en la expresion de alegria, mientras
que en la expresion de ira los pardmetros de mayor probabilidad de ganar los concursos
1 vs. 1 son los parametros correspondientes al cefio. Como tal, nuestra hipotesis original
fue confirmada. Consecuentemente, el problema es cémo integrar esta informacion en
el sistema de clasificacion. La mayor parte de trabajos que usan la division del rostro
en regiones o celdas no incluyen informacion de cooperacion mutua entre celdas, sino
que generalmente la clasificacion es realizada como la suma o suma poderada de las
métricas o puntajes por celda. Otros trabajos usan celdas espaciales con traslape, lo
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cual indirectamente proporciona informaciéon mutua, pero restringida a regiones en una
vecindad espacial limitada. Por otra parte, incluir la definicién formal de informacion
mutua entre celdas por expresion fue altamente variable dependiendo del subconjunto
de entrenamiento. Esto es razonable, por cuanto la determinacién precisa de la informa-
cion mutua de parametros de alta dimension no es posible con un conjunto limitado de
datos, sobre todo para clases con baja representacion en la base de datos. En consecuen-
cia, se eligié usar una aproximacion por arboles Bayesianos (naive Bayesian
Trees [102} [17]). Nuestros clasificadores previos mostraron que algunas expresiones son
de relativamente facil clasificacion, principalmente alegria, sorpresa, neutral y disgusto,
mientras que ira, miedo y tristeza tienen generalmente problemas de discriminacién. Por
fortuna, nuestras funciones de castigo hacen que la mayor parte de clasificaciones erra-
das sean de una expresion clasificada como neutral en vez de una expresion clasificada
como otra expresion m Debido a esto, una aproximacion por arboles Bayesianos puede
incluir esta informacién relevante: una muestra clasificada como expresién normalmen-
te tiene muy bajo porcentaje de error (4.8 % de probabilidad de error de una muestra
clasificada como expresion en la tabla , mientras que una muestra clasificada como
neutral tiene considerable probabilidad de en realidad pertenecer a una expresion (36 %
en la tabla . Usando los resultados de las pruebas preliminares de ncl en las ecua-
ciones v [6.24] encontramos los pardmetros mas relevantes por expresion distinta a
la instancia neutral. Los datos mostraron que los parametros més relevantes para las
expresiones de dificil clasificacion son localizados en la region superior del rostro, lo cual
es razonable debido a la caracteristica expresion de ceno presente en las expresiones de
ira, miedo y disgusto. Posteriormente usamos una aproximacion Gaussiana naive. Para
ello, definimos la variable continua S; j ¢, ., como un puntaje entre 0 y 1 para la muestra
1, celda k, concurso 1 vs. 1 entre las clases ¢; v ¢o, determinado por la distancia entre la
muestra y el hiperplano de separacién con una funcién sigmoidea. Esto es, un puntaje
1 corresponde a clasificacion clase 1, maxima distancia entre la muestra y el hiperplano
y un puntaje 0 corresponde a clasificacion clase 2, también distancia maxima entre la
muestra y el hiperplano. Normalmente la aproximaciéon Gaussiana hace discretizacion
de las variables continuas en bins, en [38]. Sin embargo, numerosos estudios més recien-
tes han mostrado que esta discretizacion que asume que la distribucion anterior (prior
distribution) es de naturaleza Dirichlet puede conducir a una reduccion de capacidad
de discriminacion entre clases [78, [64]. Debido a ello, nuestra aproximacion Gaussiana
fue realizada segin lo mostrado en la ecuacion [6.26]

1 Gikepep=m?
p(Si,k,c1,62 > h’CI) - W@ 202 (626)

El valor h fue definido manualmente en 0,5 y se usé un subconjunto disjunto de

20Por ejemplo, los resultados en [26| muestran que el porcentaje de error de una expresion clasificada
como neutral conforma el 64.33% del error total, mientras que el valor esperado si el error fuese
indiscriminado serfa tinicamente el 16.16 %. Como referencia, el porcentaje de error de clasificacion de
una muestra de expresion clasificada como neutral en algunos trabajos del estado del arte es: 33.38 %
en [I51], 31.58 % en [1], 45.04% en [122] y 7.32% en [156].
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Figura 40. Arquitectura del drbol Bayesiano de clasificacion
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entrenamiento para obtener los valores de o y u de la estimacion Gaussiana (es decir,
cada clasificador 1 vs. 1 tiene sus propios valores de parametros Gaussianos o y p).

Una vez obtenidas las estimaciones Gaussianas, se construyd el drbol Bayesiano
naive de manera recursiva asi: i. La clasificacion de una muestra como neutral tiene
la mayor tasa de error, entonces es el primer nodo del arbol naive. ii. Determinar la
probabilidad de que la muestra pertenezca a tristeza (mayor error de clasificacion de una
muestra clasificada como neutral) usando los modelos Gaussianos 1 vs. 1 ponderados
por los valores de ncl obtenidos previamente. iii. La otra rama del arbol se bifurca en
un menor nivel, correspondiente a la estimacién de la probabilidad de que la muestra
pertenezca a miedo (segundo mayor error de clasificacion de muestra clasificada como
neutral). iv. Repetir sucesivamente, construyendo las ramas restantes del arbol.

Si una muestra no es clasificada como neutral la probabilidad de error de clasificacion
es muy pequena, de modo que el drbol en esta variante no es frondoso y sélo tiene en
cuenta algunos casos especificos de error considerable (no mostrados en la figura). Con
ello evitamos problemas de falta de generalizacién cuando el arbol es disefiado de manera
muy ajustada a las variables, tal como se muestra en [16]. La arquitectura general del
arbol Bayesiano es mostrada en la figura

La inclusion de los arboles Bayesianos representdé una mejora notable en el desem-
peno de clasificacion, por cuanto permitiéo reducir la ambigiiedad de clasificacion de
algunas expresiones. Por otra parte, esta técnica incrementé ligeramente el error de cla-
sificacion de una muestra clasificada como expresion pese a que la instancia era neutral.
Sin embargo, consideramos que este pequeno aumento de error no es notable dada la
reduccion de error global. Los resultados se muestran en las tablas [28] y

6.3.7. Pruebas de validacién para verificar la eliminacién de clasificadores
sobre ajustados

En esta subseccién mostraremos como el uso de validacion aleatoria cruzada basada
en muestras en el problema de expresion facial con maltiples muestras por individuo
por expresion puede conducir inadvertidamente a clasificadores sobre ajustados. Su-
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Tabla 28. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM, SVM-+FDA,
APCC + arboles Bayesianos, base de datos CK

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 90.2 28 0.3 00 00 0.0 6.7
Disgusto 1.1 94.7 0.2 0.0 0.8 0.0 3.2
Miedo 1.2 1.5 81.8 42 21 0.0 9.2
Alegria 0.0 0.0 1.2 96.9 00 00 1.9
Tristeza 2.2 00 0.0 00 86.3 1.7 9.8
Sorpresa 0.0 0.0 0.7 0.0 0.0 96.2 3.1
Neutral 00 00 00 00 90 00 91.0

Tabla 29. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM, SVM+FCA,
APCC + arboles Bayesianos, base de datos CK

Ira Dis.  Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 95.2 43 05 00 0.0 0.0
Disgusto 2.1 96.0 15 00 04 0.0
Miedo 0.8 05 94.1 22 24 0.0
Alegria 0.0 0.0 09 984 00 0.7
Tristeza 1.9 00 00 15 954 1.2
Sorpresa 0.0 0.0 00 00 0.0 100.0

pongamos un problema de 2 clases en los cuales hay N muestras en el conjunto de
datos, correspondientes a N/2 individuos (una muestra por individuo por clase). Dado
N de suficiente tamano, en una metodologia de validacion aleatoria cruzada basada
en muestras con 10 pliegues la probabilidad de que las dos muestras de clases 1 y II
pertenecientes a un individuo dado pertenezcan al conjunto de validacién es aproxi-
madamente 1%. Para N — oo, la probabilidad de al menos una de las muestras por
individuo perteneciente al conjunto de entrenamiento es de 99 %. Como consecuencia,
es posible que el sistema de clasificacion “aprenda” las clase A para un individuo dado
(muestra perteneciente al entrenamiento) y si la muestra de la clase B perteneciente al
mismo individuo estd en el conjunto de validacion, el clasificador sabe que la muestra
no pertenece a la clase A, de modo que la clasifica, correctamente, como perteneciente
a la clase B. Este problema persiste en un problema de clasificacion de maltiples clases,
incluso en mayor extension, por cuanto para un individuo dado probablemente existen
varias muestras representadas en el subconjunto de entrenamiento, de modo que un
clasificador sobre ajustado solo debe decidir entre un niimero limitado de salidas.
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Numerosos trabajos usan metodologia aleatoria cruzada basada en muestras para
la validacion, incluso usando varias muestras por individuo por expresion. Por ejemplo,
algunos trabajos de reconocimiento de expresion facial usando COmMOo mecanismo
de clasificacion han mostrado resultados altamente satisfactorios. En [I51] se reporta
88.9 % de clasificacion de 7-clases usando codificacion LBP y clasificacion
con la base de datos CK con validacion random 10-folded. En [84] se obtiene 99.7%
de clasificacion con SVM multiclase en la base de datos [CK] validacion random 10-
folded. En [I56] se obtiene 94.62% de clasificacién con la base de datos CK usando
SVM, random 10-folded. Es decir, en general los resultados usando SVM mostrados en
la literatura no son consistentes con nuestros resultados usando leave-subjects-out. En
consecuencia, decidimos hacer una prueba con los clasificadores SVM+FDA con arboles
Gaussianos, usando esta vez 3 muestras por individuo por expresion, con validacion
random 10-folded. Los resultados son mostrados en la tabla [30]

Tabla 30. 7-Expression Classification using TPOEM Codification with SVM-RBF
Classification, random 10-folded validation

Ira Dis. Mie Ale Tri. Sor. Neu.

Ira 98.77 0.63 0.50 0.00 0.00 0.00 0.00
Dis. 098 99.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mie.  0.31 0.0 98,56 1.13 0.00 0.00 0.00
Ale.  0.00 0.00 0.00  100.00 0.00 0.00 0.00
Tri. 0.00 0.00 0.00 0.00 97.72 0.00 2.28
Sor. 0.00 0.00 0.11 0.00 0.00 99.89 0.00
Neu. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 99.93

Estos resultados ilustran como el uso de metodologia de validacion random n-folded
puede producir tasas de clasificacion muy elevadas dado un sistema de clasificaciéon su-
ficientemente complejo, muy superiores que los resultados con validacion Nuestra
explicacion de la discrepancia debido a posible sobre ajuste inadvertido de los clasifica-
dores es razonable, y es consistente con la bibliografia que muestra en general mejores
resultados con random n-folded que con protocolos de validacion que excluyan indivi-
duos completos del entrenamiento.

Por ejemplo, ademéas de la ya previamente mencionada discrepancia de resultados
de acuerdo con la metodologia de validacion en [I56], hay numerosos ejemplos en la
bibliografia que ilustran este mismo asunto. En [198] la tasa de clasificacion usando la
base de datos y validacion Leave-one-subject-out es de 74.32 %, mientras que
usando leave-one-image-out, que implica que el sistema es entrenado por muestras de
otras clases pertenecientes al mismo individuo, la tasa de clasificacion es de 85.79 %.
En [I74] la tasa de clasificacién usando clasificacion con la base de datos CK y
validacion person independent produjo resultados globales de 82.68 %, en tanto que la
validacién person dependent @ produjo resultados de 87.27 %.

2lDependiendo de la definicién, person dependent puede referirse a la validacién usando muestras
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6.3.8. Clasificacién basada en Deep learning

Deep learning [10] es una alternativa interesante para proporcionar incorporacion de

la informacion proporcionada por cada parametro. En deep learning convencional para
clasificacion basada en imagenes la clasificacion es generalmente realizada en el nivel
de pixeles. Las entradas de la red profunda (deep network) o las redes convolucionales
son los pixeles de la imagen o una regiéon de la imagen. Esta aproximacion es ttil para
el reconocimiento de patrones pequenos, por ejemplo el reconocimiento de los digitos
manustritos de la base de datos

No obstante, adaptar las ideas generales del aprendizaje profundo puede ser una
aproximacion adecuada, debido a la manera como los humanos y las maquinas de
aprendizaje profundo desarrollan clasificacion conceptual [144, 177, 200]. Es asi que
los humanos realizan reconocimiento de la expresion facial al evaluar patrones parti-
cularmente distinguibles en la regiéon facial, especialmente en la boca, ojos y ceno, y
asociandolos entre ellos [51], 65].

Nuestra aproximacion fue similar a Deep learning en la manera como éste aborda
el problema como la solucién de distintos micro problemas conectados entre si. El re-
conocimiento de la expresion facial con patrones localizados espacialmente puede ser
entendido como el ensamble de la informaciéon proporcionada por los distintos para-
metros espaciales para resolver el problema principal. Usando una arquitectura basada
en Deep learning, el problema puede ser descompuesto de manera que el sistema de
clasificacion obtenga respuestas de problemas jerarquicos parciales y desarrolle la solu-
cion general. Esta arquitectura de aprendizaje profundo crea cuestiones abstractas que
permitan componer la estructura completa a partir de cuestiones parciales.

En los sistemas de clasificacion previos basados en arquitectura 1 vs. 1, se obtuvie-
ron 21 salidas por celda TPOEM] Tipicamente la salida es binaria, pero puede ser un
puntaje entre 0 y 1 para cada una de las expresiones involucradas en el concurso de
acuerdo a la distancia entre la muestra y la frontera de clasificacion. Una vez los punta-
jes por expresion por concurso son obtenidos, una red con una primera capa compuesta
por 7 x 7 subcapas, una por clase, es disenada. Cada subcapa es un autoencoder api-
lado (stacked autoencoder) |12]. Cada una de estas capas paralelas tiene como objetivo
evaluar la probabilidad de pertenencia de una muestra a una clase particular dados los
puntajes por clase. Consecuentemente, las entradas para las neuronas en los autoen-
coders son los puntajes individuales de cada clase. Usamos la notacion Sk, ¢, Para
definir el puntaje de la expresion e; en el concurso e; vs. ey para el pardmetro k. Los
puntajes definidos pueden ser los valores probabilisticos usando los valroes de distancia
entre la clasificacion y el hiperplano de separacion mediante escalamiento Platt [130]
6.27]

1
1+ explax* f(z)+5)

del mismo individuo pero distintas clases en el conjunto de entrenamiento o incluso usar muestras
del mismo individuo y la misma clase en el conjunto de entrenamiento, de modo que es técnicamente
comparable a la validacién random n-folded.

S(y[X) (6.27)
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f(z) es la distancia con signo entre la muestra y el hiperplano y « y [ son los
parametros que deben ser optimizados. Sin embargo, no usamos esta aproximacion
porque el calculo de la probabilidad a posteriori con escalamiento Platt requiere de
costosas pruebas n-folded y es sujeto, por tanto, a sobre ajuste. En vez de eso, usamos
un puntaje directamente basado en la distancia al hiperplano. Dada f(x,k, e, es) la
distancia con signo entre la muestra x y el hiperplano para el clasificador e; vs. e; en la
celda k, el puntaje fue obtenido usando una funcion logistica, segun la ecuacion [6.28

1
1+ exp(—a * f)

El parametro o fue manualmente definido en 3, de manera que una distancia nor-
malizada de 1 (esto es, la muestra estd a la misma distancia de la frontera que el
promedio de las muestras de la clase en el conjunto de entrenamiento) produce un pun-
taje S(f) = 0,9526 para la expresion ganadora y un puntaje S(f) = 0,0474 para la
expresion perdedora (la funcion logistica es simétrica); para una distancia normalizada
0.2, que es una muestra relativamente cercana a la frontera, la funcién logistica produce
un puntaje de S(f) = 0,6457 para la expresion ganadora y un puntaje S(f) = 0,3543
para la expresion perdedora. Es decir, el puntaje refleja la contundencia de la victoria en
el concurso 1 vs. 1, de modo que no penaliza tan fuertemente una expresion perdedora
en un concurso disputado.

Las 7 subcapas para el problema de reconocimiento de 7 expresiones son paralelas.
Cada capa tiene sus propias entradas, referidas a la expresion a ser evaluada por la
subcapa. Con esta arquitectura esperamos que cada subcapa en la primera capa se
especialice en la evaluacion de sus propios parametros TPOEM locales, descartando la
informacion concerniente a las otras subcapas. La tarea de la segunda capa es actuar
como el enlace de comunicaciéon entre los autoencoders de expresion precedentes. En
lenguaje natural, el objetivo de esta capa es ensamblar la evaluacion de las subcapas
de expresion para intentar obtener una adecuada clasificacion. Finalmente, la capa de
salida es realizada por 7 neuronas, una por clase. La arquitectura general es mostrada
en la figura

Cada subcapa de la primera capa es entrenada como un autoencoder disperso. Esto
es, las salidas de las subcapas estan disenadas para ser parametros primarios de la entra-
da por subcapa y se espera que la representacion de menor dimension de la informacion
de expresion esté incluida en los parametros de entrada. La siguiente capa ejecuta las
conexiones entre estos autoencoders y fue entrenada usando una aproximacion greedy
layer-wise. En teoria, esta capa debe proporcionar otra descomposiciéon jerarquica del
problema. Después hay otra etapa con menor nimero de neuronas, correspondiente a
una segunda descomposicion jerarquica. Finalmente, hay una capa softmax que discri-
mina las expresiones y la instancia neutral. Con el fin de probar la clasificacion, usamos
validacion en vez de la metodologia anterior debido a la necesidad de usar el
mayor nimero posible de muestras para entrenar existosamente los clasificadores deep
learning.

