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Sony: ¢ Qué significa esta accion? Cuando
estaba en el cuarto, cuando mir6 al otro
humano cerrando un ojo. ¢ Qué significa?

Spooner:  Es un signo de confianza. Es un gesto
humano. No lo entenderias.

Yo, robot.
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Desarrollo de un sistema de reconocimiento
de emociones faciales en secuencias de video

RESUMEN

En este Proyecto Fin de Carrera se ha desarrollado un sistema de reconocimiento automatico de
emociones faciales en secuencias de video. El presente trabajo se enmarca dentro del proyecto
nacional de investigacion “REPLIKANTS: Hacia una nueva generacion de agentes de tipo humano
(TIN2011-24660)”, y de una colaboracién con el grupo GRIHO de la Universitat de Lleida,
especializado en usabilidad y con la empresa BitBrain Technologies, lideres en interfaces
cerebro-ordenador.

Este Proyecto Fin de Carrera ha tomado como punto de partida el trabajo anterior desarrollado
por el grupo GIGA Affective Lab en la clasificacion facial de emociones basado en un enfoque
emocional discreto y ha realizado una migracién completa al espacio emocional continuo, dando
lugar a un nuevo sistema de reconocimiento facial de emociones. Con la migracidén al nivel de
descripcién continuo, se han conseguido superar las limitaciones del anterior sistema,
permitiendo una descripcién emocional mds rica y una representacion mds precisa de la
variacion de las emociones a lo largo del tiempo.

Para conseguir los objetivos, se ha realizado un estado del arte sobre los trabajos mas recientes
de deteccidon emocional. Se han analizado las alternativas posibles en cada una de las fases del
proceso de deteccion facial de emociones, seleccionando las mas adecuadas para el sistema a
desarrollar.

La migracion del trabajo previo a un enfoque emocional continuo ha hecho necesario llevar a
cabo un estudio exhaustivo de las Bases de Datos Emocionales continuas disponibles. Tras
realizar el estudio, se ha seleccionado la Base de Datos Emocional que se ajustaba a los
requerimientos de un sistema con enfoque emocional continuo. Con la nueva base de datos, se
ha implementado y entrenado un nuevo clasificador de emociones.

Una vez realizadas dichas tareas, se ha desarrollado el nuevo sistema de reconocimiento de
emociones faciales de caracter continuo, complementado por una interfaz de visualizacién que
permite tomar un video en secuencia de imagenes, seleccionar frames y visualizar a qué region
del espacio pertenece la emocidn detectada por el sistema de clasificacién.

Por ultimo, mencionar que se va a hacer uso del sistema de reconocimiento de emociones
desarrollado en el “Proyecto Neurogame: Neuro-evaluacién multimodal de videojuegos”, en el
que el autor del trabajo ha participado activamente tanto en el analisis facial de emociones
como en la definicion de la metodologia de evaluacion.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

En este primer capitulo de la memoria se describe la motivacién, el contexto y los objetivos de
este Proyecto Fin de Carrera. Asimismo, la ultima seccidn presenta la estructura de esta

memoria y sus anexos, explicando brevemente el contenido de cada seccién.

1.1 Motivacion

Dentro del area de la Interaccién Persona-Ordenador (IPO) la Computacién Afectiva [Pic97] es un
campo emergente cuyo objetivo es el desarrollo de sistemas inteligentes capaces de dotar a un
ordenador de la habilidad de reconocer, interpretar y procesar las emociones humanas. Un
sistema capaz de entender las emociones del usuario presenta un gran interés para el desarrollo
de nuevas interfaces que sigan de manera realista el modelo de comunicacidn cara-a-cara
humano. Por ese motivo, la deteccion automatica de emociones en el usuario se estd
convirtiendo en una parte indispensable de las interfaces persona-ordenador avanzadas. En
concreto, el reconocimiento facial de emociones [GP10] ha demostrado ser una de las
principales herramientas para la deteccidn de emociones en la Computacidon Afectiva. Sin
embargo, no se ha encontrado por el momento una solucién 6ptima de reconocimiento
automatico de emociones faciales, por lo que sigue siendo un problema abierto de investigacién.

Este Proyecto Fin de Carrera toma como punto de partida el trabajo previo desarrollado en la
clasificacion facial de emociones en una tesis doctoral [Hup10] y una Tesis Fin de Master
[Ball11], y tiene como objetivo la implementacion de un sistema de reconocimiento de
emociones en secuencias de video tomadas por una cdmara web.

1.2 Contexto del Proyecto

Este Proyecto Fin de Carrera ha sido desarrollado en el seno del GIGA Affective Lab, grupo de
investigacion perteneciente al Departamento de Ingenieria Informatica de Sistemas (DIIS) de la
Escuela de Ingenieria y Arquitectura (EINA) de la Universidad de Zaragoza. El trabajo esta
encuadrado dentro de la linea de investigacidon del grupo en el campo de la deteccién y el
reconocimiento automdatico de emociones.

En concreto, el presente trabajo se enmarca dentro del proyecto nacional de investigacion
“REPLIKANTS: Hacia una nueva generacion de agentes de tipo humano (TIN2011-24660)” y de
una colaboracidon con el grupo GRIHO de la Universitat de Lleida [WGri], especializado en
usabilidad; y con la empresa BitBrain Technologies [WBTT] lideres en interfaces cerebro-
ordenador (BCl), colaboracidn detallada en el capitulo 4 de esta memoria.



Objetivos

1.3 Objetivos

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema de reconocimiento facial de emociones en

secuencias de video basado en modelos emocionales continuos.

El grupo Affective Lab ha desarrollado en los ultimos afios un sistema de reconocimiento facial

basado en emociones discretas, inicialmente para imagenes estdticas [Hup10], y posteriormente

para video [HBC11]. El objetivo de este proyecto es la migracién completa del sistema del

enfoque emocional discreto al continuo. Para ello, sera necesario abordar las siguientes tareas:

1.

Realizacion de un estado del arte sobre los trabajos mas recientes de deteccion
emocional.

Estudio exhaustivo de las Bases de Datos Emocionales disponibles, y seleccion de la mas
adecuada para el entrenamiento del nuevo sistema.

Desarrollo de un clasificador de emociones siguiendo un enfoque emocional continuo.
Implementaciéon y puesta a punto del nuevo sistema de reconocimiento facial.
Aplicacidn del sistema al reconocimiento emocional de secuencias de video procedentes
de evaluaciones con usuarios.

1.4 Organizacion de la memoria

El resto de este documento se organiza de la siguiente forma:

El capitulo 2 plantea el problema, describe el proceso de reconocimiento facial
automatico de emociones y presenta el trabajo previo.

El capitulo 3 expone todo el trabajo realizado, dividido en fases detalladas en cada
subseccién.

El capitulo 4 presenta una aplicacion del sistema desarrollado en el campo de evaluacidn
de videojuegos.

Finalmente, el capitulo 5 contiene las conclusiones y lineas de trabajo futuro.

Se incluyen los siguientes anexos:

A.

Gestion del Proyecto. Incluye detalles sobre la planificacion del proyecto y el tiempo y
esfuerzo invertido en el mismo.

Tecnologias y herramientas utilizadas. Presenta las tecnologias y los programas que han
sido utilizados en el desarrollo del proyecto.

Seleccion de sesiones para clasificacion. Incluye todo el trabajo asociado a la seleccion
de las sesiones para entrenar al clasificador del sistema de reconocimiento de
emociones.

Benchmarking del clasificador. Se presenta en este anexo todo el trabajo relacionado
con la seleccién de atributos y del clasificador.

Proceso de desarrollo del software. Incluye las fases de analisis, disefio, implementacion
y pruebas del software desarrollado.

Publicacion Interacciéon 2012. Contiene el articulo aceptado en el Xlll Congreso
Internacional de IPO, a celebrar en Elche del 3 al 5 de octubre de 2012.



CAPITULO 2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA:
RECONOCIMIENTO FACIAL AUTOMATICO DE
EMOCIONES

En este capitulo se introduce el proceso de reconocimiento facial de emociones y las fases en las
que se divide. Se discuten a continuacidén las alternativas existentes para llevar a cabo cada una
de las fases del proceso. Se continta presentando una tabla con los trabajos mds relevantes en
el drea y las alternativas seleccionadas por ellos. Finalmente, se presenta el trabajo previo
desarrollado en el grupo, punto partida de este Proyecto Fin de Carrera.

2.1 Introduccion

Por su importancia practica en un amplio rango de aplicaciones, el analisis automdtico de
expresiones faciales ha ido ganando relevancia en los ultimos afios. Mientras que para un ser
humano resulta relativamente sencillo detectar y analizar caras y expresiones faciales, el
desarrollo de un sistema automatico que resuelva esta misma tarea no es trivial. A continuacion
se presenta el esquema general de las fases del proceso que siguen los sistemas de
reconocimiento de emociones en expresiones faciales (ver Fig. 1).
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Adquisicién de\ ( Extraccion de k- ( Clasificacién
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FiG. 1. PROCESO DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE EMOCIONES FACIALES

Para desarrollar un sistema de reconocimiento automatico facial de emociones, se deben tomar
decisiones sobre las diferentes alternativas existentes a la hora de llevar a cabo cada una de las
fases del proceso. Las tres grandes decisiones a tomar a lo largo del desarrollo son:

1. Seleccién del modelo facial.
2. Seleccién del nivel de descripcidn.
3. Seleccion del mecanismo de clasificacion.

A continuacion se presentan en las siguientes secciones las diferentes alternativas existentes
para cada una de las tres decisiones.



Seleccidn del modelo facial

2.2 Seleccion del modelo facial

El primer paso en el proceso del reconocimiento facial de emociones consiste en seleccionar la
entrada del sistema. Los modelos faciales son los diferentes patrones que se usan para modelar
o representar el rostro. Por tanto, seleccionar un modelo facial adecuado en el reconocimiento
de emociones es un punto clave, pues de dicho modelo dependerd la informacién que se
extraiga de la cara del sujeto a analizar, siendo esta la entrada del sistema. Actualmente existen
tres modelos faciales principales: (1) Modelo analitico, (2) Modelo holistico y (3) Modelo hibrido.

La representacién analitica considera el rostro como un conjunto de puntos faciales. Pese a que
algunos autores tienen en cuenta solamente puntos concretos del rostro [CHF06], la solucidn
mas adoptada en la literatura es introducir informacién sobre las variaciones, respecto a la cara
neutra, de una serie de distancias y dngulos formados entre dichos puntos [HCCO5] [PP06]. La
principal ventaja de este modelo es su sencillez computacional, lo que lo convierte en un
candidato perfecto para ser usado en tiempo real.

Por otra parte, el modelo holistico tiene en cuenta la totalidad de la cara. Los Modelos Activos
de Forma [HH97] son un buen ejemplo, que parten de un modelo facial genérico ya construido
(a partir de una base de datos faciales de entrenamiento) y lo proyectan sobre una imagen
ajustdndose al rostro que contiene. El problema de este modelo es su elevado tiempo de
procesado de imagen.