Por otra parte, LOSO tiene un inconveniente. En una validacién dejando un 10 %

Sk,el,eg,el (J:) (628)
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Figura 41. Arquitectura del sistema de aprendizaje profundo usado para clasificacién
de la expresion facial

Primera Segunda
jerarquia jerarquia Salida
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de las muestras para validacion por iteracion, se requiere de 10 iteraciones para vali-
dar todas las muestras. En el caso de LOSO, en cada iteracion se valida tnicamente
1 individuo, que por lo general corresponde a evaluar 3-4 expresiones (no 7, por cuan-
to el promedio de expresiones por individuo en la base de datos es 3-4). Mas aun, la
complejidad de los algoritmos de reducciéon de dimensiones, seleccion de parametros y
entrenamiento hacen que una iteracién completa tenga un costo computacional de pro-
medio 4 horas en nuestro sistema. Este tiempo no es problemético para la clasificacion,
que es computacionalmente rapida, pero cada validacién de 4 horas promedio, para 3-4
expresiones, hace que incluso con 125 horas de procesamiento, mas que una semana de
trabajo regular, no se pueda validar mas que una tercera parte de las muestras.

En tanto que no es posible tener una estimacion precisa de la mejor configuracion
de las etapas intermedias y la primera capa debe ser disenada principalmente intuiti-
vamente, el proceso debe ser realizado diversas ocasiones, modificando ligeramente la
arquitectura global del sistema y el nimero de neuronas y funciones de activacion de
cada subcapa. Este es otro importante problema. Algunas expresiones no tienen mas
que una fraccion de muestras en la base de datos. Esto significa que incluso si se hace un
ntimero n de validaciones, en promedio sélo hay 0,22 X n muestras de miedo y 0,25 x n
muestras de tristeza validadas. Esto implica que luego de 50 validaciones, tinicamen-
te 10 muestras de miedo y 11 de tristeza han sido validadas en promedio. Desde una
perspectiva estadistica, estos bajos valores dificultan la diferenciacion del desempeno
entre 2 clasificadores. Esto puede ser mostrado con un ejemplo numeérico. Considérese
un hipotético clasificador A cuya precision en la evaluacion de miedo es de 90 % usando
40 muestras y un clasificador B cuya precision es 95 % usando 20 muestras. En estos
casos los intervalos Bayesianos de confianza 95 % estdn mostrados en la tabla [31]

Tabla 31. Intervalo de confianza bayesiana para dos clasificadores

Tasa de clasificaciébn Limite inferior Limite superior

Clasificador A 0.9 0.769 0.959
Clasificador B 0.95 0.762 0.988

Segun los resultados de la tabla [31] se sugiere que el clasificador B es mejor que el
clasificador A, pero la certeza estadistica de esta presuncion no es muy elevada. En las
etapas anteriores de entrenamiento y validacién este problema fue atenuado al realizar
numerosas etapas de LSO, por cuanto el costo de entrenamiento de los clasificadores
no era considerable. En este caso el tiempo de procesamiento es prohibitivo, de modo
que las pruebas no incluyen tantos casos de validacion, lo que hace que los intervalos
estadisticos de confianza sean considerablemente mayores. De esta forma, no es posible
afirmar con certeza estadistica que los resultados de clasificacion realizada por Deep
learning sean superiores que usando las técnicas precedentes, pero los resultados indivi-
duales de clasificacion por expresion, asi como la clasificacion global, sugieren que éste
es efectivamente el caso. Los resultados finales de clasificaciéon de 7 expresiones y de 6
expresiones son mostrados en las tablas [32] y
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Tabla 32. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM, SVM-+FDA,
APCC + deep learning, base de datos CK

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 90.5 2.2 0.2 0.0 0.0 0.0 7.1
Disgusto 0.5 94.6 0.0 0.0 0.6 0.0 4.3
Miedo 1.4 1.5 82.6 3.9 2.0 0.0 8.6
Alegria 00 00 0.0 988 00 0.0 1.2
Tristeza 2.0 0.0 0.0 0.0 84.4 1.8 11.8
Sorpresa 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 96.3 2.9
Neutral 0.0 0.0 0.0 0.0 103 0.0 89.7

Tabla 33. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM, SVM-+FDA,
APCC + deep learning, base de datos CK

Ira Dis.  Mie. Ale. Tri. Sor.

Ira 95.1 4.1 0.8 0.0 0.0 0.0
Disgusto 1.7 96.2 1.6 0.0 0.5 0.0
Miedo 1.1 04 943 18 24 0.0
Alegria 0.0 0.0 1.0 98.3 0.0 0.7
Tristeza 1.4 0.0 0.0 14 959 1.3
Sorpresa 0.0 0.0 00 00 0.0 100.0

Estos resultados sugieren que el uso de esta metodologia de clasificaciéon produce
mejor reconocimiento de las distintas clases, comparado con los clasificadores usados
previamente @ La adicion de un sistema basado en aprendizaje profundo deberia hacer
un mejor trabajo debido a su capacidad de integracion de informacion de distintas cate-
gorias jerarquicas, tal como muestran los resultados. Sin embargo, ain quedan algunas
cuestiones cuya resolucion no es posible con la base de datos limitada. Hasta ahora,
uno de los principales inconvenientes es que la particiéon de la base de datos entre en-
trenamiento y validacion (incluyendo en el entrenamiento todas las etapas supervisadas
de reduccion de dimensiones y extraccion de parametros) aumenta la independencia
entre el clasificador y las muestras de validacion; sin embargo, requiere de un costo

22No obstante, en este caso no es posible afirmar categéricamente que hubo mejoria estadistica. La
prueba t-test produjo p = 0,381, que es un valor muy elevado y de ninguna manera permite determinar
que efectivamente hay diferencia estadistica entre las pruebas. Esto ocurre debido a que a diferencia
de las pruebas anteriores, el nimero de validaciones con deep learning fue muy limitado. Esto, sumado
a la pequena diferencia de resultados entre las pruebas, impide obtener un valor de p que brinde més
confinaza estadistica.
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computacional grande en la medida en que los sistemas tienen mayor complejidad.
Adicionalmente, el tamano limitado de las bases de datos hace que sea complicado
determinar si el sistema cuenta con adecuada generalizacion, debido al relativamente
grande valor de rango de confianza estadistica. Algunos de estas cuestiones seran abor-
dadas en el capitulo [7] que incluye pruebas dinamicas de expresion facial y pruebas de
generalizacion.

6.4. Comparaciéon de resultados con trabajos similares del es-
tado del arte, incluyendo bases de datos CK y CK-+

En la seccién se mostré el desarrollo y resultados usando la base de datos
Esto se hizo porque la mayor parte de trabajos del estado del arte consultado se ha
realizado con esta base de datos. Realizar una comparacion directa entre resultados
obtenidos con la base de datos CK y resultados obtenidos con la base de datos
no es muy riguroso, por cuanto en esta dltima se elimindé un conjunto sustancial de
muestras de etiqueta incorrecta o pobre representacion, de manera que es natural que
se puedan obtener mejores resultados incluso con parametros o sistemas de clasificacion
que no necesariamente sean superiores. De acuerdo con esta consideracién, en nues-
tro trabajo principalmente consignamos el desarrollo teérico y experimental usando la
base de datos CK, pero de manera paralela en cuanto obtuvimos autorizacion de uso
de la base de datos CK+ se hizo el desarrollo incluyendo esta version extendida. Es
dispendioso consignar todas las matrices de confusion de resultados usando la base de
datos CK+, por cuanto en general la tendencia es similar a los resultados con la ba-
se de datos CK, con mejores resultados de clasificacién en cuanto los sistemas fueron
desarrollados de manera mas sofisticada y rigurosa. En esta secciéon nos enfocaremos
a usar los resultados més recientes de clasificacion de estas bases de datos usando la
metodologia que prob6 ser mas poderosa en la secciéon precedente, usando codificacién
metaclasificacion débil con y estimacion ponderada y en-
samble con una maquina Asi mismo, incluiremos resultados relevantes
de comparacion, principalmente con metodologias de parametros similares a LBP, pero
también con metodologias basadas en descriptores geométricos cuyos resultados han
probado ser bastante exitosos.

En cuanto ya consignamos previamente las matrices de confusiéon usando la base
de datos CK, en primer lugar mostramos los resultados de clasificacion de 7 y 6 clases
usando la base de datos CK+, en las tablas [34] y [35]

A continuacion mostraremos los resultados comparado con trabajos recientes del
estado de desarrollo del campo. En la figura[d2)se observa la comparacion de clasificacion
entre nuestros resultados y los obtenidos con otras metodologias para 6 y 7 clases.

Los trabajos usados para la comparacion son detallados asi: textura y forma en [85],
psicovisual en [82],[SPTSHCAPP|en (98], [VLBPHLBP-TOP|en [193], LBPHSVM-RBE]
en [I51], curvelet+LBP en [142],[AAM]en [156], LBP+[KDI|en [196], dynamic Haar-like
en [183], eigenespacio en [115], deformacion geométrica en [84], SVM +
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Tabla 34. Reconocimiento de 7 expresiones faciales usando TPOEM, SVM-+FDA,
APCC + deep learning, base de datos CK+

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 94.2 0.3 0.0 0.0 0.1 0.0 5.4
Disgusto 0.0 94.7 0.5 0.3 0.5 0.0 4.0
Miedo 0.0 0.5 91.0 0.0 1.1 0.6 6.8
Alegria 00 00 0.0 99.9 00 0.0 0.1
Tristeza 0.4 00 04 0.0 89.9 0.0 9.3
Sorpresa 0.0 0.0 0.7 0.0 0.0 96.2 3.1
Neutral 0.6 0.1 0.3 0.1 4.5 0.0 94.4

Tabla 35. Reconocimiento de 6 expresiones faciales usando TPOEM, SVM-+FDA,
APCC + deep learning, base de datos CK+

Ira Dis.  Mie. Ale. Tri.  Sor.

Ira 96.2 35 0.0 0.0 0.3 0.0
Disgusto 1.6 96.0 1.6 0.0 0.8 0.0
Miedo 1.0 0.0 94.5 19 26 0.0
Alegria 0.0 0.0 00 100.0 0.0 06
Tristeza 1.4 00 1.1 0.3 96.2 1.0
Sorpresa 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 994

en [7] y Linear en [92]. Se puede observar que en general nuestro sistema
tiene gran tasa de acierto en reconocimiento de 6 clases y reconocimiento adecuado en
reconocimiento de 7 clases. De hecho, este rendimiendo sobresaliente en reconocimiento
de 6 clases comparado con 7 clases es evidencia de una caracteristica muy deseable: la
mayor parte del error estd, entonces, concentrada en expresiones que son clasificadas
como neutral. Naturalmente, lo ideal es reducir el error, pero también es importante
que el error al menos sea de expresion clasificada como neutral en vez de clasificada
como otra expresion. En tanto que nuestro sistema tiene funciones de castigo que pe-
nalizan este 1iltimo caso, como consecuencia la mayor parte de expresiones dudosas son
clasificadas como neutral en vez de asumir el riesgo de clasificarla como una expresion
errada. Esto reduce la tasa global pero aumenta, en nuestra opinion, las prestaciones
del sistema.

No obstante, hay otro inconveniente més drastico que impide la comparacion directa
entre resultados, incluso usando la misma base de datos, debido a la metodologia de
validacion. Lamentablemente, en casi todos los trabajos del estado del arte la valida-
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Figura 42. Comparacion de resultados de clasificacién de 6 y 7 clases
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cion se hace por metodologia random n-folded. Consideramos que esta metodologia no
es apropiada para un problema multiclase con miltiples muestras por individuo, por
aprendizaje negativo y, en el caso frecuente del uso de miultiples muestras por indivi-
duo por expresion, por aprendizaje con muestras casi idénticas a las del conjunto de
validacion. Previamente ya mostramos como realizar una validacion de esta naturale-
za permite obtener resultados superiores al 99 % de clasificacion, lo que fundamenta
nuestra idea. En el capitulo [7] mostraremos pruebas adicionales de evaluacion dinamica
de expresion y de comparacion entre el desempeno de los sistemas automaticos y la
evaluacion humana que permiten verificar que los valores muy elevados de clasificacion
de 7 clases son al menos controvertidos, especialmente con la base de datos no corregida
CK.

De hecho, uno de los mayores problemas de intentar emular resultados es que la
metodologia de desarrollo o de validaciéon puede ser involuntariamente equivocada, pe-
ro produciendo con ello resultados elevados, mas inverosimiles. Este escenario ocurre
con altisima frecuencia en este campo, de modo que determinar cuéles resultados son
confiables y cuales pueden atribuirse a defectos metodolégicos es un problema no tri-
vial. Por ejemplo, entre los trabajos que superan nuestro desempeno o tienen resultados
semejantes en 7 clases podemos encontrar algunos posibles problemas metodologicos.
En [196] muestran resultados con LBP+KDI de 94.88%. Sin embargo, en el mismo
trabajo, usando la misma metodologia, muestran resultado de 92.43 % con parametros
PCA. En tanto que en el estado del arte no se ha mostrado nunca ningtn trabajo
de desempenio aceptable con parametros PCA, lo cual es razonable debido a la gran
pérdida de informacion de textura, es factible que el resultado sea producto de un in-
conveniente metodologico. Asi mismo, en el trabajo en [I51], de 93.3 % con SVM-RBF,
muestran resultados de clasificacion de 7 clases usando los mismos parametros pero
con clasificacion template matchingl de 79.1 %. En el capitulo |3] mostramos como con
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codigos [POEM] que son notablemente inferiores descriptores de expresion que los co-
digos TPOEM, conseguimos, también con template matching, clasificacion de 7 clases
de 79.9% (ver tabla , superior al 79.1 % reseﬁadﬂ En consecuencia, consideramos
factible que el resultado de 93.3% con SVM-rbf es impulsado por la metodologia de
validacion. Asi mismo, el resultado de 99.7 % en [85], aunque es para reconocimiento de
6 clases, es un resultado considerablemente elevado, aunque la metodologia es aleatoria
cruzada basada en muestras con 5 pliegues que, como ya hemos visto, puede producir
resultados cercanos a clasificacion perfecta. De hecho, en este mismo trabajo cuando la
clasificacion no se hace por un sistema SVM que es propenso a sobre ajuste en estas
condiciones de validacion, los resultados son de 93.1 % de clasificaciéon de 6 clases, que
es un valor mas acorde con el resto del estado del arte y con la capacidad humana de
clasificacion de la expresion facial usando las mismas muestras.

6.5. Resultados usando distinta resolucién y tamano de los c6-
digos TPOEM

Hasta ahora los resultados mostrados han sido usando imégenes faciales de tamafio
128 x 128 pixeles y con 2 orientaciones espaciales y una orientacién temporal
En esta seccion mostraremos los resultados obtenidos al hacer modificaciones de estos
parametros. Para ello, usamos imagenes de tamano 64 x 64 y 256 x 256 pixeles (aunque
en algunos casos los rostros detectados de la base de datos tienen tamano lige-
ramente inferior a 256 x 256). Asi mismo, hicimos entrenamiento y validacion usando
numero variable de orientaciones TPOEM, desde 1, correspondiente a una orientacion
espacial, hasta 5, correspondiente a cuatro orientaciones espaciales y una temporal. Los
resultados se observan en la figura

Se puede determinar que aumentar la resolucion a 256 x 256 pixeles representa una
mejoria aunque no muy significativa, de 94.33% a 94.51 %. El valor de orientaciones
que tiene mejor tasa de clasificacion es 4 orientaciones. A partir de 5 orientaciones
los resultados son inferiores, debido a que la longitud de los c6digos TPOEM es més
grande, aproximadamente 4 veces més grande que usando 3 orientaciones, de manera
que los histogramas no son muy representativos de las texturas locales.

El mejor resultado fue de 94.51 %, usando 4 orientaciones TPOEM e imagen de
resolucion 256 x 256. No obstante, en tanto que el uso de una imagen de 4 veces el tamano
y un coédigo de aproximadamente 4 veces la longitud comparado con 3 orientaciones
TPOEM vy resoluciéon 128 x 128 representa un costo de calculo y memoria de casi 20
veces més grande, consideramos que la mejora marginal no es suficiente para optar
por el uso general de estos parametros. Sin embargo, esto muestra que los resultados
obtenidos y resenados en este trabajo no representan la maxima capacidad de tasa de

23Con codigos TPOEM no implementamos clasificacién por template matching, pero teniendo en
cuenta que los resultados con template matching ponderada con TPOEM fueron de 92.4 % (ver tabla
, creemos que los resultados con template matching convencional hubiesen sido en todo caso muy
superiores a 79.1 %.
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Figura 43. Tasa de clasificacion con la base de datos CK+ usando diversos pardmetros
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clasificacion de la expresion facial, sino un compromiso entre clasificacion y costo de
procesamiento.

6.6. Conclusiones

El diseno de un sistema de clasificacion con un elevado niimero de parametros para
un problema multiclase fue un reto considerable. A diferencia de un problema de dos
clases, en el cual el simple aporte levemente superior de la clasificaciéon aleatoria por
parte de cada clasificador débil es suficiente para construir un clasificador fuerte, en
el problema de multiples clases ésta no es la tinica consideracion. En tanto que para-
metros basados en regiones faciales, algunas expresiones tienen cercana similitud con
otras, especialmente en algunas de las regiones del rostro. Esto hace que una aproxima-
cién convencional con arquitectura 1 vs. todos tienda a penalizar fuertemente aquellas
expresiones que pierden puntos contra otras en zonas especificas. El caso mas claro es
la expresion de tristeza, que pierde numerosos concursos disputados con ira, disgusto
y miedo en las regiones superiores del rostro, al tiempo que pierde puntos en la zona
inferior del rostro contra la instancia neutral. Es decir, incluso si los parametros tienen
excelente correlacion con las clases desde el punto de vista de clasificadores débiles (es
decir, no alta correlacion, pero suficiente para la construccion de clasificadores fuertes
mediante ensamble), el problema multiclase representa retos considerables.

En este capitulo mostramos como las arquitecturas 1 vs. 1 probaron ser mas exito-
sas que las arquitecturas 1 vs. todos. Naturalmente, esto tiene precio considerable en
el entrenamiento y parcial en la validacion, por cuanto 1 vs. todos es conformado por
6 clasificadores por vectorTPOEM] contra 21 clasificadores por vector en arquitectura
1 vs. 1. Sin embargo, la importancia radica principalmente en la menor penalizacion a
ciertas clases, sobre todo tristeza. Las pruebas iniciales se realizaron con clasificadores
por discriminantes Fisher y posteriormente con maquinas de soporte vectorial con fun-
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ciones de base radial. Finalmente, en tanto que algunos casos especificos probaron ser
complicados para las especialmente en problemas con alto traslape entre clases,
se reemplazaron las SVM problemaéticas por convencional.