Por ultimo, el modelo hibrido es una mezcla de los dos modelos anteriores. En dicha
representacion, se emplea un conjunto de puntos faciales para determinar un patréon que
modele el rostro. Son varios los trabajos que han optado por esta opcién, entre ellos [LBA99]
[2)05]. En la Fig. 2 pueden observarse los tres modelos faciales descritos anteriormente.

FIG. 2. MODELOS FACIALES. A) MODELO ANALITICO, B) MODELO HOL{STICO, C) MODELO HiBRIDO.

2.3 Seleccion del nivel de descripcion. Enfoques emocionales

Para poder realizar una correcta deteccion de emociones, es imprescindible definir en qué
términos se describira la informacién obtenida, esto es, cdmo se van a representar las salidas del
sistema de reconocimiento de emociones. De acuerdo con las investigaciones en psicologia
[GSS08], se pueden distinguir entre tres enfoques principales para modelar las emociones
[GP10]: (1) enfoque categdrico, (2) enfoque dimensional, (3) enfoque basado en la valoracidn.
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El enfoque categdrico o discreto se basa en la existencia de un pequefio nimero de emociones
basicas reconocidas universalmente. Este enfoque tradicional fue promovido por Darwing
[Dar98], interpretado por Tomkins [Tom62] y reforzado por Ekman [Ekm99]. De acuerdo con
estos estudios, existen seis emociones basicas: alegria, tristeza, sorpresa, enfado, aversién y
miedo (ver Fig. 3).

FiIG. 3. FIGURA QUE MUESTRA LAS 6 EMOCIONES BASICAS DEFINIDAS POR EKMAN:

ENFADO, SORPRESA, TRISTEZA, AVERSION, MIEDO Y ALEGRIA

El enfoque categdrico supone una representacién discreta donde las emociones implicadas no
guardan ninguna relacion entre ellas y donde es dificil reflejar el amplio rango de emociones
complejas que un ser humano puede expresar.

Para superar este problema, investigadores como Whissell [Whi89], Plutchik [Plu84] o Russell
[Rus80] proponen un modelo dimensional en el que las emociones no son independientes entre
si y se entrelazan de manera sistemdtica. El enfoque dimensional mas extendido supone un
espacio de dos dimensiones, cuyos ejes representan la evaluacion y la activacion de cada
emocioén. El eje de evaluacion (en las abscisas) representa como de positiva o negativa es la
emocién, mientras que el eje de activacidon (situado en las ordenadas) refleja el nivel de
excitacion de la emocion (alta o baja). En la Fig. 4 se puede observar el espacio bidimensional de
Whissell, con algunas emociones, incluidas las seis emociones basicas de Ekman.
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FiIG. 4. ESPACIO DIMENSIONAL ACTIVACION-EVALUACION DE WHISSELL [WHI89]
CON LAS 6 EMOCIONES BASICAS (MAS LA NEUTRAL) RESALTADAS EN EL.
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Finalmente, autores como Scherer [SSJ01] proponen un enfoque basado en la valoracidn. Este
modelo, que puede ser considerado como una extension del enfoque dimensional, no se limita a
considerar una serie de emociones discretas o unas pocas dimensiones afectivas. En su lugar,
considera que las emociones se expresan a través de una evaluacidn continua y subjetiva tanto
del propio estado interno del usuario como del estado del mundo exterior. En otras palabras, se
centra en la variabilidad de estados emocionales, siendo posible una diferenciaciéon de éstos
modelando las diferencias individuales. Sin embargo, este enfoque se suele usar mads para la
generacién de emociones que para la deteccidn de éstas.

Si bien es cierto que los tres modelos son perfectamente validos, y pese a que el enfoque
categérico ha sido siempre el mas utilizado a nivel de descripcion, actualmente se esta
produciendo un movimiento hacia el enfoque dimensional en el campo de la deteccion de
emociones. La representacion dimensional proporciona una manera de describir un amplio
rango de estados emocionales, asi como una medida de intensidad de la emocién. Aln mas
importante, es capaz de representar variaciones continuas de las emociones no solamente en el
espacio, sino a lo largo del tiempo.

Sin embargo, los primeros trabajos que utilizaron este enfoque se centraban mas en la sintesis
de caras [SSB09], procesamiento de datos [DBWO7] o estudios psicolégicos que en el
reconocimiento emocional. De los trabajos que si versan sobre el reconocimiento de emociones,
muchos de ellos simplifican el problema a dos clases (activo vs. pasivo) [FTO5] o a cuatro
cuadrantes en el espacio 2D [GMKO06], perdiendo parte de la informacién potencial que el
enfoque dimensional produce.

2.4 Seleccion del mecanismo de clasificacion

Independientemente del modelo facial y del nivel de descripcion seleccionado, se debe
establecer un método que clasifique las expresiones faciales del usuario. Actualmente, existen
dos grupos principales de clasificadores, en funcidon de si tienen en cuenta la informacién
temporal de los datos faciales o no: clasificadores estaticos y clasificadores dindmicos.

Clasificadores estaticos
Son aquellos que clasifican una imagen facial o un frame individual de una secuencia de
video, sin tener en cuenta datos anteriores. Son los mas usados para clasificar imagenes
o frames de una secuencia de video. Las Redes Neuronales, los Sistemas Expertos de
Reglas o las Redes Bayesianas son algunos ejemplos.

Clasificadores dinamicos
Son aquellos que permiten clasificacion de imagenes en funcion de las anteriores. La
entrada de estos clasificadores es el histérico de datos de la secuencia de videos,
introducido como una serie temporal. Los Modelos Ocultos de Markov (HMMs) son los
clasificadores dindmicos mas representativos.

Desde los primeros trabajos, los sistemas de clasificacion estaticos han sido los utilizados en el
reconocimiento automatico de emociones. Sin embargo, dado que el comportamiento no verbal
humano es inherentemente continuo y secuencial, muchos trabajos se han comenzado a centrar
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en técnicas de clasificacién dindmicas. No obstante, algunos investigadores sostienen que estos
modelos dindmicos son mas apropiados para un clasificador de expresiones faciales dependiente
de una persona [CSGO03]. De modo que si lo que se busca es un clasificador universal, las técnicas
dindmicas no son una buena opcidn, en tanto que se deberia entrenar el sistema con cada sujeto
nuevo de evaluacion. Ademas, estd demostrado que la precision en el reconocimiento de
emociones aumenta considerablemente si se usan clasificadores estaticos para imagenes
individuales, en comparacién con el uso de modelos dinamicos alimentados con secuencias de
imagenes [GP09].

Finalmente, cabe mencionar que la seleccidn y entrenamiento del clasificador estd intimamente
ligada a las Bases de Datos Emocionales (BDE), consistentes en un conjunto de imagenes de
sujetos mostrando emociones y etiquetadas en uno o varios niveles de descripcidon que se
presentan en el siguiente apartado.

2.5 Sistemas actuales de reconocimiento facial de emociones

En este apartado, se presentan los trabajos mas recientes en el ambito del reconocimiento
automatico de emociones, indicando para cada contribucién la BDE empleada, el modelo y
caracteristicas faciales, su nivel de descripcién y los mecanismos de clasificacién usados (ver

Tabla 1).

El ultimo de ellos, desarrollado por Hupont et al corresponde al trabajo previo que se presenta

en el siguiente apartado.

TABLA 1. TABLA COMPARATIVA DE LOS ACTUALES SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO FACIAL DE EMOCIONES
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Trabajo previo

2.6 Trabajo previo

Se presenta en este punto el trabajo previo desarrollado por el grupo de investigacion,
enmarcado en una tesis doctoral [Hup10] y un trabajo fin de master [Ball11], que son el punto
de partida de este trabajo. Para ello, se presenta el esquema seguido por el sistema previo de
reconocimiento de emociones y se discuten las modificaciones necesarias para llevar a cabo la
migracidon completa del enfoque discreto al continuo.

2.6.1 Sistema previo de reconocimiento de emociones

El trabajo previo en reconocimiento de emociones ha dado lugar a un sistema de deteccién
multimodal [HBC11] (no solamente facial) en el que intervienen varios canales para el analisis
emocional, realizando una clasificacion emocional discreta. Consta de cinco etapas bien
diferenciadas dividas en cinco programas, donde los datos iniciales de entrada se van
transformando en cada etapa hasta la visualizacién de resultados (ver Fig. 5)

528 EB

Entrenamiento del clasificador Base de Datos emocional de
1. Extraccién de 2. Conversién de 3. Clasificacion 4. Fusién de 5. Visualizacion

en seis emociones. iméagenes estdticas )
datos datos canales

FIG. 5. ESQUEMA GENERAL DEL TRABAJO PREVIO DESARROLLADO EN RECONOCIMIENTO EMOCIONAL

En la primera fase se extraen los datos del video con un reconocedor facial automatico y se
almacenan en un archivo, para cada frame, las coordenadas de los puntos faciales. La siguiente
fase toma las coordenadas faciales y las convierte en las distancias que alimentaran al
clasificador. Durante la fase de clasificacion, el sistema toma las distancias de cada frame vy las
etiqueta en una de las seis emociones bdsicas de Ekman (mds una emocién neutra) segun el
enfoque categdrico. La siguiente fase es la encargada de fusionar otros datos emocionales, de
manera que otros canales como voz o texto, simultdneamente extraidos con las expresiones
faciales, tengan también su peso en la deteccidén del estado emocional del usuario. Finalmente,
la ultima fase visualiza frame a frame la evolucién emocional del usuario. Cabe afiadir que en la
fase 3, el sistema de clasificacidn es alimentado con un clasificador previamente entrenado con
el material de una base de datos de imagenes etiquetada de acuerdo con el enfoque emocional

discreto.

Los dos trabajos previos hacen uso de un modelo facial analitico, utilizan clasificadores estaticos
y tienen un nivel de descripcién categoérico. La diferencia entre la Tesis Doctoral realizada y el
Trabajo Fin de Master radica en que este Ultimo realizaba la extraccién de datos de manera
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automatica, mientras que en el trabajo desarrollado en la Tesis Doctoral, la extraccidon de
caracteristicas faciales era completamente manual. Sin embargo, sus principales limitaciones
residen en que en ambos trabajos el clasificador ha sido entrenado con imdgenes de Bases de
Datos Emocionales actuadas y discretas (ver seccion 3.4 de esta memoria).

2.6.2 Migracion completa del discreto al continuo

Como se ha visto anteriormente el enfoque categodrico tiene limitaciones que se pueden resolver
pasando al enfoque continuo, que permite una descripcion emocional mas rica y una
representacién adecuada de las variaciones emocionales a lo largo del tiempo.

El objeto de este proyecto ha sido llevar a cabo la migracion completa del sistema de
reconocimiento facial del enfoque discreto al continuo. Ello ha implicado modificar algunas fases
del sistema anterior y desarrollar algunas nuevas (ver Fig. 6).