En este trabajo introdujimos una idea novedosa que mejoré considerablemente las
tasas de clasificacion. Algunos metaclasificadores tuvieron desempeno altamente con-
fiable cuando su salida fue una clase, pero clasifiaciéon apenas superior al promedio
aleatorio al clasificar la otra clase. Usar una aproximacién ponderada convencional ha-
ria que el peso de la salida fuese estatico o, usando estimacién prior, dependiente del
desempeno previo del clasificador. En nuestro caso usamos una aproximaciéon Bayesiana
para determinar la confiabilidad de cada metaclasificador dependiendo de su decision,
asi que la ponderacién no depende exclusivamente en el clasificador mismo, sino en su
respuesta. Esto constituyd una mejora dramatica en la clasificacion, especialmente con
datos traslapados y su uso podria ser mas profundamente explorado para problemas
multiclase con parametros débiles.

Finalmente, disenamos una arquitectura de clasificacion basada en la idea general
de Para ello, disefiamos un banco de 7 subcapas paralelas consistentes en
autoencoders apilados, uno por cada clase. La entrada a estos autoencoders es la salida
de los clasificadores 1 vs. 1 correspondientes a cada expresion. Una segunda capa es
conformada por otro autoencoder apilado, cuyo objetivo es interconectar las respuestas
de cada abstraccién de primer nivel para resolver el problema en una abstraccion de
mas alto nivel. Finalmente, la clasificacion fue realizada por una capa de 7
salidas, correspondiente a las 6 expresiones faciales mas neutral.

Los resultados sugieren que es posible obtener mejor tasa de clasificacion usando
una metodologia basada en deep learning. Acotamos sugieren, por cuanto el ntmero
de iteraciones requerido con la metodologia de validacion es muy grande para
obtener un nimero de validaciones equivalente al obtenido en nuestras pruebas ante-
riores, de manera que si bien los resultados numéricos son superiores, los intervalos de
confianza estadistica son méas grandes. Naturalmente, para verificar con mayor certeza
estadistica la aparente mejoria se puede extender el proceso de validacion, pero el costo
completo de reduccion de dimensiones, seleccion de parametros y entrenamiento suce-
sivo de cada capa deep learning tarda mas de 4 horas en nuestro sistema usado, asi que
evaluar todas las muestras requiere de més de 400 horas de evaluacion para una
arquitectura dada. De hecho, debido a esta limitaciéon tampoco es posible determinar
con certeza que la arquitectura usada, incluyendo el nimero de neuronas por capa, fuese
la méas apropiada, ya que hacer una validaciéon completa por arquitectura implica costo
de calculo considerable, pero una validaciéon incompleta proporciona menor confianza
estadistica. En todo caso, consideramos que los resultados muestran mejoria consisten-
te, por lo tanto el resultado global de precisién tiene con certeza un rango de confianza
mucho mas reducido B4

24Gi los resultados por clase fuesen independientes, se podria estimar directamente el intervalo de
confianza Bayesiano global con el ntimero total de muestras evaluadas y namero total de aciertos. Sin
embargo, en este caso las tasas de acierto no son independientes. Ilustraremos esto con un ejemplo
simple. Supongamos un sistema de 2 clases con 10.000 muestras; 5.000 de la clase Iy 5.000 de la clase
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Uno de los aspectos més importantes en el desarrollo de los sistemas de clasificacion
es la metodologia de validaciéon. Sin embargo, esta etapa es con frecuencia soslayada o
pobremente implementada. En la mayor parte de los trabajos consultados en la biblio-
grafia la validacién se hace por metodologia random n-folded. Nuestras primeras prue-
bas con clasificadores expertos basados en SVM mostraron resultados de clasificacion
superiores a 99 % usando esta metodologia, en contraste con resultados notablemente
inferiores usando metodologia LSO con 10 repeticiones, usando el 10 % de los individuos
en cada validacién. Naturalmente, esta elevada discrepancia pese a que las dos técni-
cas usan 10 pliegues en cada iteraciéon y validan con un niimero similar de muestras en
conjuntos disjuntos no es razonable. En este capitulo mostramos como el uso de metodo-
logias random n-folded constituye un sobreajuste de los clasificadores. Regularmente el
sobreajuste es facilmente detectado en la validacion, pues produce pobre generalizacion.
Pero en este tipo de problemas en el que hay muestras de varias clases para el mismo
individuo, este sobreajuste no conduce a bajas tasas de validacion, que generalmen-
te son evidencia de sobreajuste en estos casos, sino, al contrario, elevan notablemente
las tasas de clasificaciéon. Mas atn, numerosos trabajos de la bibliografia consultada
no so6lo usan esta metodologia de validacion, sino que sus muestras son conformadas
por la totalidad de cuadros de video de las bases de datos CK o CK+-. Esto agrava
el inconveniente, por cuanto los clasificadores son validados con muestras que cuentan
con numerosas muestras muy parecidas en el conjunto de entrenamiento. Es decir, no
se viola el principio metodolégico de no traslape de muestras entre entrenamiento y
validacién, pero en la préactica basicamente sucede esto, con muestras casi idénticas en
dos conjuntos. Debido a esto nuestras pruebas, salvo para ilustrar este inconveniente,
fueron realizadas con metodologia LSO, donde cada subject es una persona de la base
de datos.

Regularmente una metodologia con n pliegues requiere inicamente de n validaciones
para validar todas las muestras del conjunto de datos (salvo metodologias con pliegues
no necesariamente disjuntos, tales como bootstraping). Sin embargo, hacer mas iteracio-
nes de validacion ayuda a reducir el rango de confianza estadistica. Esto sucede porque
si bien incrementar el nimero de iteraciones implica que globalmente se repiten mues-
tras en la validacion, estas muestras son validadas por clasificadores entrenados usando
muestras distintas cada vez. Es decir, hacer méas de 10 validaciones para 10 pliegues
mejora los rangos de confianza, lo cual es bastante deseable en este problema, debido

II. El sistema no es ttil, clasificando todas las muestras como pertenecientes a la clase I. Es decir, el
sistema tiene 100 % de clasificacion de la clase A y 0% de clasificacion de la clase B. Los intervalos
Bayesianos para la clase A son inferior 99.93 % y superior 100 %. Los intervalos para la clase B son
inferior 0 % y superior 0.007 %. Si se usa la clasificacion global para el calculo del intervalo de confianza
se obtiene inferior 49.02% y superior 50.98 %, que es, naturalmente, igual que si el sistema hubiese
tenido 50 % de clasificacion de la clase A y 50 % de clasificacion de la clase B, lo cual es estadisticamente
poco razonable por cuanto en este caso los intervalos de confianza A y B son considerablemente mas
grandes que en el ejemplo inicial. Lamentablemente los expertos consultados coincidieron en que el
célculo de intervalos de confianza estadistica de pruebas dependientes es un proceso altamente complejo
e impreciso, de modo que sé6lo nos resta concluir que sin duda debe de ser inferior que el intervalo de
confianza individual de cada clase, sin estimacion precisa del valor real.
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a que el nimero limitado de muestras por clase, particularmente miedo y tristeza, oca-
siona que 10 iteraciones produzcan rangos de confianza considerables. En consecuencia,
casi todos nuestros protocolos de validacion fueron realizados con 50 a 100 iteraciones
de LSO, de manera que se redujo a méargenes notables el rango de confianza en tanto
que se valid6é con un mayor ntimero de muestras. Lamentablemente, esto era de impo-
sible realizacion para la clasificaciéon compleja basada en deep learning, de manera que
los intervalos de confianza en este caso no son tan pequenos, pero en general sugieren
mejoria de clasificacion.

Nuestro trabajo produjo aportes importantes en el problema de metaclasificacion
con parametros débiles para la construccion de clasificacion fuerte. Clasificadores sim-
ples con distancia chi-cuadrado o distancia Mahalanobis o incluso clasificadores mas
fuertes con [FDA] y SVM-RBEF]| mostraron tasas de clasificacion de 7 clases bastante
reducidas, en numerosos casos apenas ligeramente sobre 16 % por parametro, lo cual
es sO0lo muy levemente superior al resultado de un clasificador aleatorio, de 14.14 %.
Sin embargo, la arquitectura disenada incluyendo parametros ponderados, informacion
mutua entre parametros y mostraron que se puede obtener tasas cercanas y
superiores al 95 % de clasificacion global incluso con estas limitaciones.

Consideramos que las capacidades del sistema global como clasificador preciso de
la expresién facial pese a la pobre capacidad de cada metaclasificador individual es un
importante paso hacia el entendimiendo de problemas de alta dimension, baja discrimi-
naciéon de clasificacion. Una técnica comin es intentar mejorar el poder de clasificacion
de cada parametro individual, pero nuestras pruebas mostraron que esto puede conducir
a sobre ajuste. Esto acontece porque el ajuste fino de cada metaclasificador individual
para mejorar su descripcion del conjunto de entrenamiento usando condujo
a menor generalizacion del problema. Naturalmente, haciendo esta misma metodologia
pero con validacién random n-folded puede producir resultados excelentes con boosting,
debido a que los metaclasificadores se estan ajustando a datos casi idénticos a muestras
usadas en la validacién, pero con un protocolo més global como LSO este ajuste fino
por metaclasificador no produjo resultados aceptables. En cambio nuestra aproximacion
global con metaclasificacion simple sin ajustes a los parametros individuales produjo
resultados notables que permitieron generalizacion en las bases de datos CK y CK+ 1y,
como se verd en el capitulo 7, también generalizacion incluyendo otras bases de datos.
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7. Analisis dinAmico de la expresion facial y
pruebas adicionales

7.1. Introduccion

En este capitulo mostraremos algunas pruebas adicionales que se realizaron en es-
te trabajo con el fin de determinar la capacidad de generalizacion de la codificacion
TPOEM con clasificacion dindmica Bayesiana, comparacion de resultados entre clasi-
ficacion humana y clasificaciéon automética y pruebas dindmicas con la base de datos
CK para determinar fuentes de error.

En la seccién se mostrard c6mo con una aproximacion naive Bayesiana se consi-
guié hacer una evaluacion dindmica de la expresion facial en secuencias de video. Para
ello se usdé una ponderacién por puntaje entre 0 y 1 en vez de la clasificacion winner
takes all, y asi establecer zonas de transicidon entre expresion y expresion o neutral y
expresion. Con esto se entrené un sistema de clasificaciéon con la base de datos
usando metodologia [LSO} La introduccion de ponderacion Bayesiana permitio obtener
puntuacion méas fluida entre cuadro y cuadro y mejorar las tasas de clasificacion en las
secuencias de video.

En la seccion se muestra el ntimero de individuos y el tipo de problema de
clasificacién en algunas de las bases de datos mas usadas en la bibliografia. Con ello
se ilustra la dificultad adicional del problema de reconocimieno de la expresion facial
debido a la disponibilidad de datos, especialmente en comparaciéon con bases de datos
de identificacion facial. Adicionalmente se describe el protocolo de entrenamiento y
clasificaciéon usando la base de datos para entrenar el sistema de clasificacion y la
base de datos [KDEEF] para la validacion, lo que constituye una prueba de la capacidad
de generalizacion de la metodologia usada.

En la secciéon se sigui6 la sugerencia dada en [98] por Lucey, Kohn, Kanade et al.
de usar la base de datos para determinar con precisién la comparaciéon directa de
capacidad de clasificacion entre humanos y méaquina. Esta comparacion hasta nuestro
conocimiento atin no ha sido realizada, pese a la necesidad de establecer un marco de
referencia de evaluacion automaética de la expresion facial en relacion a la clasificacion
realizada por humanos no expertos. Adicionalmente se hizo un estudio con voluntarios
para clasificacion humana de la base de datos CK-+, con el fin de comparar estos re-
sultados con los obtenidos por nuestro sistema automético. Con estos procedimientos
se espera determinar la fiabilidad de los sistemas automéaticos en comparacion con los
humanos en la valoracion de la expresion facial, asi como la capacidad de generalizacion
de clasificacion con una base de datos usando un sistema de clasificaciéon entrenado con
otra base de datos. Asi mismo, pruebas adicionales que se realizaron permiten deter-
minar el efecto del uso de una base de datos no estandarizada (KDEF) con numerosas
muestras inapropiadas, en los resultados de clasificaciéon o entrenamiento.

A continuacién, en la seccion realizamos evaluacién dindmica con la base de
datos con el fin de entender por qué si bien en la mayoria de trabajos de validacion
de sistemas de clasificacion con la base de datos CK los resultados fluctiian entre 80 % y
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90 %, hay algunos trabajos con tasas de clasificaciéon muy superiores, incluso cercanas a
clasificacion perfecta. Para ello realizamos analisis de muestras erréoneamente clasifica-
das comparado con muestras con clasificacion incorrecta y asi determinar cudles son los
factores que pueden conducir a error. En nuestra opinién, los sistemas de error infimo
de clasificacion pueden estar incurriendo en error metodolégico de prueba de hipotesis
o en eliminacion manual de muestras de la base de datos (que ciertamente puede ser
otro error metodologico, salvo que el proceso sea ciego e independiente), de manera que
una comparacion directa numeérica entre porcentajes de clasificaciéon no es apropiada,
debido a la situacion de desventaja de sistemas que han sido entrenados y validados sin
eliminacion de muestras o usando metodologia de validacion leave-subjects-out.

Los resultados de las pruebas realizadas en este capitulo estan mostrados en la
seccion asi como el andlisis detallado de estos resultados.

En la seccion hacemos un anélisis de la complejidad de costo computacional
de los algoritmos usados. Para ello separamos el sistema completo en cada una de las
etapas del protocolo de validacion, calculando la complejidad de costo de cada una. Se
muestra como el algoritmo completo es factible y la complejidad de costo total es viable
para el uso en tiempo real.

Por ultimo, en la seccion mostramos las conclusiones del trabajo realizado en
este capitulo, asi como consideraciones generales y sugerencias de extension de este
trabajo.

Los aportes de este capitulo al estado del arte incluyen la implementacion de cla-
sificacion dinamica de la expresion facial usando modelo naive Bayesiano, el disefio de
una aplicacion para la prueba de las bases de datos CK+ y KDEF por voluntarios
humanos, desarrollo de evaluaciéon humana de la base de datos CK—+, comparacion en-
tre el desempeno de la evaluacién automaética y la evaluacion humana y pruebas que,
hasta nuestro conocimiento no han sido realizadas en otros trabajos, permiten probar
la capacidad de generalizacion de los sistemas autométicos de expresion facial usados
en la validacion con imagenes y secuencias de video de naturaleza desconocida para el
sistema. Asi mismo, nuestras pruebas dinamicas con la base de datos CK permiten ana-
dir elementos que fundamentan nuestra hipotesis de que resultados muy superiores de
clasificacion con esta base de datos, frecuentemente publicados, pueden ser producto de
un error metodologico de prueba de hipdtesis o seleccion/descarte manual de muestras
de la base de datos previo al entrenamiento y validacion.

7.2. Caracterizaciéon dinamica de la expresién facial

Las expresiones faciales son procesos dindmicos con una transiciéon entre una ins-
tancia neutral y una expresion apice o entre dos expresiones. En consecuencia, hay
niveles intermedios de expresion facial correspondientes a estados de transicion que
en muchos casos, dependiendo de su intensidad, pueden ser de dificil resolucion. Uno
de los principales inconvenientes de los sistemas de reconocimiento de expresion facial
convencionales es que cominmente estan entrenados y probados con expresiones éapice,
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despreciando estados de transicion. Las razones méas comunes para ignorar la evaluacion
de estos estados de transicion son:

= Falta de datos de comparacion: La mayor parte de los datos usados para la eva-
luacion de sistemas de clasificaciéon de la expresion facial son obtenidos de bases
de datos estdndar. El uso de bases de datos estandarizadas facilita la comparacion
entre diversas técnicas, por cuanto el uso de bases de datos originales no permite
comparar directamente resultados obtenidos con otras metodologias probadas con
otras bases de datos. Sin embargo, las bases de datos usan imégenes individua-
les o secuencias dindmicas bajo la presunciéon de que en algin punto durante la
secuencia el individuo realiza una expresion facial particular. Teniendo en cuenta
que la expresion facial es una transicion continua, ha una zona gris en la cual es
imposible determinar si el individuo ejecuta una expresiéon facial o la pose es atn
neutral. Como tal, la comparacion de resultados es compleja.

» Pérdida de precisiéon: La precision de sistemas de reconocimiento de expresiéon
facial que incluyan expresiones transicionales o expresiones suaves es claramente
inferior que usando tnicamente expresiones apice. Si bien esta conclusion es obvia,
no es deseable obtener resultados cuya comparacion inmediata con otros trabajos
muestre tasas de clasificacion inferiores, incluso no siendo la comparacion justa
debido al distinto objetivo y mayor dificultad de la clasificacién, especialmente
en un campo en el cual tasas de reconocimiento superiores al 90 % son comun-
mente publicadas. Consecuentemente, una apuesta més segura es enfocarse en
expresiones faciales fuertes cuya tasa de reconocimiento es mas elevada.