— N
Modificaciones E .
Partes nuevas h b
Entrenamiento del clasificador Base de Datos emocional de
en seis emociones imagenes estaticas Y,

1. Extraccién de 2. Conversiénde 3. Clasificacion 4. Fusionde 5. Visualizacion
datos datos canales

FIG. 6. CAMBIOS NECESARIOS EN EL SISTEMA ANTERIOR PARA UNA COMPLETA MIGRACION AL ENFOQUE CONTINUO

Como puede observarse en la Fig. 6, es necesario introducir importantes cambios en el sistema
anterior. Concretamente:

- Modificacién de los médulos 2 y 3 correspondientes a la conversién de datos faciales y
clasificacidn de éstos.

- Seleccién de una nueva Base de Datos emocional de videos etiquetada en términos
acordes al nivel de descripcién continuo.

- Desarrollo de un nuevo sistema de clasificacion estatico, alimentado con los datos
procesados de la nueva Base de Datos Emocional.

- Desarrollo de un visualizador de resultados en el espacio dimensional.

En la fase de extraccidon de datos, no es necesario realizar mayores cambios. En cuanto al
mddulo de fusion, éste estaba ya preparado para el trabajo en continuo. Al ser el objetivo de
este proyecto el reconocimiento facial, se ha dejado de lado en este trabajo.

Una vez realizados los cambios y desarrolladas las nuevas partes, se integra todo en un nuevo
sistema de reconocimiento de emociones con un enfoque emocional completamente continuo,
tal como se detalla en el capitulo siguiente






CAPITULO 3. TRABAJO REALIZADO

Este capitulo presenta todo el trabajo realizado durante el desarrollo del Proyecto Fin de Carrera
y estd estructurado en varios apartados. El primero de ellos muestra un esquema general del
sistema implementado, con las diferentes partes que lo componen. A continuacién cada
apartado detalla el trabajo desarrollado para cada una de las partes. El Ultimo punto se encarga
de explicar la validacidon del sistema mediante videos obtenidos de diferentes fuentes.

3.1 Esquema del sistema de reconocimiento facial de emociones

en secuencias de video.

Una vez introducido el trabajo previo en el capitulo anterior, en la Fig. 7 se presenta el esquema
general del sistema:

= |E&s #

Base de Datos Entrenamiento del
emocional continua de videos clasificador en continuo

4

| Extraccion de datos | | Conversién de datos | Clasificacion | Visualizacion |

FIG. 7. ESQUEMA GENERAL DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO FACIAL DE EMOCIONES EN SECUENCIAS DE VIDEO

Este nuevo sistema utiliza un modelo facial analitico (extraccion de puntos faciales), y utiliza
mecanismos de clasificacidon estaticos. Sin embargo, a diferencia de los dos trabajos previos
presentados en el capitulo anterior, el nivel de descripcidon es continuo o dimensional. Esto
implica realizar cambios en las dos ultimas fases (clasificacién y visualizacién), asi como la
seleccion de una Base de Datos Emocional y el entrenamiento del nuevo clasificador en
continuo.

Como se puede observar en la Fig. 7, el proceso general consta de cuatro fases bien
diferenciadas que siguen un proceso secuencial. Cada una de ellas corresponde a un programa
diferente, cuyos resultados se almacenan en ficheros y sirven como entrada al programa
correspondiente a la siguiente fase.
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Esquema del sistema de reconocimiento facial de emociones en secuencias de video

Cada una de las fases cumple una funcidon en el proceso de reconocimiento emocional.
Concretamente:

- La fase 1, extraccién de datos, se encarga de extraer la informacion facial de los videos
en forma de puntos para cada frame y almacenarlos en un fichero. Esta fase esta
detallada en el apartado 3.2.

- La fase 2 se encarga de la conversion de datos. Este mddulo toma el fichero de puntos
faciales producidos por la fase 1 y los convierte en distancias y angulos faciales
almacenados en un fichero que alimentara a la siguiente fase de clasificacidn. Los
detalles de la fase 2 se encuentran recogidos en la seccién 3.3.

- La fase 3 (seccion 3.6) se encarga de tomar el fichero creado por la fase 2 y clasificar
cada frame en el espacio emocional continuo, almacenando los resultados en un fichero.
Para poder llevar a cabo la clasificacion emocional de un frame es necesario haber
entrenado previamente el clasificador (seccidon 3.5) con una Base de Datos Emocional
adecuada (seccion 3.4).

- Finalmente, la fase 4 se encarga de tomar el fichero creado en la fase anterior y
visualizar el estado emocional del usuario en el espacio dimensional. Los detalles del
proceso de esta ultima fase se encuentran en la seccién 3.7 de esta memoria.

3.2 Extraccion de datos

La extraccién de datos es la primera de las fases en el sistema de reconocimiento de emociones
faciales. El objetivo de esta etapa es convertir el video de entrada donde aparece el usuario al
gue se quiere realizar la evaluacién emocional, en un fichero que contenga las coordenadas de
los puntos faciales extraidos para cada frame del video. El esquema detallado del proceso de
extraccion se puede observar en la Fig. 8.

' 7 S
Video del usuario 1. Divisién del 3. Escriturade los
a analizar video en frames datos en fichero

2. Extraccion de los puntos
faciales de cada frame

FiG. 8. ESQUEMA GENERAL DE LA FASE 1: EXTRACCION DE DATOS

A continuacidn se explica en detalle el trabajo llevado a cabo en cada parte de esta fase.
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3.2.1 Division del video en frames

Para realizar una extraccién de datos de una secuencia de video, es necesario primero convertir
el video en una secuencia de imdagenes o frames. Esto es debido a que los clasificadores estaticos
clasifican las distancias y angulos faciales asociados a un frame, sin tener en cuenta la relacién
de un frame con el siguiente.

Para realizar esta tarea, se ha utilizado el software VirtualDub (mas informacién en el Anexo B),
una herramienta que permite dividir un video en una secuencia de imagenes en funcién de
varios pardmetros. En este caso, se tienen en cuenta las siguientes restricciones:

La resolucion de salida de la imagen debe ser la misma que la resolucién del video.

La medida de frecuencia FPS (Fotogramas Por Segundo o Frames Per Second) debe ser
un valor comprendido entre los 30 y los 60 FPS. Estos valores han sido seleccionados
para poder captar aquellas emociones que ocurren muy deprisa (sorpresa o aversion) y
gue podrian perderse con una frecuencia menor.

3. Durante los primeros 3 segundos del video el sujeto de evaluacién debe mostrar una
expresion relajada y neutra. Es muy importante que asi sea dado que los frames
asociados a los primeros segundos se utilizan para establecer la cara neutra del sujeto y
poder medir luego todas las emociones que exprese durante el video en relacién a su
cara neutra.

Una vez realizada la divisién del video y con todas las imagenes almacenadas en una carpeta, se
procede a la extraccion de puntos faciales de cada una de las imagenes.

3.2.2 Extraccion de puntos faciales mediante FaceAP|

La tecnologia usada para el reconocimiento automatico es FaceAPI, un software comercial de la
empresa SeeingMachines [FASM]. Esta herramienta realiza un seguimiento de la cara
proporcionando para cada frame una serie de puntos faciales llamados landmarks. En esta
herramienta de pago el numero de landmarks que se extraen varia en funcion del tipo de
licencia que se posea. La licencia adquirida por el GIGA Affective Lab solamente permite
proporcionar 38 puntos interiores del rostro, que pueden observarse en la Fig. 9.

Los puntos faciales obtenidos se presentan en dos formatos de coordenadas distintos:

1. Pixel Coordinate Frame. Coordenadas en el espacio 2D.
2. World Coordinate Frame. Coordenadas en el espacio 3D.

En este trabajo se ha decidido emplear el sistema de coordenadas World Coordinate Frame (3D)
para representar los puntos faciales, ya que es mucho mads preciso que el sistema Pixel
Coordinate Frame en tanto que tiene una dimensiéon mas en la representacion. Hay que tener en
cuenta, que durante el reconocimiento facial, lo mas normal es que el sujeto esté ubicado
delante de la cdmara mirando hacia ella, pero en algunas ocasiones ocurre que el sujeto cambia
de posicidn, moviendo su plano facial y cambiando la orientacion de su mirada. En estas
ocasiones la dimensién extra de profundidad que proporciona el World Coordinate Frame es
imprescindible para no cometer errores de proyeccion. Por tanto, teniendo en cuenta las tres
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dimensiones, es posible asegurar un reconocimiento mucho mas robusto y con menos errores
gue si solo se usasen las dimensiones ofrecidas por el sistema de coordenadas de pixeles.

-

FIG. 9. 38 PUNTOS FACIALES PROPORCIONADOS POR LA TECNOLOGIA FACEAPI DE SEEINGMACHINES

3.2.3 Escritura de los puntos faciales en fichero

Una vez que se han extraido los puntos faciales del rostro para cada frame, se debe escribir en
un fichero para que la siguiente fase de conversion de datos pueda usarlos como entrada. Para
ello, para cada frame se almacena: (1) una estampilla que indica la posicion del frame en la
secuencia de imagenes; (2) lista con las coordenadas 3D de cada uno de los 38 puntos.

3.3 Conversion de datos

La segunda fase en el sistema de reconocimiento de emociones faciales corresponde a la
conversidn de datos. El objetivo de esta fase es obtener, para cada frame, las variaciones de las
distancias y dangulos (obtenidos de los 38 puntos faciales) respecto de la cara neutra. Para ello, se
toma el fichero de datos de puntos faciales obtenido en la fase anterior como entrada La salida
es un fichero que contiene las distancias y angulos que alimentaran al clasificador en la fase 3. La
Fig. 10 muestra el esquema detallado del proceso de conversién de datos.
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e, e

Datos de puntos 2. Escriturade los

faciales datos en fichero
1. Obtencion y normalizacion de distancias a partir de de clasificacién

los puntos faciales

F1G. 10. ESQUEMA GENERAL DE LA FASE 2: CONVERSION DE DATOS

A continuacién se detallan los puntos de la fase 2 de conversidn de datos.

3.3.1 Elaboracion y normalizacion de distancias
Distancias y dangulos empleados

Como ya se ha comentado en el capitulo 2 de esta memoria, la representacién analitica
considera el rostro como un conjunto de puntos faciales. La solucién que se adopta en el
presente trabajo consiste en convertir primero los puntos faciales obtenidos en cada frame a un
conjunto de distancias y angulos faciales, y obtener sus variaciones respecto de las distancias y
angulos faciales de la cara neutra del sujeto.

Se obtienen 19 angulos y distancias faciales a partir de los 38 landmarks expuestos en el
apartado anterior. Estos 19 angulos y distancias han sido seleccionados teniendo en cuenta los
trabajos previos [Hup10][Ball11] (no obstante, al clasificador final no le entraran todas estas
distancias, como se vera mas adelante).