Sin embargo, en este trabajo decidimos incluir la evaluacion de expresiones faciales
en secuencias de video incluyendo cuadros de transicion. Como tal, el objetivo fue medir
y mejorar el desempeno del sistema al lidiar con cuadros de transicién o expresiones
faciales débiles. El procedimiento general fue incluir imagenes y cuadros de video de
las bases de datos usadas para entrenar los clasificadores. Todas las imagenes usadas
corresponden a expresiones apice o a instancia neutral. Es decir, los subconjuntos de
entrenamiento no incluyeron imégenes de transicion. El fundamento de esta decision es
que no es posible definir el punto exacto de transiciéon entre una expresion neutral y una
expresion apice sin arbitrariedad, de modo que asignar puntajes manualmente puede
producir errores de clasificacion. Adicionalmente, el objetivo es observar el desempeno
del sistema en situaciones desconocidas, de manera que descartar muestras de transicion
del entrenamiento permite evaluar el comportamiento de clasificaciéon en estos casos. Por
otra parte, esto significa que los clasificadores no tienen ninguna informacion a prior:
acerca de esta clase de estados de transicién, asi que el comportamiento puede ser
impredecible. No obstante, si la transiciéon entre una instancia neutral y una expresion
apice es suave, se expera que los puntajes de expresion reflejen esta transiciéon todo
el tiempo (es decir, una expresion de ligera alegria puede tener puntaje neutral 0.8 y
puntaje de alegria de 0.2, por ejemplo). Por otra parte, nuestras pruebas mostraron
que esto no necesariamente es cierto. Algunos estados de transicién se acercan mas a
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una expresion distinta que la expresion apice de la secuencia evaluada, debido a que la
actividad muscular no es simultanea, la deformacion facial no ocurre con igual rapidez
y la transformacion entre neutral y expresion no puede ser modelada con una simple
transformacion geométrica debido a oclusiones (por ejemplo, es imposible modelar la
transicion entre neutral y sorpresa debido a la abertura de la boca, cuya informacion
no esta contenida en los cuadros con la boca cerrada). Debido a ello encontramos que
en transiciones neutral a alegria hay tipicamente puntaje elevado de miedo, por cuanto
en estas transiciones la boca ain no forma el arco convencional de la alegria, mientras
que la forma general sugiere expresion de miedo. Posteriormente mostraremos algunos
casos especificos.

7.2.1. Evaluacién dinamica de la expresion facial usando parametros TPOEM

En el capitulo [6] mostramos los resultados de la evaluacion de la expresion facial
usando subconjuntos de muestras de instancias neutrales y expresiones apice. En esta
seccion nos enfocaremos en la evaluaciéon de secuencias completas de video. Como tal, el
objetivo es probar si los clasificadores entrenados con muestras apice son suficientemente
buenos para caracterizar con precision la transicion entre una instancia neutral y una
expresion apice.

Con el fin de evaluar la transiciéon dinamica, una metodologia de clasificacion winner
takes all no es apropiada, por cuanto el resultado es una salida definitiva sin la posibi-
lidad de una zona gris correspondiente a los cuadros de transicion. En consecuencia, los
algoritmos de clasificacion fueron modificados de manera que se use la salida de cada
clasificador individual por expresion para obtener un puntaje normalizado usando la
ecuacion [.1]

Si,c
ch Si,cl ’

donde S; . es el puntaje de cada clase con el clasificador basado en deep learning ﬂ

El objetivo es probar si esta aproximacion conduce a resultados de puntajes altos
de instancia neutral en los cuadros iniciales de las secuencias de video, cuando la ex-
presion aun no esta formada, y posteriormente los puntajes de la expresion particular
se incrementan en tanto que la expresion facial se acerca a la expresiéon apice.

Un ligero inconveniente mostrado por las pruebas preliminares es que la expresion
facial es generalmente bien descrita por el puntaje por muestra, pero la metodologia
previa hace que dificilmente una muestra, incluso apice, tenga puntaje cercano a 1

Snie = c=1,..,7 (7.1)

'En nuestras pruebas iniciales de validacién dinamica de la expresién facial atin no habiamos con-
siderado usar el clasificador basado en deep learning. Es decir, la mayor parte del trabajo referente
a este capitulo se hizo inicialmente con la fusién directa de metaclasificadores SVM y FDA con in-
formacion mutua Bayesiana descrita en el capitulo [6] Debido a esto, los puntajes por expresion no
fueron definidos en estos casos como en la ecuacion sino que se obtuvo un puntaje normalizado
por cada celda TPOEM en vez de winner takes all y el resultado final fue un puntaje entre 0 y 1 por
expresion. Posteriormente se hizo el diseno de los clasificadores basados en deep learning y las pruebas
de desempeno dinamico de este capitulo fueron realizadas nuevamente con estos clasificadores.
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para su expresion correspondiente. Esto ocurre debido a que el resto de expresiones
y la instancia neutral tienen puntajes pequenos, pero no despreciables, que le restan
puntuacion a la expresion dominante. Debido a ello se hizo una ligera modificaciéon con
un puntaje umbral determinado manualmente. Si el puntaje de una expresion es menor
que este umbral, se modifica a puntaje cero, y asi no le resta puntaje a la expresion
dominante.

7.2.2. Clasificacién naive Bayesiana

Nuestras pruebas usando la metodologia descrita en la subseccion anterior mostraron
que la codificacion dindmica fue ttil para describir las variaciones dindmicas
de las expresiones faciales, incluyendo estados de transicion y expresiones suaves. Sin
embargo, pese a estos buenos resultados consideramos que es posible hacer algunos
ajustes que permitan producir mejores resultados. El puntaje de expresién obtenido
usando la metodologia previa tiene cierta independencia entre cuadro y cuadro E], pe-
ro, especialmente en zonas de transicién, encontramos cierta variacion fuerte entre los
puntajes de cuadros vecinos, de modo que los puntajes fueron suavizados usando una
funcion Gaussiana tal como se muestra en la ecuacion

1
\V2mo

donde Sn; .., es el puntaje de la muestra ¢, expresion ¢, cuadro m.

Posteriormente se construyd un sistema de clasificacion naive Gaussiano. La teoria
Bayesiana naive se basa en la presunciéon de que los datos continuos tienen distribucion
Gaussiana, lo cual no es el caso debido a la naturaleza de los datos y al truncamiento de
los puntajes senalado previamente. Sin embargo, nuestras pruebas mostraron un buen
desempeno de esta metodologia incluso con los datos no Gaussianos. Debido al tamarno
grande del posible conjunto de datos de salida, hicimos discretizacién de los vectores
correspondientes a los puntajes por expresion. Es decir, en vez de usar valores continuos
de puntaje por expresion, se usaron rangos de 0.2, con el fin de que el conjunto de datos
de entrenamiento fuese suficiente para caracterizar una buena parte de las posibilidades
de salida. Esta discretizacion es dada por Sn; ¢, — fnicm ¥ los vectores caracteristicos
por expresion estan denominados como F'(c).

Con el fin de construir el clasificador, la siguiente etapa fue obtener las probabilida-
des condicionales de ocurrencia de eventos. Los parametros usados fueron los puntajes
discretizados por clase por cuadro y cuadros adyacentes. Debido a la misma razon de
limitaciéon de nimero de datos, decididimos usar tinicamente cuatro cuadros vecinos,
dos precedentes y dos futuros. Posiblemente mejores resultados son realizables con un
mayor ntimero de vecinos incluidos con el fin de hacer una descripciéon més fina de

SN cm * e ™ 202 SN c.m (7.2)

2En realidad, no hay independencia completa entre los puntajes entre cuadro y cuadro debido a
la naturaleza de la codificacion TPOEM, que incluye parametros obtenidos usando caracteristicas de
cuadros de video cercanos.
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las variaciones dinamicas, pero el conjunto de datos no permite aumentar los esta-
dos Bayesianos considerablemente conservando adecuada capacidad de descripcion. La
clasificacion es realizada usando la ecuacion [Z.3

Yy = arg mCéLXP(y) Hth(F(c)t ~ fir | C =¢) (7.3)
T

donde f;; es el conjunto de parametros de la muestra ¢, vecindad ¢t y F(c); es el
conjunto de parametros caracteristicos por clase ¢ en la vecindad t. Para obtener la
similitud entre los vectores F(c); y fi: se usa distancia Euclidiana entre los vectores
con umbralizacién definida previamente con los datos de entrenamiento. Para ello, se
determind que un vector es similar al vector de comparacion si su distancia Euclidiana
respecto del vector de comparacion tiene magnitud igual o menor que 3 desviaciones
estandar del conjunto de datos de pardmetros por clase. Con ello se garantiza que casi
todas las muestras del conjunto de entrenamiento son clasificadas correctamente por
el sistema y, en consecuencia, se espera que las muestras de validacion sean también
clasificadas correctamente.

Inicialmente los valores de los pesos w; fueron estimados manualmente y el entrena-
miento y la validacion fueron realizados con estos pesos estimados, con valor de 1 para
el cuadro central evaluado, 0.66 para los cuadros vecinos y 0.33 para los cuadros mas
alejados. Estos cuadros no son cuadros inmediatamente adyacentes en la secuencia de
video, debido a la pequena variacion de las imagenes entre cuadros sucesivos en secuen-
cias capturadas a 30 fps, sino que corresponden a diezmado temporal de modo que los
cuadros estan en t, (valor actual), t, =5y ¢, £ 10.

7.3. Reconocimiento de expresion facial en secuencias de video
no estandarizadas

Uno de los problemas més importantes encontrados al hacer este trabajo es la re-
ducida disponibilidad de bases de datos de expresion facial debidamente validadas y
estandarizadas. En oposicion a identificacion facial, donde el problema esta limitado
a emparejar una imagen de un individuo con una base de datos definida, de manera
que el protocolo de estandarizacién es simple, en el problema de reconocimiento de la
expresion facial las expresiones deben ser validadas. El principal inconveniente es que
la validacion de la expresion facial no es un proceso simple y requiere de varios anos
de entrenamiento, de modo que la recopilacion de una base de datos no es una tarea
trivial e incluso la base de datos preliminar Cohn-Kanade tuvo considerable trabajo
adicional de verificacion y eliminacion de muestras defectuosas para la siguiente ver-
sion. En la version muchas muestras pertenecientes a la base de datos original
fueron removidas porque no representaban con precision la expresion etiquetada. Las
muestras deben ser obtenidas y luego validadas por un panel experto, incluyendo la
evaluacion de las unidades de accion , con el fin de garantizar que las expresiones
faciales en la base de datos son muestras confiables para la prueba y validacion. Debido
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a esto no hay muchas bases de datos disponibles y el tamafno de estas bases de datos
es en general reducido. En la tabla [36| mostramos algunas bases de datos tipicamente
usadas en investigacion de identificacion facial y expresion facial.

Tabla 36. Niamero de individuos en bases de datos tipicamente usadas para reconoci-
miento facial y reconocimiento de la expresion facial

Base de datos Numero de individuos Identificacién facial Expresion facial

Cohn-Kanade 97

X
CK+ 123 X
MMI 43-75 X
JAFFE 10 X
Belfast 125 X
KDEF 70 X
FERET 1199 X
M2V'TS 295 X
Multi-PIE 130 X
Yale Face 15 X X

En la tabla|36|se puede observar que la disponibilidad global de las bases de datos es
limitada para expresion facial. La limitacién no es tnicamente numeérica, sino también
de alcance y viabilidad de las bases de datos. Por ejemplo, la base de datos |JAFFE
tiene muestras inicamente de mujeres japonesas y las bases de datos y CK+ tiene
individuos jovenes (estudiantes principalmente), de modo que su extrapolacion universal
no es directa. La base de datos Belfast corresponde a secuencias de video naturales y
posteriormente categorizadas manualmente y la base de datos no es validada (es
decir, todas las muestras de expresion por individuo fueron seleccionadas, sin descartar
muestras que no representan adecuadamente la expresion etiquetada); de modo que este
tipo de base de datos posiblemente no tenga la validacién suficiente para desarrollar
una descripcion adecuada. En contraste, debido a las razones explicadas previamente,
la disponibilidad de imagenes para identificaciéon y reconocimiento facial es mucho mas
elevada en general.

Por otra parte, el uso de iméagenes/secuencias de video compiladas por los autores
no es un protocolo ideal en el problema de reconocimiento de expresion facial. Esto es
porque, tal como se senal6 previamente, el entrenamiento necesario para realizar una
validacién exitosa es extenso. Ademaés, el uso de datos propios de los autores dificulta
o incluso impide la comparaciéon directa de resultados comparados con los resultados
usando otras técnicas.

No obstante, en tanto que en el capitulo precedente ya mostramos con extension
la validez de los descriptores y nuestras técnicas de entrenamiento y clasifica-
cion para el problema de reconocimiento de expresion con las bases de datos estdndar
Cohn-Kanade y CK+-, con resultados notables, en esta seccion incluimos el trabajo de
reconocimiento de la expresion facial generalizada usando parametros TPOEM de la ba-
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Figura 44. Entrenamiento del sistema de clasificacion usado para la prueba cruzada
con la base de datos KDEF
( Base de datos CK+ ]

Entrenamiento
Y

[ Sistema de clasificacion )

Validacion

(Base de datos KDEF |

se de datos CK+, validados con las muestras de la base de datos KDEF. La metodologia
es descrita en la figura

En la figura se observa que los clasificadores son entrenados tnicamente con
muestras provenientes de la base de datos CK+-. Es decir, a diferencia de los protocolos
previos en los cuales muestras de la misma base de datos eran usadas para entrenar
(no obstante no usar muestras del mismo individuo en los dos conjuntos), en este caso
las muestras del conjunto de validacion son completamente desconocidas para los cla-
sificadores en resolucion, calidad y condiciones de iluminacion, por ejemplo. Es decir,
con esto el pequeno nivel de sobre ajuste que puede existir al entrenar y validar con
imégenes cuya técnica de captura fue muy similar es puesto a prueba. Los resultados
obtenidos no fueron consignados en el capitulo [6| debido a la imposibilidad de contrastar
estos resultados con trabajos del estado del arte. No obstante, en la seccion [7.6| mostra-
remos algunas de las pruebas realizadas con esta metodologia, asi como la visualizacion
de la evolucion dinamica de los puntajes de expresion facial en algunas de las secuencias
obtenidas y evaluadas.

7.4. Pruebas de generalizaciéon con la base de datos KDEF

En el capitulo[] todas las pruebas realizadas fueron usando las bases de datos y
[CK+]y validando con imagenes/secuencias de las mismas bases de datos. En [98], Lucey,
Cohn, Kanade et al. sugieren la validacion de la base de datos CK+ por evaluadores
humanos y la validacién de la base de datos por un sistema de clasificacion
automatica:

«This (classification result) suggests that an automated system can do just as a
good job, if not better as a naive human observer and suffer from the same confusions
due to the perceived ambiguity between subtle emotions. However, human observer
ratings need to be performed on the CK+ database and automated results need to be
conducted on the KDEF database to test out the validity of these claims.» (Lucey et
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al., 2010)

En consecuencia, y teniendo en cuenta que, hasta nuestro conocimiento, ain no
se han realizado estas pruebas sugeridas, al menos en publicaciones relevantes de los
ultimos anos, en este trabajo decidimos incluir estas validaciones. De esta forma espera-
mos probar la capacidad de generalizacion de los clasificadores y la comparacion entre
clasificacion realizada por humanos y maguina.

Para ello, usamos la base de datos KDEF, que es una base de datos relativamente
extensa de expresion facial. Esta base de datos consiste de 70 individuos, con iméagenes
por individuo para las 6 expresiones faciales definidas por Ekman y la instancia neutral.
La principal ventaja de usar esta base de datos es que fue extensamente probada con 272
evaluadores humanos, de manera que permite una comparacion directa de resultados
de desempeno entre la clasificaciéon automatica y la clasificacion humana. Por otra
parte, un inconveniente importante de esta base de datos es que no esta estandarizada.
Es decir, todas las muestras por individuo por expresiéon son usadas en la base de
datos, a diferencia de la base de datos CK+ en la cual hay un promedio menor de 3
muestras por individuo. En tanto que en la metodologia de adquisiciéon de la base de
datos CK+ se solicitd a cada individuo que realizara cada una de las 6 expresiones
faciales, esto implica que en el proceso de estandarizacion de la base de datos méas de la
mitad de las muestras fueron eliminadas por el panel de expertos. Teniendo en cuenta
esta proporcion, es probable que en la base de datos KDEF mas de la mitad de las
muestras no sean representativas de la expresion facial etiquetada, con el agravante
de que la distribucién no es homogénea, sino que algunas expresiones tienen muchas
méas muestras invalidas que apropiadas, lo cual, seguramente, produce problemas de
validaciéon. Sin embargo, en tanto que es la tnica base de datos de expresion facial con
una adecuada validacién con un numeroso conjunto de evaluadores humanos, se us6
esta base de datos para la comparacion.

La metodologia del trabajo consisti6 inicialmente en el uso de todas las muestras de
la base de datos CK+ para el entrenamiento. Debido a que ninguna de las muestras es
usada en la validacion, este protocolo no produce sobre ajuste. De hecho, este protocolo
minimiza por completo los posibles errores de validaciéon porque usa dos bases de datos
disjuntas de naturaleza muy distinta de calidad, iluminacién y tamano, de manera que
los resultados no incurren en ninguna metodologfa incorrecta.

Una vez el clasificador fue obtenido, se realiz6 la validacion con las imégenes de la
base de datos KDEF. Para ello no se requiere de un protocolo con folds, por cuanto
este procedimiento solo es necesario cuando un conjunto limitado es usado para vali-
dacion con las mismas muestras iniciales, para no repetir muestras en entrenamiento y
validacion, pero en este caso la validacion es con muestras de otra base de datos. Esto
representa una ventaja adicional, por cuanto en nuestras metodologias previas con [@]
se requeria hacer miltiples entrenamientos y validaciones para probar todas las mues-
tras, mientras que en este caso un solo entrenamiento es suficiente, reduciendo asi el
costo de calculo, que es bastante deseable particularmente teniendo en cuenta el extenso
costo de calculo del entrenamiento de los clasificadores basados en [deep learning]

Como prueba adicional, se realiz6 entrenamiento y validacion de la base de da-
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tos KDEF usando muestras de la propia base de datos, de manera similar a nuestra
metodologia anterior por LSO. El objetivo de esta metodologia es determinar la gene-
ralizacion de los resultados de validacion usando entrenamiento con CK+ y validacion
con KDEF. Esto es, si, por ejemplo, se obtienen resultados mediocres con entrenamien-
to CK+ pero resultados adecuados con entrenamiento y validacion KDEF, esto puede
mostrar que incluso el uso de metodologia LSO no impide por completo cierta sobre
especializacion, en el sentido de que los clasificadores aprenden principalmente a clasi-
ficar imagenes /secuencias de ciertas caracteristicas, pero deterioran sus resultados con
datos con otro tipo de caracteristicas [’

A continuacion se realizaron las pruebas de validacion humana de la base de datos
CK-+. Para ello se us6é un conjunto compuesto principalmente por voluntarios humanos
de la Universidad Federal de Rio Grande del Sur, mas voluntarios humanos externos.
Los procesos de validacion de la expresion facial por humanos tienen algunos problemas
inherentes de metodologia que no pueden ser eliminados, sino tan sélo atenuados. Por
ejemplo, la naturaleza de eleccion entre 6 expresiones faciales y 1 instancia neutral hace
que exista un prejucio en los evaluadores, de modo que la clasificacién de la instancia
neutral es fuertemente perjudicada Iﬂ Adicionalmente, nuestros resultados mostraron
que la capacidad de clasificacion de la expresion facial no es homogénea entre los in-
dividuos. Algunos individuos obtienen tasas de clasificacién considerablemente buenas,
mientras que otros tienen gran error de clasificacién en expresiones como ira y disgus-
to (equivocos entre las dos) y clasificacion deficiente de miedo, que reducen las tasas
globales de clasificacion. Sin embargo, los resultados obtenidos son coherentes con los
resultados de clasificacion humana de la base de datos KDEF y con tendencia de errores
similar a la obtenida por la evaluacién automatica, de modo que son satisfactorios para
realizar la comparaciéon entre humano y maquina.