Las distancias pueden observarse en la Fig. 11, divididas en angulos y rectas. A continuacion se
explica cdmo se han obtenido tanto los dngulos como las distancias faciales:

Para obtener el angulo entre dos vectores en tres dimensiones, primero se calcula los vectores
u, vy posteriormente el angulo 8 determinado por sus direcciones, que viene dado por la
expresion:
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-

F1G. 11. Los ANGULOS [ANG 01-07] A LA 1ZQUIERDA. LAS DISTANCIAS FACIALES (DST 08-19) A LA DERECHA.

La obtencidn de las distancias faciales entre dos puntos a, b en el espacio 3D, se hace utilizando
la expresion de distancia euclidea:

d=\/(a.x—b.x)2+ (a.y — b.y)2 + (a.z — b.2)?

Normalizacion de distancias

Los valores de las distancias calculadas deben ser consistentes independientemente de la escala
de la imagen, la distancia a la cdmara, etc. Por ello, todas las distancias deben ser normalizadas
respecto a la FAPU “ESO” del estandar MPEG4 [MPEG4], una distancia constante en el rostro e
invariante con respecto a la expresion facial mostrada. El empleo de dngulos proporciona ya de
por si valores invariantes, evitando el esfuerzo de normalizacidn.

Para normalizar las distancias deberd tenerse la distancia ESO (distancia n? 19 en la Fig. 11) del
sujeto con expresidn neutra, de modo que solamente es necesario normalizar las distancias 08 a
18. Esto se consigue al principio del reconocimiento durante los primeros frames del video,
donde es requisito que el sujeto mantenga una expresion facial neutra. Estos primeros segundos
de cara neutra permiten hallar, para cada distancia, un valor medio de dicha distancia o angulo
en expresion neutra (el valor medio es necesario dado que tomar las distancias de un Unico
frame seria arriesgarse a que justamente ese frame no representara correctamente una
expresion neutra) Una vez obtenida dicha informacion, se normaliza y se calcula la variacién de
cada distancia y angulo mediante las expresiones que se exponen a continuacion.
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Calculo de la variacion de los angulos (distancias 1 a 7) respecto a la cara neutra. Obsérvese que
los angulos no precisan de normalizacién:

AB;actual = B;actual — O;neutro; 1 <i <7

Normalizacidn y calculo de la variacion de las distancias faciales (distancias 8 a 18) respecto a la
cara neutra:

d;actual—ESOactual

Ad;actual = ; 8<i<18

d;neutro—ESOneutro

Mediante la normalizacién de las variaciones se garantiza que los datos pasados al clasificador
son consistentes y robustos, y que la fisionomia del sujeto o la distancia a la camara no influirdn
en la salida del clasificador emocional.

3.3.2 Escritura del fichero de clasificacion

La salida del programa de conversién de datos es un fichero que contiene, para cada frame, la
variacién de las distancias faciales de dicho frame respecto a las distancias de la cara neutra. El
fichero es de tipo ARFF (Atribute-Relation File Format) [ARFF], y estd organizado en tres
secciones. En la primera de ellas aparecera el nombre del fichero y la informacién necesaria para
describir su contenido. En la segunda seccidn se indican las distancias a tener en cuenta en la
clasificacion, también llamados atributos. Por ultimo, la tercera seccién contiene toda la
informacién de los frames, de manera que en cada linea se encuentran cada una de las
variaciones de las distancias calculadas. La Fig. 12 refleja la estructura de un fichero ARFF.

ARFF Nombre: Datos para entrenar:
— >| @relation nombre_fich @data
dato_1
dato_2
Atributos: :datlg
@attribute atributo_1
@attribute atributo_2
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atributo_1, atributo_2, ...

F1G. 12. ESTRUCTURA DE UN FICHERO ARFF

3.4 Seleccion de una Base de Datos Emocional

Como se ha comentado, es necesario entrenar el clasificador, por lo que es necesario una Base
de Datos Emocional. Los resultados del sistema de reconocimiento automatico de emociones
estan estrechamente ligados con la calidad de la base de datos finalmente seleccionada, por lo
gue es importante la seleccion de la misma. Es por esto que se ha llevado a cabo un estudio
exhaustivo de las Bases de Datos Emocionales existentes en la actualidad, estudio que se detalla
a continuacion.
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3.4.1 Caracteristicas de las Bases de Datos Emocionales

Una Base de Datos Emocional (BDE) es un conjunto de archivos presentado en uno o varios
formatos que contienen informacién emocional sobre los sujetos que han sido grabados para su
elaboracidén. Esta informacién emocional se puede presentar en varios canales en forma de
expresiones faciales, voz, gestos corporales o incluso sefiales fisiolégicas. Generalmente, los
archivos de una BDE suelen estar anotados, proporcionando informacién util como el tipo de
emocién sentida por el sujeto, informacidn sobre éste o el método de elicitacion de emociones
empleado.

A continuacion se presentan las caracteristicas a analizar en una BDE de cara a compararla con
otras:

- Formato: es el formato en el que se presentan los archivos que contienen la informacién
emocional. El formato puede ser video, audio, imagen, texto, archivos especificos a un
canal (sefales fisioldgicas) o cualquier combinacion de éstos.

- Modalidad: indica qué canales de analisis emocional intervienen (e.g. expresiones
faciales, lenguaje corporal, voz, sefiales fisiolégicas... etc). Cuando una BDE contiene
varios canales, se dice que es una BDE multimodal.

- Tamafio: numero de muestras con informacién util que contiene la base de datos.

- N2 de sujetos: en este campo se especifica el nUmero de sujetos de los que se ha
tomado informacion emocional para la elaboracion de la base de datos.