Por dltimo, se realiz6 validacion de la base de datos CK+ usando la base de datos
KDEF como entrenamiento. Tal como resenamos previamente, consideramos que la base
de datos KDEF tiene un numeroso conjunto de muestras que no son representativas de la
expresion facial etiquetada. Al validar la base de datos KDEF con entrenamiento CK+,
muchas de estas muestras son clasificadas “erréneamente”. Sin embargo, al validar la
base de datos CK+ entrenando con la base de datos KDEF se espera que la influencia de
las muestras deficientes sea mucho mas grande. Esto es, un clasificador entrenado con un
conjunto de muestras en el cual muchas de las muestras no son representativas de la clase
etiquetada forzosamente tiene problemas de generalizacion. En tanto que la proporcion

3Cabe sefialar que incluso si se da el caso de que la clasificacion KDEF-KDEF es muy superior
a la clasificacion CK+ -KDEF, esto no implica que los resultados sean incorrectos/inapropiados. Al
contrario, al consultar con expertos en el tema, incluyendo asesores externos de este trabajo, el consenso
es que la validacién con una base de datos distinta a la usada para entrenar probablemente tendria
resultados muy inferiores, no por sobre ajuste, sino por limitaciones propias e inevitables del proceso
de entrenamiento con datos limitados a un solo tipo de imégenes/secuencias.

4Esto ocurre porque en una situaciéon natural, por defecto asumimos que las personas tienen una
expresion neutral. Sin embargo, en una prueba de clasificacién ocurre lo contrario y los evaluadores
tienden a atribuir expresion a la mayoria de muestras, incluso si son en realidad representativas de
instancia neutral.
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de las clases en la base de datos CK+ muestra que las expresiones tristeza, miedo e ira
son las menos representadas, es razonable considerar que estas expresiones son las que
probablemente tienen més muestras insatisfactorias en la base de datos KDEF (debido
a que ninguna muestra fue eliminada). Si es asi el caso, esperamos encontrar resultados
muy inferiores de clasificacion de estas 3 expresiones en la validacion de la base de datos
CK+ entrenada con la base de datos KDEF comparado con los resultados de validacion
CK+ - CK+.

En la seccion mostraremos los resultados y andlisis de resultados de estas prue-
bas.

7.5. Analisis dinAmico de generalizacién con la base de datos
CK

En el capitulo [6] mostramos los resultados de validacién usando inicialmente la base
de datos[CK]y posteriormente usando las dos bases de datos CK y su version extendida
y modificada Buena parte de las modificaciones que se realizaron a la base de
datos original se refieren a eliminacién de muestras con etiqueta incorrecta o muestras
no representativas de la expresion etiquetada. Razonablemente, se espera que un buen
clasificador con capacidad adecuada de generalizacion deberia clasificar estas muestras
de baja calidad o de etiqueta incorrecta de manera “errénea” ﬂ En cuanto realizamos
las primeras pruebas con la version extendida y modificada en la base de datos CK+,
observamos alta discrepancia de resultados. Debido a ello, retomamos los resultados
de CK, para determinar en qué imégenes/secuencias el clasificador estaba teniendo
resultados erréneos. Los resultados, de manera no sorprendente, mostraron que buena
parte del error estaba en muestras que posteriormente habrian de ser eliminadas en la
version extendida CK+.

Debido a este analisis preliminar, hicimos nuevamente validacion de toda la base de
datos CK, incluyendo no sélo las muestras apice por individuo, sino toda la secuencia
de video, para observar la evolucién dindamica de los puntajes por expresion. Una vez
obtenidos los puntajes por expresion por secuencia, fueron normalizados y visualizados
en una grafica puntaje vs. tiempo. Posteriormente fueron seleccionadas muestras de
clasificacion correcta y clasificacion incorrecta correspondientes a secuencias publicables
(s6lo imagenes de 11 de los 97 individuos tienen autorizacion de publicacion), con el
fin de poder mostrar los resultados de puntaje vs. tiempo incluyendo la visualizacion
de algunas de las imagenes de cada secuencia en el eje temporal, y asi permitir la
valoracion por inspeccién humana. En la seccién se mostraran los resultados de este
procedimiento, asi como una discusion de los mismos.

5En realidad no es clasificacién errénea, por supuesto. Errénea desde el punto de vista de que
no corresponde con la etiqueta determinada, pero si esta etiqueta no es correcta o la muestra no es
representativa, la clasificaciéon “correcta’ es, en realidad, equivocada. Esto, incidentalmente, soporta
nuestra afirmaciéon de que muchos de los trabajos con tasas de reconocimiento superiores a 99 % con
la base de datos CK deben tener un error metodolégico de validacion, por cuanto no es razonable que
incluso muestras cuya etiqueta no es correcta sean clasificadas acertadamente.
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7.6. Resultados

7.6.1. Resultados de comparacién de desempeno entre reconocimiento au-
tomatico y panel de humanos

La primera prueba realizada fue la validacion de la base de datos [KDEF] con un
sistema entrenado usando las muestras de la base de datos Los resultados se
muestran en la tabla B

Tabla 37. Validacion de la base de datos KDEF con sistema entrenado con la base de
datos CK+

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 59.2 267 58 25 58 0.0 0.0
Disgusto 0.0 79.2 158 3.3 1.7 0.0 0.0
Miedo 6.7 0.0 50.0 50 150 142 9.2
Alegria 00 00 0.0 975 0.0 0.0 2.5
Tristeza 3.3 42 375 0.0 50.0 0.0 5.0
Sorpresa 0.0 0.0 1.7 33 00 81.7 133
Neutral 25 00 00 00 00 00 975

Los resultados son muy inferiores a los obtenidos haciendo entrenamiento y valida-
cion con la base de datos CK-+. No obstante, tal como se senald previamente, la base de
datos KDEF es una base de datos no validada, en la cual los resultados de clasificacion
por el panel de evaluadores humanos esta limitado por los problemas de no estandari-
zacion. Para mostrar esto, en la tabla [38| transcribimos los resultados de validacion de
la base de datos KDEF realizada por un panel de individuos.

Tabla 38. Validacion de la base de datos KDEF por un panel de evaluadores humanos
Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

78.8 722 43.0 926 76.7 771 62.6

Al observar las dos tablas se puede determinar que la clasificacion automatica tuvo
un desempeno ligeramente superior a la clasificacion realizada por el panel de humanos
(73.6 % vs. 71.9%). Lamentablemente, los resultados publicados de evaluaciéon humana
no incluyen matriz de confusion, para establecer en qué situaciones los humanos tienen
equivocos de clasificacion. Sin embargo, se pueden determinar algunas observaciones
importantes. En primer lugar, la baja tasa de clasificacion de los humanos y la méaqui-
na para la expresion de miedo. En tanto que la clasificacion de miedo en las pruebas
previas de validaciéon con la base de datos CK+ tuvo resultados notablemente superio-
res, es posible que parte del error aparente sea por calidad de la base de datos y no
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por error real de la clasificacion. También se puede observar el problema propio de la
metodologia de validacién con humanos: muy baja tasa de clasificacion de la instancia
neutral de 64.6 % comparado con 97.5 % del sistema automéatico. Esto no muestra que
los humanos no seamos buenos en determinar instancia facial neutral, sino que la na-
turaleza de la prueba induce a que los humanos atribuyan expresion facial a muestras
que, en otras circunstancias naturales, no les habrian asignado ninguna expresion. Es
probable, por ejemplo, que muchas de las expresiones con un ligero tono de tristeza
hayan sido clasificadas como tristeza por los humanos debido a esto, lo cual explicaria
la relativamente alta tasa de acierto de tristeza de 76.7% comparada con 50.0 % de
la evaluacion automética. Creemos que buena parte del error de clasificacion neutral
es que los humanos clasificaron casi todas las muestras equivocas neutral /tristeza co-
mo tristeza, elevando asi artificialmente la clasificacion de tristeza, pero deteriorando
fuertemente la clasificacion de neutral. Por tltimo, la expresion de ira. La clasificacion
humana tiene resultados notablemente superiores que la clasificaciéon automatica, de
78.8 % contra 59.2 %. Esta discrepancia es explicada por la naturaleza de las imagenes.
En la base de datos validada CK+, en la expresion de ira ningtn individuo muestra los
dientes, lo que corresponde a las unidades de accion estandar de expresion facial. No
obstante, en la base de datos KDEF aproximadamente el mitad de los individuos mues-
tra los dientes en las muestras etiquetadas como ira. Esta ira impostada, que se acerca
mas a la ira caricaturesca que a la expresion natural de ira del humano, es facilmente
clasificada por un humano, pero un sistema que ha sido entrenado por muestras en las
cuales ninguna expresion de ira tiene estas caracteristicas caricaturescas, naturalmente
clasificara las muestras como pertenecientes a otras expresiones que se acerquen mas a
estos patrones (disgusto y miedo). En la figura 45| se muestran muestras de ira de la
base de datos KDEF y algunas muestras de ira de la base de datos CK-+ que ilustran
la diferencia. Se puede observar que en todas las muestras de ira de la base de datos
KDEF los individuos muestran los dientes. Esto ocurre en aproximadamente 35-40 %
de las muestras de ira de esta base de datos. En oposiciéon, en ninguna de las muestras
de ira de la base de datos CK+ el individuo muestra los dientes, de modo que el sistema
de clasificacion entrenado con esta base de datos tiene dificultad en clasificar muestras
de esta naturaleza y, en cambio, las clasifica principalmente como muestras de disgusto,
miedo o tristeza. Disgusto y miedo es razonable, por cuanto muchas muestras de estas
dos expresiones tienen estas caracteristicas. Tristeza, en cambio, ocurre de manera sis-
tematica en 4 muestras particulares de ira de la base de datos KDEF. A nuestro modo
de ver, es bastante comprensible que el sistema las clasifique como pertenecientes a la
clase de tristeza, pero mostramos los casos referidos en la figura [46| para que el lector
evaliie por si mismo.

Asi mismo, se observan tasas deficientes de clasificacion de tristeza y de miedo. En
el caso de miedo, sin embargo, incluso esta clasificacion tiene resultados mejores que
los de la obtenida por clasificacion humana (50 % vs. 43 %). Tristeza, no obstante, es
una expresion que no podemos entender bien observando la matriz de confusion. Cla-
sificacion de 50 % contra 76.7 % de humanos. Parte de esto es que los humanos tienen
mediocre clasificacion de neutral, entonces muchas muestras con posible equivoco entre
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Figura 45. Muestras de ira de las bases de datos KDEF (arriba) y CK+ (abajo)

Figura 46. Muestras de ira de las bases de datos KDEF clasificadas como tristeza

tristeza y neutral son clasificadas por los humanos como tristeza, elevando asi la tasa
de clasificacion, sacrificando con ello la tasa de neutral. Sin embargo, el sistema de cla-
sificacién automatico clasifica muchas de las muestras de tristeza como miedo (y, como
se observara posteriormente, el sistema entrenado por la misma base de datos KDEF
hace lo mismo). Es decir, el error de clasificacion no es tristeza clasificada como neutral
sino tristeza clasificada como miedo. Al hacer observacion manual de las muestras de
tristeza de esta base de datos, en realidad no se observan muchas muestras de calidad
dudosa que puedan producir problemas de clasificacién. Nuestra tnica hipotesis es que
en la base de datos CK+ las muestras de tristeza tienen microexpresion evidente en la
boca, pero el ceno se mantiene normal. En cambio en la base de datos KDEF un buen
nimero de muestras de tristeza tienen ceno fruncido. Posiblemente esto, que no repre-
senta inconveniente para la clasificacion humana, sea suficiente para inducir a error a un
sistema entrenado por muestras que no tengan estas caracteristicas. Para ilustrar esto,
en la figura se observan muestras prototipo de tristeza de las dos bases de datos.
Salvo en una de las muestras de la base de datos CK+, en ninguna hay una expresion
de ceno (y, de hecho, esta muestra es una particularidad, pues en sélo aproximadamente
6 % de las muestras de la base de datos CK+ de tristeza hay algiun grado de microexpre-
sion de ceno). En cambio, en la base de datos KDEF esta expresion de ceno es mucho
mas frecuente, con aproximadamente 45 % de las muestras presentando algin grado de
microexpresion de ceno. Debido a esto, creemos que con el fin de reducir el error global
el sistema de clasificacion prefiere clasificar muchas de las muestras de tristeza como
miedo que clasificar muchas de las muestras de miedo como tristeza, lo que, en todo
caso, s6lo mejoraria marginalmente la tasa de clasificacion de esta ultima expresion.
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Figura 47. Muestras de tristeza de las bases de datos KDEF (arriba) y CK+ (abajo)

Tal como se observard més adelante, incluso al hacer entrenamiento y validaciéon con la
base de datos KDEF, el sistema automaético con frecuencia clasifica muestras de tristeza
como miedo, lo que constituye evidencia de nuestra hipotesis precedente.

Pese a esto, al comparar los resultados con los obtenidos con clasificaciéon huma-
na, se observa que los sistemas de clasificaciéon automética son al menos comparables
a la evaluacion realizada por humanos, incluso con una base de datos de naturaleza
completamente desconocida para los clasificadores automaticos.

A continuacion se hicieron las pruebas de validacion de la base de datos KDEF
entrenada con la misma base de datos. Los resultados se muestran en la tabla 39l

Tabla 39. Validacién de la base de datos KDEF con sistema entrenado con la misma
base de datos

Tra Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 69.4 128 6.1 2.8 2.2 0.0 6.7
Disgusto 5.6 83.3 0.0 0.0 11.1 0.0 0.0
Miedo 2.2 1.1 52,2 22 156 178 8.9
Alegria 0.0 0.0 0.0 97.2 0.0 0.0 2.8
Tristeza 3.3 3.3 206 0.0 528 0.6 19.4
Sorpresa, 0.0 0.0 0.0 9.4 0.0 81.7 8.9
Neutral 0.0 0.0 0.6 0.0 3.3 2.8 93.3

Los resultados de clasificacion global son de 75.7 %, levemente superiores a los re-
sultados obtenidos con la clasificacion basada en sistemas entrenados con la base de
datos CK+ de 73.6%. Notese, sin embargo, que el sistema entrenado con la KDEF
estd en capacidad de clasificar con mayor facilidad las muestras de ira caricaturescas,
por cuanto ha sido entrenado con muestras de similares caracteristicas. Esto explica
que la mayor parte de la diferencia de clasificacion estd dada por la clasificacion de ira.
Adicionalmente, buena parte de las muestras de disgusto son clasificadas como miedo,
a diferencia del sistema entrenado con KDEF. Consideramos que esto obedece a que
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Figura 48. Muestras de disgust base de datos KDEF

™

muchas de las muestras de disgusto efectivamente parecen muestras de miedo segin las
unidades de accion. En la figura [48 mostramos algunas de las muestras de disgusto de
la base de datos KDEF que permiten ilustrar esto. En nuestra opinién, no es inusual
que un sistema automaéatico entrenado con otra base de datos clasifique muchas de estas
muestras como miedo. De hecho, el resultado de evaluacion por humanos es de 72.2 %
para esta expresion, incluso inferior que el 79.2 % obtenido con la clasificacion automa-
tica entrenando con la base de datos CK+, de modo que consideramos que el resultado
de 83.3 % obtenido al entrenar y validar con la misma base de datos KDEF en ningtn
caso es muestra de dificultad de generalizacion.

En cualquier caso, los resultados de validaciéon comparables en la clasificacion de la
expresion facial usando entrenamiento con la misma base de datos y con otra base de
datos son una evidencia indiscutible de la gran capacidad de generalizacién. La base
de datos KDEF es completamente desconocida para el sistema entrenado con CK+ en
tamano de imagenes, resoluciéon e incluso en patrones caracteristicos de las distintas
expresiones faciales (como la predominancia de expresiones caricaturescas de ira y ex-
presiones de tristeza exageradas), y atn asi los resultados fueron similares/superiores
al desempeno de los humanos o la clasificacién con sistemas entrenados con la misma
base de datos.

Previamente senalamos que uno de los principales tropiezos al usar la base de datos
KDEF es que sus muestras no fueron tamizadas dependiendo de su calidad de represen-
tacion de la expresion facial. Teniendo en cuenta que la base de datos CK+ es validada
por panel de expertos y los resultados de clasificacion son bastante notables, méas el
hecho de que las muestras menos representadas en la CK+ son miedo, tristeza e ira,
nuestra hipotesis es que en la base de datos KDEF la representacion de estas 3 clases es
la més defectuosa. Para probar esta hipotesis, en la tabla [40] mostramos los resultados
de validacion de la base de datos CK+ con un sistema entrenado con la base de datos
KDEF.

En primera instancia, se puede determinar que las tasas de clasificacion de tristeza,
ira y miedo son las mas inferiores, lo que corresponde con nuestra idea inicial de que
estas tres clases son las de menor calidad de representacién en la base de datos no
tamizada KDEF y por ello producen alta tasa de error. De esta forma se puede con-
firmar que la base de datos KDEF es un reto muy importante para cualquier sistema
de clasificaciéon entrenado con imagenes de otras bases de datos y pese a ello nuestro
sistema de clasificacion obtuvo resultados notables, superiores incluso a la clasificacion
humana pese a tener varias desventajas importantes: i. En la clasificacion de ira los
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Tabla 40. Validacion de la base de datos CK+ con sistema entrenado con la base de
datos KDEF

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 50.9 00 00 00 1.8 00 473
Disgusto 88 794 00 24 00 0.0 9.4
Miedo 0.0 150 53.3 17 33 183 83
Alegria 0.0 26 00 974 00 0.0 0.0
Tristeza 8.3 0.0 11.7 0.0 41.7 50 333
Sorpresa 0.0 00 04 00 0.0 958 38
Neutral 00 00 1.8 00 04 46 93.2

humanos reconocen y clasifican correctamente las muestras impostadas caricaturescas,
mientras que un sistema entrenado con muestras naturales de ira no esta en capacidad
de reconocer estas muestras. ii. Los humanos atribuyen en exceso expresion a la mayoria
de las muestras debido a la naturaleza de la prueba, lo que se confirma con la baja tasa
de clasificacion de neutral (63.0 %) contra el sistema automético (97.5%). Es razona-
ble que en una clasificacion espontanea los humanos no sean tan proclives a atribuir
expresion a un rostro y con ello la clasificacion de tristeza y de ira es deteriorada. iii.
Esta prueba no es de maquina vs. promedio de humanos. En [60] se mostr6 como los
individuos jovenes tienen mejor reconocimiento de la expresion facial y las mujeres son
notablemente superiores en el reconocimiento de expresiones negativas, particularmente
disgusto e ira. No obstante, en los resultados mostrados de validacion KDEF por un
panel de humanos, este panel fue conformado por 272 mujeres jovenes (media 21 anos,
desviacion estandar 2.1, entre 18 y 37 anos), de modo que en todas nuestras pruebas, in-
cluyendo validacion de KDEF con entrenamiento con otra base de datos, los resultados
fueron similares o superiores contra el subconjunto de humanos con mejor desempeno
de clasificacion. Naturalmente, se espera que contra un conjunto mas representativo del
universo de humanos en edad y en sexo, la ventaja del sistema automatico sea superior.

Es posible argumentar que los humanos tienen similares restricciones que la maquina
si la base de datos no es tamizada. En consecuencia, nuestra siguiente prueba fue la
validacion de la base de datos CK+ por un panel de 41 evaluadores humanos. La
metodologia consistié en un software que muestra aleatoriamente ejemplos de todas las
expresiones e instancia neutral y posteriormente, en intervalos de 5 segundos, visualiza
nuevas muestras que el usuario debe clasificar. En promedio cada evaluador clasifico
alrededor de 150 muestras, para un total de 6137 muestras evaluadas, de manera que
la representacion estadistica de la base de datos en su totalidad esta garantizada.

Los resultados estdn mostrados en la tabla

Al contrastar entre la tabla 38|y la tabla [41]se observa que en la valoracion humana
de la base de datos CK+ el error de clasificaciéon de instancia neutral es muy inferior
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Tabla 41. Validaciéon de la base de datos CK+ por un panel de humanos

Ira Dis. Mie. Ale. Tri. Sor. Neu.

Ira 66.3 13.7 2.9 0.0 137 1.0 2.44
Disgusto 18.9 78.2 0.9 0.0 0.5 1.4 0.47
Miedo 1.6 182 56.3 16 4.17 16.2 2.1
Alegria 0.0 0.0 0.0 99.0 0.5 0.5 0.0
Tristeza 4.3 1.6 1.6 0.0 80.5 0.5 11.3
Sorpresa, 0.0 0.0 1.4 0.0 0.0 93.8 4.7
Neutral 28 0.5 05 1.9 05 00 93.9

(6% contra 37.4%). Esto reivindica la menor calidad de la base de datos KDEF en la
representacion universal de la expresion. No obstante, pese a que no se puede hacer una
comparacion directa porque nuestro panel de humanos no es conformado por los mejo-
res clasificadores (solo 35.6 % del panel fueron mujeres), los resultados de clasificacion
humana de la base de datos CK+ fueron de aproximadamante 81 % global, superior
al 71 % de clasificacion obtenido por el panel de humanos con la base de datos KDEF
(aunque muy inferiores a nuestros resultados de clasificacion automatica de la base de

datos CK+).

7.6.2. Pruebas dinamicas con la base de datos CK

Buena parte de las secuencias de video de la base de datos [CK]fue eliminada para la
version extendida [CK+] No obstante, nuestras pruebas se hicieron de manera paralela
con las bases de datos CK y CK-, con el fin de poder contrastar nuestros resultados
también con resultados publicados, mucho més numerosos, usando la base de datos
CK. Sin embargo, algo que nos llamé ciertamente la atencion es que hay resultados
publicados con tasas de acierto muy elevadas, incluso en algunos casos cercanas a 99 %
con la base de datos CK original. Es decir, clasificacion casi perfecta pese a que la
base de datos tenfa numerosas muestras incorrectamente etiquetadas. En la tabla
mostramos algunos de estos casos relevantes, todos con validacion realizada con la base
de datos CK.

En primera instancia, en la tabla se puede observar que casi todas las metodologias
de validacién usan random n-folded. Los mejores resultados de clasificacion fueron ob-
tenidos usando esta metodologia o random LSOF| Mostramos dos pares de resultados
en los cuales se usé tanto validacion leave-subjects-out ([I56] y nuestra propuesta) y en

6Con el fin de diferenciar leave-subjects-out del convencional LSO, en esta tabla denominamos leave-
subjects-out como la metodologia que excluye individuos completos del conjunto de entrenamiento, en
oposicion a random LSO, en el cual se excluyen muestras aleatorias, de manera que puede haber
muestras del mismo individuo tanto en entrenamiento como en validacién.
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Tabla 42. Comparacion de resultados usando distintas metodologias de validacion

Technique Clas. rate  Validation
Linear [AdaSVM] [92] 93.5 Leave-one-subject-out
ISVMH+H{AdaBoost]| [7] 93.3 Leave-one-subject-out
Geometric deformation + SVM [84] 97.7 Random LSO
Eigenspace [115] 77.5 Random folded (6 clases)
Dynamic haar-like features [183] 96.6 (6 clases) Random folded
LBPHKDI [196] 94.88 Random 10-folded
AAM| [156 89.14 Leave-subjects-out

94.85 Random 10-folded
Curvelet+LBP [142] 90.33 Random 5-folded
LBP+HSVM-RBF| [151] 88.9 Random 10-folded
VLBP LBP—TO]ﬂ [193] 96.26 Random 10-folded (6 clases)
Multiclass AdaBoost+SVM [53] 97.35 Random 5-folded
Our proposal 94.33 Leave-subjects-out
Our proposal (conventional SVM-rbf) 99.13 Random 10-folded

ambos casos se observa que la validacion random n-folded produce resultados conside-
rablemente mas elevados de clasificacion.

En nuestra opinién, las tasas muy elevadas de clasificacion con la base de datos
no depurada CK pueden ocurrir debido a dos posibles problemas: i. El de validacion
random n-folded convencional con un sistema experto de clasificacion, que permite estas
tasas de acierto pese a que la metodologia en realidad no es satisfactoria. ii. Seleccion
y eliminacion manual de muestras en la base de datos CK previamente al proceso
de entrenamiento y validacién. Sin embargo, consideramos que esto tampoco es un
proceso adecuado, por cuanto es dificil establecer la frontera entre seleccion manual
rigurosa y eliminacién de muestras de dudosa calidad. En cualquier caso, esto pone a
nuestro sistema en desventaja, por cuanto en ninguna prueba excluimos o cambiamos
la etiqueta de ninguna muestra manualmente, de manera que nuestro sistema tiene que
lidiar (e incurrir en error) con estas muestras insatisfactorias.

En esta seccion mostraremos algunos de los casos en los que nuestro sistema tuvo
errores de clasificacion con la base de datos CK, incluidos en las matrices de confusion,
pero que en muchos casos corresponden a muestras que posteriormente habrian de ser
excluidas de la base de datos para la revision CK+. Incluimos tGnicamente muestras
para las cuales hay autorizacién de publicacion de imagenes, con el fin de que el lector
pueda observar tanto la evolucion dinamica de los puntajes de expresion facial como la
imégenes correspondientes en la secuencia de video. La referencia de colores es: azul, ira;
rojo, disgusto; verde, miedo; cian, alegria; negro, tristeza; amarillo, sorpresa y magenta,
neutral.
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Figura 49. Evolucion dindmica de los puntajes de la expresiéon ira correctamente cla-
sificada

o P o8
o] -4 P A,
€ o e et SN
03_ Y, e
b . s
-~ it oy N e
\L‘-n‘_\:x—_:il-_-., = S ’ei"’*“ﬁ'“*"‘w—z Sa
T —_— 20

Numero de frame

Figura 50. Evoluciéon dindmica de los puntajes de la expresion ira incorrectamente
clasificada
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Ira: En la figura[f9 mostramos la evolucion dindmica de una muestra correspondiente
a la expresion ira correctamente clasificada. En magenta se observa el puntaje de neu-
tral. Al comienzo, cuando la expresion ain no estd formada, este puntaje es maximo,
correctamente. Posteriormente cuando la persona empieza a formar la expresion de ira,
el puntaje correspondiente, en azul, se incrementa, también correctamente.

En un caso de clasificacion incorrecta, el puntaje de ira no es el predominante. En
la figura [50| se observa este caso. Durante casi toda la evolucion dindmica, el puntaje es
disputado entre neutral (en magenta) y tristeza (en negro), y nunca el puntaje de ira
supera ni siquiera el umbral minimo. No obstante, consideramos que esta clasificacion
erronea es ocasionada por la baja representacion de la muestra (que posteriormente no
fue incluida en la base de datos CK+-, asi como todos los demas ejemplos mostrados
en esta subseccion) y, de hecho, aunque esto puede ser bias de observacion (aunque
soportado por observadores independientes), la secuencia en realidad si parece ser de
entre neutral y tristeza.
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Figura 51. Evolucion dindmica de los puntajes de la expresion disgusto correctamente
clasificada
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Figura 52. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion disgusto incorrecta-
mente (;1asiﬁcada1 ;
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Disgusto: En la figura [51| mostramos una clasificacion dindmica normal correcta de
la expresion disgusto. Al inicio, cuando la expresion atn no es formada, el puntaje
dominante es neutral. Posteriormente, a partir del cuadro 7, el puntaje de disgusto
crece alcanza nivel maximo algunos cuadros después.

Un ejemplo de clasificaciéon incorrecta de la expresion disgusto es mostrado en la
figura Se observa que el puntaje predominante en toda la secuencia es neutral. Sin
embargo, nuevamente consideramos que esta muestra efectivamente parece neutral por
inspeccion visual, pero, con el fin de tener consistencia metodologica, su clasificacién
fue consignada como incorrecta en la matriz de confusion.

Miedo: En la figura 53| mostramos la evolucién dindmica de una expresion de miedo
correctamente clasificada. Al comienzo de la secuencia el puntaje es indeciso entre
tristeza y neutral (segiin nuestras reglas de decision, en esos casos el cuadro es definido
como neutral), aunque en cierto punto, entre los cuadros 8 y 11 hay ventaja de tristeza.
No obstante, en cuanto la expresion de miedo se empieza a formar, a partir del cuadro 9,
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Figura 53. Evolucion dinadmica de los puntajes de la expresién miedo correctamente
clasificada
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Figura 54. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion miedo incorrectamente
clasificada
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el puntaje de miedo, en verde, se incrementa y algunos cuadros después alcanza valores
casi maximos, clasificando correctamente la expresion.

En contraste, en la figura p4] se muestra una expresion de miedo incorrectamente
clasificada, con puntaje predominante de neutral en toda la secuencia. En este caso
consideramos que el error es absoluto, por cuanto a nuestro modo de ver la expresion
es claramente de miedo en los ultimos cuadros de la secuencia. Sin embargo, inciden-
talmente para esta misma persona hay otra secuencia en la base de datos con expresion
de miedo méas marcada. En este caso la evolucion dindmica se observa en la figura
Notese como en este caso, con expresion mas fuerte, en cuanto la expresion empieza a
ser marcada, alrededor del cuadro 15, el puntaje de miedo se incrementa hasta valores

MAaximos.
Alegria: En la figura [56| se observa la evolucion dindmica de la expresion de alegria

clasificada correctamente. En tanto que es una de las expresiones de mas facil clasifi-
cacion, el sistema no tiene ningtn inconveniente en asignarle puntaje maximo, en color
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Figura 55. Evolucion dindmica de los puntajes de la expresién miedo correctamente

clasificada, segundo caso
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Figura 56. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion alegria correctamente
clasificada
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cian, incluso cuando la alegria no esta completamente formada, alrededor del cuadro 10.
Naturalmente, cuando la expresion es mas evidente, el puntaje continda siendo méaximo.

Lamentablemente, ninguna de las pocas muestras de alegria incorrectamente cla-
sificadas corresponde a individuos con autorizaciéon de publicacion de imagenes. Sin
embargo, podemos mostrar un fenémeno muy frecuente, mostrado en la figura 57 Se
observa que en el cuadro 4 el puntaje de miedo es predominante, aunque posteriormente
el puntaje de alegria es maximo. En muchos casos se observo que justo previamente
a la formaciéon de la expresion de alegria dpice, hay un puntaje pico de miedo. En el
caso mostrado esto no representd ningin problema de clasificaciéon, pero en otros casos
con clasificadores méas simples se observd que buena parte del error de clasificacion de
alegria es por clasificacion como miedo, tanto en nuestras pruebas anteriores en el ca-
pitulo |5 como en el estado del arte. Este error, que suena extrano porque en apariencia
la expresion miedo no es cercana a la expresion alegria, entonces es, en nuestra opinion,
ocasionado porque en algiin momento transitorio de la formaciéon de alegria el rostro
adquiere caracteristicas tipicas de miedo.
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Figura 57. Evolucién dindmica de los puntajes de la expresion alegria correctamente

clasificada, segundo caso
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Figura 58. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion tristeza correctamente

clasificada
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Tristeza: Fn la figura [58| se observa la clasificacion correcta de la expresion tristeza,
en negro. El puntaje de tristeza nunca alcanza valores maximos, pero si suficientes para
que a partir del cuadro 7 la expresion sea clasificada correctamente como tristeza sin
ambigiiedad.

Si bien el mayor aporte de error de clasificacion de tristeza es cuando es incorrecta-
mente clasificada como neutral, debido a la gran similitud entre las dos expresiones, no
ocurri6 esto en ninguna de las muestras de posible publicacién. Sin embargo, hay una
muestra de clasificacion errada de tristeza, equivocamente entre disgusto e ira, cuya
evolucion dindmica se muestra en la figura Nuevamente usamos un conjunto de ob-
servadores independientes y su valoracion fue principalmente de muestra de enojo y no
de tristeza, coincidente con nuestra opiniéon. De manera que consideramos que es otro
caso de error producido por la calidad de la muestra, que posteriormente fue eliminada
en la base de datos CK+ revisada.
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Figura 59. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion tristeza incorrectamente
clasificada
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Figura 60. Evolucion dindmica de los puntajes de la expresion sorpresa correctamente

clasificada
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Sorpresa: En la figura [60]se observa en amarillo la evoluciéon dinamica de la expresion
de sorpresa. El puntaje es claramente maximo con la expresion formada debido a la
relativamente facil clasificacion de esta expresion.

En la figura|61], no obstante, hay una muestra de clasificacién incorrecta. Cerca del
final de la secuencia, luego del cuadro 20, el puntaje de sorpresa se incrementa gradual-
mente, pero nunca alcanza a tener un valor suficiente para clasificar la muestra como
sorpresa. Pese a que esta muestra, al igual que todo el resto de muestras clasificadas
incorrectamente mostradas en esta seccion, fue descartada por los autores de la base de
datos en la version extendida CK+-, consideramos que la expresion de sorpresa es clara
y podria haber sido clasificada sin inconveniente. No obstante, para esta misma persona
hay otra muestra etiquetada de sorpresa, con expresion més marcada, mostrada en la
figura |62l En este caso el puntaje de sorpresa es maximo con la expresion fuertemente
marcada. Curiosamente, en el cuadro 9 ya hay puntaje significativo de sorpresa, pero
se puede observar que en apariencia la expresion es mas débil que en las de la figura
previa. Creemos que esto sucede porque si bien la boca atin no esta abierta, la expresion
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Figura 61. Evolucion dinamica de los puntajes de la expresion sorpresa incorrecta-
mente clasificada
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Figura 62. Evolucion dindmica de los puntajes de la expresion sorpresa correctamente

clasificada, segundo caso
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de las cejas es suficiente para que el sistema asigne puntaje significativo a sorpresa.
Todas las muestras clasificadas erroneamente mostradas en las figuras de evolucion
dindmica de la expresion facial son muestras que pertenecen a la base de datos original
Cohn-Kanade y no pertenecen a la version extendida CK-. Es decir, estas muestras
fueron posteriormente catalogadas como de pobre calidad, de modo que no se incluyeron
en la siguiente version. Ademas de estos ejemplos mostrados, hay numerosos ejemplos
adicionales de muestras que fueron descartadas de la base de datos original y producian
frecuentemente error de clasificacion. De hecho, el error es de doble naturaleza: i. Una
muestra con etiqueta incorrecta que no sea representativa de la clase, posiblemente sea
clasificada en teoria errébneamente; pero en realidad la clasificacién no estaba mal, sino
la etiqueta de la muestra, lo cual empeora los resultados de la matriz de confusion.
ii. Una muestra incorrecta hace parte frecuente del conjunto de entrenamiento en una
metodologia random 10-folded o leave-subjects-out. Es decir, la muestra no sélo incre-
menta el error de clasificaciéon de si misma, sino que induce a error al clasificador al
entrenarlo con patrones que en realidad no son representativos de la clase etiqueta-
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da. Este problema, aunque méas imponderable, es posiblemente peor, pues compromete
la clasificacién de numerosas muestras con etiqueta correcta debido al entrenamiento
inapropiado del clasificador. Debido a estas razones nos es incomprensible que existan
numerosos clasificadores con resultados publicados de clasificacion con la base de datos
CK superiores a 95 %, incluso en algunos casos cercanos a 100 %, salvo que exista un
error metodologico de sobre clasificacion con metodologia random n-folded, tal como se
mostr6 en la tabla |30 o descarte manual de muestras de la base de datos, lo cual pone
a nuestro sistema en clara desventaja para hacer una comparacion directa.

7.7. Complejidad computacional

Uno de los objetivos del trabajo realizado en esta tesis es la aplicabilidad de los
algoritmos para tiempo real. En esta seccion realizaremos un andlisis de complejidad
computacional de los algoritmos usados, enfocandonos en aquéllos que representan el
mayor desafio computacional, sea por requerimiento de memoria o por tiempo de proce-
samiento. En primera instancia, definiremos si el reconocimiento de la expresion facial
usando nuestra metodologia es un problema factible segiin la teoria de complejidad
computacional.

Segin la convencion, un algoritmo es factible en tanto que pueda ser ejecutado en
tiempo polinomial. Esto es, si existe algiin polinomio p tal que el algoritmo sea ejecutado
en maximo p(n) para entradas de longitud n. Esta clases de problemas son denotados
como P. Un problema de biisqueda definido por una relacion R es NP si la relacion
es computacionalmente eficiente y si tales soluciones son cortas. De manera general, R
es un probelma de biisqueda NP si existe un algoritmo en tiempo polinomial tal que
dado z e y, decida si (z,y) € R y si hay un polinomio p tal que si (z,y) € R, entonces
ly| < p(|z]). De manera analoga, un problema de decision L es un problema NP si
existe alguna relacion NP tal que x € L si y sblo si existe un y, tal que (z,y) € R. El
problema L es un problema de decision NP si hay un algoritmo de tiempo polinomial
V (-,-) y un polinomio p tal que x € L si y sélo si hay un y, |y| < p(|z|) que acepta
V(z,y).

Para efecto del anélisis de complejidad, separamos los algoritmos segin las etapas
de detecciéon de rostro, extraccion de parametros, reduccion de dimensiones y clasifi-
cacion. Las etapas de seleccion de parametros y entrenamiento no estan limitadas por
la restriccion de costo de tiempo real, de manera que no tienen relevancia en el anali-
sis de costo. La nomenclatura usada es O(n) representa el costo de complejidad para
resolucion de n bits T'(n) es el costo del algoritmo 7"y M(n) representa el costo de
complejidad para multiplicacion de n bits.

7.7.1. Deteccitn de rostro

El algoritmo de deteccion require del uso de la imagen integral, que se refiere a una
imagen tal que el valor de un pixel (z,y) es la suma de los pixeles arriba y a la izquierda
de (z,y), inclusive, en la imagen original. Este procesamiento es computacionalmente
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simple, realizdndose en una sola iteraciéon con un nimero de sumas equivalente al tamano
de la imagen original. Para las imagenes de 480 x 640 usadas en las bases de datos CK
y CK+, esto equivale a 307,200 sumas, cuyo costo de procesamiento es despreciable en
funcion del resto del algoritmo. La complejidad de costo para esta etapa es T'(n) € O(n),
donde n es la longitud binaria de los nimeros (8 bits para las imagenes monocrométicas
usadas en este trabajo).

La detecciéon de rostro en este trabajo es realizada mediante el uso de ventanas de
filtrado tipo Haar. Estas ventanas son un subconjunto de un total posible de alrededor
de 117.941 pardmetros mediante un algoritmo de aprendizaje AdaBoost. Para este tra-
bajo se usaron 22 ventanas de tamano promedio 18 pixeles. El algoritmo de deteccion
truncada hace pasar cada subventana de imagen consecutivamente por los filtros Haar.
Si la subventana es rechazada, pasa por el siguiente filtro y asi sucesivamente hasta
completar las 32 ventanas, que es el peor escenario posible, correspondiente a no detec-
cion de rostro. El uso de la imagen integral reduce notablemente el costo de calculo de
esta etapa, por cuanto no es preciso hacer la multiplicacion de cada parametro Haar
por la imagen original, puesto que la imagen integral permite determinar mediante una
simple suma el valor acumulado de los pixeles en una region rectangular cualquiera.

Realizaremos, entonces, un anélisis de este peor escenario posible. Es importante
senalar que este caso es trivial, sin embargo, por cuanto si una imagen es rechazada por
el banco de filtros de deteccion, implica que no hay rostro en la imagen y, en consecuen-
cia, el resto del procedimiento de reconocimiento de expresion facial no es realizado. En
este peor escenario posible cada imagen original de 307,200 pixeles es multiplicada por
ventanas de tamano promedio 18 pixeles. El algoritmo de multiplicacion mas ineficiente
(algoritmo estandar) tiene complejidad T'(n) € O(n?), donde n = 8 para nimeros de 8
bits. Los sistemas de computo usan algoritmos mas adecuados con menor costo compu-
tacional, pero para tamano pequeno de los nimeros binarios el costo computacional del
uso de un algoritmo ineficiente es, en todo caso, despreciable.

Este caso no corresponde, no obstante, a situaciones practicas. En promedio, el
primer filtro de deteccién Haar elimin6 45 % de las subventanas usando una base de
datos con imagenes de bases de datos faciales mezcladas con imagenes aleatorias. Asi
mismo, las siguientes 4 ventanas Haar eliminaron en promedio 22 % de las subventanas
totales. En consecuencia, en un escenario real el costo de calculo es considerablemente
inferior al peor escenario posible, en promedio 37.84 % del costo del peor escenario
posible segin nuestras mediciones con las imégenes usadas.

7.7.2. Extracciéon de parametros

Si bien la etapa de extraccion de pardmetros involucra operaciones més complejas
que los filtrados tipo Haar usados en la deteccidon de rostro, el tamano limitado de los
rostros detectados, de 128 x 128 pixeles, hace que el costo de calculo sea limitado. En pri-
mer instancia, la obtencion de 4, , g, tiene como costo de complejidad una funcion lineal
dependiente del niimero de vecinos espaciales P y el niimero de orientaciones espaciales
N, multiplicado por una constante dependiente del tamano de la regiéon L. Debido a
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que se realizaron pruebas con distintos valores, estos parametros son constantes en las
pruebas de entrenamiento y validacion.

El peor escenario posible de esta etapa corresponde al no uso de nuestra estrategia
de reciclado de informacién para la obtencion de la textura volumétrica descrito en el
capitulo [} subseccion [3.3.2]

Las distintas etapas del procedimiento de extraccion de parametros tienen compleji-
dad de costo a saber: obtencion de los gradientes acumulados, T'(n) € O(M (n)); obten-
cién de las vecindades espaciales, T'(n) € O(M (n))n'/?; obtencién del codigo TPOEM,
T(n) € O(n) y mapeo del codigo TPOEM, T'(n) € O(n), donde n es la resolucion
numérica de los datos, en este caso de 32 bits.

7.7.3. Reduccidén de dimensiones

El proceso de reduccion de dimensiones por reduccion supervisada MCML fue des-
crito en el capitulo 4| subseccion El procedimiento de reduccién de dimensiones
es computacionalmente complejo y, dependiendo de la funcion objetivo, la dimension
inicial, la dimension reducida y el protocolo de optimizacion, el costo de ejecucion puede
tardar considerablemente, incluso varias horas en el equipo de computo usado para este
trabajo. No obstante, una vez obtenida la matriz de transformacion A, la reduccion de
dimensiones consiste tinicamente de una multiplicacién matricial de la matriz de trans-
formacion por cada vector de entrada, cuya complejidad de costo es T'(n)(nm), donde
n es la dimension original y m es la dimension reducida.

7.7.4. Clasificacion

La etapa de entrenamiento del sistema de clasificaciéon es una de las mas exigen-
tes del desarrollo del sistema dependiendo del sistema de clasificacion seleccionado. Un
clasificador basado en metaclasificadores débiles SVM-+FDA tiene relativamente bajo
costo de calculo comparado con otras etapas del proceso tales como reduccién de di-
mensiones o seleccion de parametros, aunque el uso de méaquinas deep learning eleva el
costo de entrenamiento incluso a varios dias de ejecucion para el protocolo completo de
entrenamiento y validacion por LSO.

Sin embargo, estos costos no son relevantes en la evaluaciéon de desempeno del sis-
tema, por cuanto esta etapa no estd incluida en el protocolo de validaciéon de una
muestra nueva. Los costos de clasificaciéon por cada metaclasificador SVM 6 FDA
son T'(n) € O(M(n)). La clasificacion por deep learning tiene un costo adicional de
T(n) € O(M(n)log(n)) con uso de funciones de excitacion sigmoideas.

De acuerdo con este analisis de complejidad computacional, el problema no sélo es
factible, sino que ademaés la complejidad de costo computacional de cada etapa es limita-
da, en comparacion con algoritmos que requieran de operaciones de costo computacional
mas elevado como multiplicaciones matriciales, inversiones matriciales, calculos de de-
terminante u operaciones hipergeométricas. En términos de operaciones matematicas,
las funciones mas complejas se limitan al calculo de funciones exponenciales, polinémi-
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Tabla 43. Nimero de operaciones por etapa

Etapa Ntiimero de operaciones
Deteccion de rostro 168 MFLO
Reducciéon de dimensiones 32 MFLO
TPOEM 41 MFLO
Clasificacion 12 MFLO

cas o trigonométricas (por ejemplo en las operaciones de excitacion sigmoidea de las
maquinas deep learning, la obtencién de vecinos espaciales interpolados en las iméage-
nes de gradiente acumulado o la metaclasificacion SVM polinémica). Por otra parte, si
bien el costo de complejidad computacional es limitado en cada etapa haciéndolo un
problema factible, el inconveniente estd dado por el nimero de operaciones aritméticas
que se debe hacer en cada etapa, incluso siendo operaciones sencillas. En la tabla
se muestra el nimero de operaciones de punto flotante MFLO (Mega Floating-point
operations) requerido por cada etapa en el peor escenario posible.

Si bien las etapas de extraccion de parametros TPOEM y de clasificaciéon inclu-
yen algunas operaciones aritméticas mas complejas que las multiplicaciones y sumas en
la deteccion de rostro y la reduccion de dimensiones, el costo de complejidad compu-
tacional de estas operaciones no es elevado, de manera que la restricciéon temporal méas
significativa se encuentra en la etapa de deteccion de rostro [}

Si bien la velocidad de ejecucion depende del equipo de computo usado, usamos
como criterio la capacidad de cumplimiento de requerimiento de ejecuciéon acotado
por la cadencia de video en un equipo de computo convencional. Para este trabajo se
usaron principalmente dos equipos de cémputo. El primero con procesador i5-2410M
de segunda generacion y el segundo con procesador i7-4700MQ de cuarta generacion,
ambos con 4GB de memoria. Naturalmente, en el segundo equipo de coémputo el tiempo
de calculo total es menor; no obstante, con ambos se cumpli6 el requisito de tiempo
de ejecucion sin inconvenientes. De hecho, habida cuenta de que el nimero méaximo
de operaciones de punto flotante requerido por los algoritmos es de 253 MFLO y los
equipos de computo caseros actuales tienen capacidad de entre 40 y 200 GFLOPS, con
costo de procesador de tnicamente $0.08 por GFLOPS ﬂ sin duda los requerimientos
de costo computacional de este trabajo son muy inferiores que los disponibles a bajo
costo en el mercado. Estos datos incluso muestran que el tiempo total de ejecucion

"No obstante, desde el desarrollo de nuestros algoritmos de deteccién de rostro en 2013 hasta la
actualidad ha habido avances significativos en la teoria de deteccion de rostro, incluyendo la aplicacion
més extensa de filtros dependientes y el uso de SVM en las etapas de filtrado, que reducen los costos
de la deteccion de rostro en una imagen. Adicionalmente, los valores mostrados corresponden al peor
escenario posible. Sin embargo, las técnicas de deteccion ponderada de rostros que usamos en este
trabajo, descritas en el capitulo |2 seccidn [2.3] restringen la bisqueda sucesiva a regiones candidatas y
excluyen regiones de baja probabilidad; este protocolo reduce el costo promedio de busqueda de rostros
en una secuencia de imagenes.

8Ver datos en https://en.wikipedia.org/wiki/FLOPS
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podria ser del orden de unos cuantos milisegundos. No obstante, el andlisis de costo
computacional no incluye otros tiempos requeridos en la ejecucion de los algoritmos,
relacionados con lectura y escritura de datos en memoria. Este tipo de procedimiento
anade tiempo considerable, teniendo en cuenta que el tamano de los datos en algunas
etapas del proceso, especialmente en deteccion de rostro y reduccion de dimensiones, es
considerable, y se debe hacer escritura y lectura de datos frecuentemente. Pese a ello,
los algoritmos cumplieron sobradamente el requerimiento de ejecucion restringido por
la cadencia de video.

7.8. Conclusiones

En este capitulo se mostraron algunas pruebas complementarias realizadas durante
el desarrollo de este trabajo que sirven para extraer conclusiones importantes sobre la
generalizacion del sistema de reconocimiento de expresion en secuencias de video inde-
pendientes recopiladas por el autor usando clasificacion naive Bayesiana, generalizacion
de clasificacion usando la base de datos KDEF sugerida en [98|, comparacion entre cla-
sificacion realizada por humanos y clasificaciéon automatica y pruebas derivadas de las
clasificaciones iniciales realizadas con la base de datos[CKlen vez de la version extendida

En primera instancia, conseguimos mostrar como el sistema de clasificacion mo-
dificado para incluir informacion temporal por clasificacion Bayesiana permitio reali-
zar reconocimiento de expresion facial con tasas adecuadas, especialmente teniendo en
cuenta que los videos recopilados por el autor no fueron tamizados. Es decir, eliminar
manualmente secuencias de dudosa calidad de representacién es una etapa deseable,
con el fin de evitar el doble problema ocasionado por este tipo de muestras: i. clasifica-
cion errada de muestras que en realidad no son representativas. ii. Entrenamiento del
sistema con muestras no representativas, que lo pueden conducir a error de clasificacion
de muestras apropiadas. Sin embargo, este proceso de tamizaje incluye reconocimiento
de unidades de accién, micro expresiones y analisis cuidadoso de las muestras, para
lo cual el entrenamiento normal requiere de varios anos de aprendizaje ﬂ En vez de
ello, todas las muestras recopiladas fueron usadas en la validacion, de manera que es
razonable considerar que muchos de los aparentes errores de clasificaciéon no pueden ser
atribuidos a error del sistema de clasificacion, sino a muestras defectuosas. Pese a esto,
los resultados son satisfactorios y muestran que el entrenamiento de un sistema con la
base de datos CK+ permite extrapolar la clasificaciéon a imégenes o secuencias de video
de otra naturaleza.

Nuestras pruebas con la base de datos arrojaron conclusiones muy interesan-
tes. En primer lugar, los resultados de clasificacion automatica de la expresion facial
en esta base de datos con clasificadores entrenados exclusivamente con la base de da-
tos CK+ tuvo resultados ligeramente superiores que los obtenidos por clasificacion de

9Esta es una de las principales razones por las cuales no existen muchas bases de datos de expresién
facial con validacién estandar disponibles.
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un conjunto de humanos que representa a los mejores humanos en reconocimiento de
expresion facial (individuos jovenes y mujeres exclusivamente). Es decir, el sistema au-
tomatico probablemente es considerablemente superior al promedio de humanos en su
generalidad, pese a que el sistema automatico tenia una serie de desventajas en primera
instancia: i. En casi la mitad de las muestras de ira en la base de datos KDEF' los indivi-
duos muestran los dientes, que es una expresion artificial de ira no incluida en ninguna
muestra de la base de datos CK+, pero cuyo reconocimiento para un humano no es
complicado. Debido a esto los humanos tuvieron tasa mucho mayor de reconocimiento
de esta expresion (78.8% vs. 59.4 %), pero cuando el sistema fue entrenado y validado
con la base de datos KDEF, con leave-subjects-out, el clasificador aprende mejor estas
muestras caricaturescas y su tasa de desemperio se incrementa a 69.4 %. ii. Nuestros sis-
temas de clasificacion penalizan fuertemente el error de clasificacion de instancia neutral
clasificada como expresion. Los humanos, en cambio, obtuvieron tinicamente un 62.6 %
de tasa de acierto de instancia neutral. Si bien no hay matriz de confusion en el trabajo
publicado, creemos que buena parte de este error es neutral clasificada como tristeza
o como ira. Esto eleva artificialmente la tasa de clasificacion de estas dos expresiones,
pero no corresponde a una clasificacion natural, pues espontaneamente, en contraste,
los humanos no atribuimos expresion facial a un rostro con muy ligeras expresiones.
En cambio nuestro sistema requiere de una expresion sin ambigiiedad notoria para ser
clasificada como expresion, lo cual deteriora la clasificacion de expresiones dificiles. iii.
Las imagenes de la base de datos KDEF eran completamente desconocidas para nues-
tro clasificador. Naturalmente, también eran desconocidas para el panel de humanos.
Pero en el caso de la clasificacion automaética, entrenada y validada con imagenes de
la misma resolucién, tamano y perspectiva, asi como con casi idénticas condiciones de
iluminacion, es muy incierto su desempeno con problemas nuevos H Los humanos, en
cambio, no tienen este problema, pues tenemos capacidad entrenada de reconocimiento
de expresion facial en diversas circunstancias.

Adicionalmente, hicimos pruebas de validaciones en distintas configuraciones: KDEF
entrenada con KDEF (pero respetando metodologia de validacion, usando leave-subjects-
out) y CK+ entrenada con KDEF, que nos permitieron soportar nuestra hipotesis de
que la no estandarizacion de la base de datos KDEF hace que muchas muestras de
tristeza, ira y miedo no sean representativas de la expresion facial universal y generen
dificultades de validacion. Incluso asi, la validacion de la base de datos CK+ con sis-
tema entrenado por KDEF tuvo resultados notables de 74 % de clasificacion, que es
en todo caso no muy inferior que la clasificacion realizada por humanos de 81 %, con
la ventaja anadida de que el error de clasificacion del sistema esta concentrado en un

19En realidad, el objetivo inicial de estas pruebas era basicamente el opuesto: pretendiamos mostrar
resultados de entrenamiento KDEF y validacion KDEF para luego mostrar cémo la validaciéon con
sistema entrenado CK+ podria tener resultados muy inferiores, para mostrar una alta dependencia de
los clasificadores con la naturaleza de las imagenes. Sin embargo, encontramos el resultado contrario,
con notables tasas de clasificacion pese a todas las dificultades previstas, de manera que concluimos que
la capacidad de generalizaciéon de nuestros parametros y sistemas de clasificacion son mucho mayores
que los que esperabamos.
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55 % en muestras de expresion clasificadas como neutral en contraste con la clasifica-
cion humana en la cual esta proporcion es de unicamente 26 %, lo cual implica que el
error de clasificacion de una expresion clasificada como otra expresion en la clasificacion
humana es mucho mas grande, y esto, a nuestro modo de ver, es menos deseable que
el error de una expresion clasificada como neutral. De cualquier manera, consideramos
que es necesario realizar una validacién experta de la base de datos KDEF con el fin
de permitir una comparaciéon mas clara entre clasificacion humana y clasificaciéon au-
tomaética, pero creemos que nuestro trabajo fue suficientemente exhaustivo y detallado
para sustentar nuestra hipotesis de que el sistema automatico, incluso en condiciones de
clara desventaja, tiene desempeno comparable o superior al reconocimiento realizado
por humanos.

Por dltimo, hicimos pruebas dindmicas con la base de datos CK. Nuestro principal
objetivo con esto era tratar de aclarar una cuestion importante: por qué en numero-
sos trabajos de reconocimiento de expresion facial realizados con la base de datos CK
se presentan resultados publicados de tasas de reconocimiento muy elevadas, cercanas
o superiores a 94 % (algunos trabajos incluso con tasas superiores a 99 %, mientras
que en nuestras versiones preliminares méas sofisticadas la tasa de clasificacion dificil-
mente superaba 91 %, incluso usando codificacion similar a la propuesta en algunos de
estos trabajos). Para ello, realizamos analisis dinamico de la base de datos CK, visua-
lizando gréaficas de puntajes de expresion contra tiempo, especialmente para muestras
probleméticas clasificadas erroneamente. Los resultados mostraron que buena parte de
las muestras clasificadas incorrectamente corresponden a secuencias que posteriormen-
te habrian de ser eliminadas en la version extendida CK-+. Es decir, estas muestras
no eran representativas de la clase etiquetada. En este capitulo mostramos algunos de
estos casos, por cuanto no tenemos autorizaciéon de publicar mas que algunas de las
secuencias de la base de datos. En la mayor parte de los casos encontrados, incluyendo
los mostrados en este capitulo, observamos que el error no es evidente cuando se evalia
la calidad y capacidad de representacion de la muestra. Para evitar error de observacion
por bias, mostramos estas muestras defectuosas a algunos voluntarios independientes
que ignoraban la etiqueta de la muestra y sus conclusiones son concordantes: las mues-
tras no fueron clasificadas de acuerdo con su etiqueta por el panel independiente. Esto
nos lleva a concluir que es complicado, incluso imposible, que un sistema de clasifica-
cion automaéatico pueda clasificar correctamente muestras cuya etiqueta sea incorrecta,
salvo que exista un error metodolédgico (tal como el entrenamiento y validacion random
n-folded que puede conducir a tasas increibles de clasificacion) o eliminacion manual
de las muestras defectuosas. En cualquiera de estos casos, sin embargo, la comparacion
directa entre estos resultados y los nuestros es imposible, debido a la cierta desventaja
que tiene nuestro sistema al incluir todas las muestras, incluso las de dudosa calidad,
en todo el proceso. Sin embargo, al evaluar la puntuaciéon dinamica de las secuencias
de la base de datos CK, en nuestra opiniéon y la opinion de evaluadores no sesgados E

I Contrastar los resultados de evaluacién dindmica obtenidos por el sistema de clasificacién con
las etiquetas de expresién facial no fue un protocolo ciego para al autor, por cuanto ya conocia las
etiquetas previamente. Para resolver este inconveniente se solicité la ayuda de observadores no sesgados
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buena parte de los errores de clasificacién con esta base de datos pueden ser atribuidos
a esta calidad dudosa de las muestras e incluso errores de etiqueta.

(es decir, que no conocian las etiquetas de las muestras previamente) para que evaluaran las muestras
de clasificacion errada, y efectivamente se pudo comprobar que en muchas de las muestras mostradas
dindmicamente en la subseccion la expresion facial no corresponde a la evaluacién humana
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8. Conclusiones generales

En este capitulo se har& una resena de las conclusiones generales de este trabajo. En
la secciéon se relatan los objetivos generales y especificos determinados en la propues-
ta de este trabajo, asi como su cumplimiento. En la seccién se haran consideraciones
finales del trabajo y perspectivas futuras.

8.1. Cumplimiento de objetivos

El objetivo general de este trabajo fue el desarrollo de un sistema de reconocimien-
to de expresion facial en secuencias de video con capacidad de clasificacion de las 6
expresiones faciales definidas por Ekman, usando algoritmos basados en LBP. En este
trabajo se implementaron los codigos VPOEM y TPOEM, derivados de la idea general
de LBP, que probaron ser descriptores eficientes de la expresion facial, tanto por la
alta capacidad de discriminaciéon entre clases como por el bajo costo requerido para
su calculo. Nuestras pruebas mostraron céomo el sistema desarrollado es superior o al
menos similar en resultados a los trabajos mas prominentes del estado del arte. Asi
mismo, nuestras pruebas adicionales mostraron que el sistema tiene alta capacidad de
generalizacion, puesto que los resultados de clasificacion entre distintas bases de da-
tos tienen alta tasa de reconocimiento. Por otra parte, se hizo comparacion directa de
clasificacion realizada por humanos y clasificacién realizada por el sistema autométi-
ca, tarea que hasta nuestro conocimiento ain no ha sido desarrollada, y encontramos
que el sistema automaético tiene mejor capacidad de clasificacion incluso en condiciones
desventajosas.

El primer objetivo especifico es la implementaciéon de un algoritmo de correccion de
iluminacion con capacidad de ejecucién en tiempo real, basandose en filtros que emu-
len el sistema visual humano. Esta tarea fue implementada usando cascadas de filtros
Gaussianos y Gabor que simulan el funcionamiento del sistema de visién animal. Sin em-
bargo, nuestras pruebas mostraron que los bancos en cascada atentian pequenos micro
gestos que son muy relevantes en la discriminacién de la expresion facial. La atenuaciéon
de micro gestos para el reconocimiento facial no es un inconveniente y, de hecho, puede
ser deseable, por cuanto los parametros determinantes en la separacion entre individuo
son mas globales. Es asi que buena parte de los trabajos de reconocimiento facial usan
este tipo de procesamiento. No obstante, para reconocimiento de la expresion facial esto
ocasion6 deterioro de la capacidad de clasificacion. Debido a esto, se decicidé usar otra
aproximaciéon, con ecualizacion de histograma, transformaciéon adaptativa truncada de
histograma y transformacion limitada por contraste. Los resultados no son visualmente
similares a los obtenidos por filtrado que emule la corteza visual del cerebro mamifero y,
de hecho, son en apariencia de calidad inferior. Sin embargo, en tanto que se acentiian
las micro expresiones del rostro sin anadir notablemente ruido en la imagen, la salida es
mucho méas adecuada para la tarea de reconocimiento de expresion facial. Este tipo de
filtrado no obtuvo los mejores resultados. Mediante ecualizacion de histograma y filtra-
do por técnicas isotropicas de difusion se obtuvieron imégenes aiin mas satisfactorias,
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pero el compromiso de tiempo de calculo hizo que la primera aproximacion fuese méas
recomendable.

El segundo objetivo especifico es el desarrollo de un algoritmo basado en LBP para
la obtencion de pardmetros faciales en las secuencias de video. Con este fin, en este
trabajo se desarrollaron los c6digos VPOEM y TPOEM como descriptores dinamicos
basados en textura. La codificacion VPOEM y TPOEM fue probada en secuencias de
video estandarizadas y se cumplieron los objetivos tanto de capacidad de discriminaciéon
de la expresion facial como de requerimiento de bajo costo de calculo. Asi mismo, esta
codificacion tuvo resultados excelentes de reconocimiento de expresion facial con bases
de datos disjuntas a las usadas en entrenamiento, lo que prob¢6 la alta capacidad de
generalizacion.

Nuestro siguiente objetivo especifico fue la evaluacién de los distintos métodos usa-
dos para la reduccién de dimensiones e implementacion del més adecuado para la apli-
cacion en tiempo real. Inicialmente esta tarea parecia ser mas limitada, debido al estado
de desarrollo teodrico en el area de reduccidén de dimensiones. Sin embargo, en la préc-
tica tuvimos que solucionar una suerte de retos imprevistos. En primera instancia, los
datos de codificacion VPOEM y TPOEM son de alta dimension. Los algoritmos de es-
timacion de dimensién intrinseca tanto supervisados como no supervisados mostraron
un problema generalmente relatado en la literatura, consistente en la subestimacion de
la dimensién intrinseca real de los datos. Debido a este inconveniente, desarrollamos el
algoritmo LC-NNMLE y lo comparamos con el algoritmo convencional NNMLE usando
conjuntos de datos simulados de alta dimension (espacios de dimension real d embe-
bidos en un espacio de dimension mayor n), y encontramos que LC-NNMLE produjo
una mejor estimacion de la dimension real. Posteriormente implementamos técnicas
convencionales de reducciéon de dimensiones. Esto requiere de ciertos compromisos. El
uso de reduccidén no supervisada de dimensiones permite disponer de todos los datos
para las siguientes etapas del proceso. Sin embargo, la reducciéon no supervisada de
dimensiones embebe los datos en un espacio de menor dimensién donde se preserve la
mayor cantidad de informacién, pero la informacion relevante para la expresion facial
generalmente constituye una pequena fraccion de la energia total, en comparacion, por
ejemplo, con la informacion global mas adecuada para identificacion facial. Debido a
esto la reduccion no supervisada de dimensiones produjo resultados de clasificaciéon in-
feriores que con datos brutos sin procesar. En oposicion, la reduccion supervisada de
dimensiones tiene la ventaja de que en principio no elimina informaciéon relevante para
la discriminacion entre clases. Al contrario, muchas técnicas de reduccién supervisada
intentan acentuar esta informacion. Sin embargo, los datos usados para la reducciéon
supervisada de dimensiones no deben ser usados en etapas posteriores de validacion
del sistema, por cuanto esto constituye un error metodologico de prueba de hipotesis
(aunque tanto en el problema de reconocimiento de expresion facial como en problemas
de clasificacion en general encontramos numerosos trabajos en los que se hace reduccion
supervisada de dimensiones y validacion de clasificacion con conjuntos no disjuntos).
En consecuencia, el compromiso de la reduccién supervisada de dimensiones es usar
una cantidad suficiente de datos que permita describir el fendmeno pero a la vez de-
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jando datos suficientes para el entrenamiento y la validacion. Para ello la reduccion
supervisada de dimensiones mediante MCML mostré los mejores resultados, de manera
que esta implementacion fue la usada en el resto del trabajo. De manera adicional,
implementamos los cédigos SFA-WM para seleccion de pardmetros. Si bien la selecciéon
de pardmetros es un procedimiento ajeno a la reduccién de dimensiones, seleccionar
parametros a partir de un conjunto total permite reducir el tamano de los c6digos usa-
dos para la clasificacion, lo que a su vez reduce el costo de las etapas de extraccion de
parametros, reduccion de dimensiones y clasificacion.

El tercer objetivo especifico es el diseno y la construcciéon de un sistema de clasifica-
cion comparando sus resultados con los sistemas tradicionales por template matching,
SVM y redes neuronales. En principio consideramos que esta etapa no habria de te-
ner inconvenientes significativos, por cuanto buena parte de la bibliografia consultada
previamente al planteamiento de la propuesta de este trabajo mostraba metodologias
simples de clasificacién con altas tasas de éxito para el problema de reconocimiento de
la expresion facial. No obstante, si bien algunas metodologias limitadas de clasificacion,
tales como métricas por distancias Euclidianas o Mahalanobis obtuvieron resultados
aceptables, al evaluar las curvas de aprendizaje de estas implementaciones observamos
que en apariencia los c6digos permitian mejor capacidad de discriminacion que la obte-
nida usando estas metodologias. Es decir, las curvas de aprendizaje mostraban mayor
descripcion de las clases en cuanto se incrementaba la complejidad de los sistemas de
clasificacion, en vez de saturarse hacia la region de sobreajuste a partir de cierta frontera
de complejidad. En consecuencia, en este trabajo se implementaron algoritmos de clasi-
ficacion con complejidad mayor que la planteada inicialmente, incluyendo el desarrollo
del algoritmo novedoso APCC, fusion ponderada de metaclasificadores SVM y FDA y
clasificadores usando deep learning, con resultados notablemente superiores, incluyendo
diferencias significativas t-test, que los obtenidos con metodologias convencionales.

8.2. Consideraciones finales y trabajo futuro

El reconocimiento de la expresion facial es una tarea de alta relevancia en la actua-
lidad. En este trabajo realizamos aportes que en nuestra opiniéon son muy significativos
para el estado de desarrollo tedrico en este campo. En particular, demostramos que
los sistemas automaéticos estan en capacidad de realizar reconocimiento de la expresion
facial incluso mejor que la realizada por humanos, pese a que esto podria considerarse
imposible algunos anos atras. No obstante, creemos que este trabajo tiene expectativas
interesantes de desarrollo futuro que planteamos en esta seccién.

En primer lugar, en la implementacion de todos nuestros algoritmos estuvo la limi-
tacion determinada por los requerimientos de tiempo real. Si bien los algoritmos usados
cumplieron satisfactoriamente estos requisitos, creemos que hay alternativas viables
que pueden reducir notablemente los costos de calculo o permitir el uso de descripto-
res o sistemas de clasificaciéon mas complejos. Por ejemplo, los descriptores VPOEM
y TPOEM son basados en celdas espaciales, de manera que es posible considerar el
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uso de arquitecturas més propicias para este tipo de procesamiento, tales como CUDA
o procesamiento paralelo. De esta forma el procedimiento completo tendria reduccion
notable en tiempo de calculo incluso en dispositivos de procesamiento limitado.

En nuestro trabajo probamos los algoritmos de clasificacion basados en deep lear-
ning. Estas pruebas, sin embargo, fueron de caracter limitado, debido a que fueron
realizadas con LSO, dejando una muestra por fuera de cada entrenamiento. Se hizo asi
debido a que el entrenamiento por deep learning requiere del mayor nimero de datos
posibles para describir el fen6meno, pero el entrenamiento de cada cascada de autoen-
coders apilados requeria de un alto costo de calculo. Es asi que si bien la validaciéon
no es significativamente més lenta que la validaciéon por nuestras otras metodologias
usadas, el proceso de entrenamiento fue dispendioso y limité el nimero de pruebas.
Pese a ello, los resultados mostraron tasas de reconocimiento ligeramente superiores.
Las pruebas t-test no mostraron diferencia estadistica, pero se debe senalar que en las
pruebas t-test se usaron los resultados globales de clasificacion, no los resultados indivi-
duales por expresion. Con los resultados individuales por expresion se esperaria que los
méargenes de diferencia estadistica entre pruebas sean mas pequenos, pero no hicimos
esto por cuanto la clasificacién de cada expresion no es independiente, y no hubo con-
senso entre los expertos consultados acerca de cémo hacer pruebas t-test de validacion
de clasificacion con multiples clasificaciones que no son completamente independientes.
Sin embargo, la relevancia de nuestra implementacion con deep learning es que muestra
sin duda que los resultados no son inferiores y son potencialmente superiores que con
otras metodologias de clasificacion, incluyendo nuestra clasificaciéon compleja por fusién
de FDA y SVM con APCC.

El principal inconveniente del uso de bases de datos estandarizadas es que en general
las secuencias son frontales y en condiciones controladas, lo que dificulta la evaluacion
en circunstancias espontaneas y de videos naturales. La manera directa de solucionar
esto es usar secuencias de video que no pertenezcan a bases de datos. Esto, sin em-
bargo, genera otra suerte de problemas. Validar expresiones faciales en imagenes o en
secuencias de video no es un problema trivial. Al contrario, tal como relata la literatu-
ra y como mostraron nuestras pruebas, la clasificacion de la expresion facial realizada
por humanos tiene relativa baja tasa de acierto y alta variabilidad entre individuos, de
manera que obtener ground truth es un problema importante. Sin embargo, a partir de
pruebas preliminares usando secuencias de video recopiladas por el autor, con rostros
no necesariamente frontales, se obtuvieron resultados promisorios. Para ello se hizo ali-
neacion y correccion de perspectiva del rostro mediante deformacion espacial a partir
de la localizacion de los ojos y la boca. Con los rostros alineados se hizo reconocimiento
de expresion usando sistemas previamente entrenados y los resultados fueron satisfac-
torios, con alta clasificacion de las expresiones alegria, sorpresa, ira y disgusto. Tristeza
y miedo fueron problematicas, pero esto obedece tanto a las limitaciones del sistema
como a la dificultad de ejecucion espontianea de estas expresiones, lo cual es resaltado
en la representacion de estas expresiones en la base de datos CK+, con un ntimero muy
inferior de muestras que las muestras de alegria o sorpresa.

De manera paralela a este trabajo realizamos pruebas en condiciones semicontrola-
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das con datos recopilados propios de secuencias no frontales y secuencias con artefactos
tales como aretes, gafas y barba. Mediante algoritmos de alineacion espacial fue po-
sible obtener resultados aceptables incluso en estas condiciones salvo con individuos
con barba, debido a la textura generada por la misma. No obstante, asi como genera
dificultades para reconocimiento automatico, también lo hace de manera similar para
evaluacion humana, de modo que creemos que es un obstaculo irresoluble. Otros ti-
pos de artefactos tales como piercings o tatuajes no fueron evaluados, asi que es una
interesante prueba que deberia realizarse en el futuro.
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