- Nivel de descripcidn: indica el enfoque emocional en el que estd anotada la base de
datos, asi como los distintos tipos de emociones que se evallan en ésta.

- Universalidad: se dice que una base de datos emocional es universal si contiene archivos
gue provengan de sujetos de diferente edad, fisionomia, sexo u origen étnico.

- Método de elicitacion: hace referencia al modo en que se extrae la informacion
emocional de los sujetos. La elicitacidén se puede hacer de tres maneras: natural, donde
el sujeto expresa sus emociones de manera espontdnea; inducida, donde se lleva al
sujeto a sentir la emocién buscada; y posado, donde el sujeto es un actor que esta
fingiendo la emociodn.

- Tipo de anotacidn: indica la autoria de la anotacion de los archivos. Las anotaciones
pueden ser llevadas a cabo por anotadores expertos, por los sujetos evaluados o por
ambas partes.

- Accesibilidad: indica la disponibilidad de la base de datos. Puede estar disponible para
todos los publicos, para personal de investigacién bajo pedido al autor o pudiendo ser
de pago.

- Lenguaje: el idioma en el que estd anotado la Base de Datos Emocional

3.4.2 Aspectos deseables en una Base de Datos emocional

Se quiere crear un nuevo sistema de reconocimiento de emociones realizando una migracién del
enfoque emocional discreto al enfoque continuo. Por ello, la seleccidn una nueva Base de Datos
emocional adecuada se convierte en un aspecto de vital importancia, pues de ella dependera el
clasificador y el nivel de descripcién del sistema.
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En la Tabla 2 se presenta la comparativa entre las caracteristicas de la Base de Datos empleada
para entrenar el sistema de clasificacion anterior y las caracteristicas deseables que deberia
tener la nueva BDE.

TABLA 2. COMPARATIVA DE CARACTERISTICAS DE LA BASE DE DATOS ANTIGUA
Y LAS CARACTERISTICAS DESEABLES PARA LA NUEVA BASE DE DATOS EMOCIONAL

Nombre Anterior: Futura:
MMI Database caracteristicas deseables
Formato Imagenes y videos Varios formatos
Modalidad Expresiones faciales Multimodal
Tamaiio 1280 Mayor numero posible
N2 Sujetos 43 Mayor numero posible
Contenido emocional Enfoqug categclﬁrico. 6 Enfoqge contirTuo. Mayor ne
emociones basicas posible de dimensiones
Universalidad Si Si
Método de elicitacion Fingido Natural
. ., Anotacioén realizada por Anotacion realizada por el
Tipo de anotacion .
expertos sujeto y por expertos
Accesibilidad Bajo peticién Disponible o Bajo Peticion
Lenguaje Inglés Indiferente

Por tanto, y a la vista de la comparacidén entre la antigua base de datos y las caracteristicas
deseables de la nueva a seleccionar, la diferencia fundamental es el contenido emocional, por lo
gue se buscan aquellas que tengan videos etiquetados con un enfoque dimensional. El método
de elicitacion debe ser natural, no fingido, debido a que se persigue el desarrollo de un
clasificador entrenado con expresiones naturales para que posteriormente se puedan clasificar
expresiones del mismo tipo, en situaciones cotidianas. También es conveniente que los videos
estén etiquetados por los propios usuarios ademas de los anotadores expertos, pues nadie
mejor que ellos conoce las emociones sentidas. Ademas, es deseable que la Base de Datos sea
Multimodal y contenga no sdélo informacidon de expresiones faciales. De este modo, y de cara
lineas de trabajo futuro, se podra realizar una fusion de la informacién obtenida de cada canal
para enriquecer el reconocimiento emocional.

3.4.3 Estudio comparativo de las actuales Bases de Datos Emocionales

En este trabajo, se ha realizado un estudio exhaustivo de las Bases de Datos Emocionales
existentes en la literatura. Para ello, en algunas ocasiones se ha tenido que contactar con el
equipo de investigaciéon que ha desarrollado la BDE para obtenerla mediante accesos a
servidores o incluso envio de los datos en formato DVD. En otras ocasiones la adecuacidn de la
informacién de la base de datos se podia probar mediante las muestras que se ofrecian desde
los diferentes sitios web. La Tabla 3 refleja el estudio comparativo de 25 las Bases de Datos
Emocionales, en la cual se han tenido en cuenta las caracteristicas antes mencionadas.

Teniendo en cuenta los aspectos que interesan para el nuevo clasificador, se ha elegido la base
de datos multimodal MAHNOB-HCI Tagging Database, que se describe en detalle en el siguiente
apartado.
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TABLA 3. ESTUDIO COMPARATIVO DE BASES DE DATOS EMOCIONALES

. . Continuo:
MAHNOB-HCI deeig, Fal\(/:lli?rl:{d\goz, 500 sesiones 27 4 dimensiones Si Natural Sujetos Bajo Inglés [S[Ilzgfll]Z]
Tagging Database Texto’ Fisiol6 i(yzo (15H - 12Mm) Discreto: ) demanda g [BDE-1]
9 8 emociones
HUMAINE Video Facial, Corporal 40 sesiones 40 Categarico: No Natural Expertos Disponible t:gglri% [DESCO7]
Database » -orp (23H - 17M) 6 emociones P P frances. [BDE-2]
Belfast Ari
I . . . 125 Categorico: . . . [DCSCO07]
Naturalistic Video Facial, Corporal 125 sesiones (31H - 94M) 6 emociones No Natural Expertos Disponible Inglés [BDE-3]
Database
. . . Continuo: . . Bajo Inglés, i
SAL database Video Facial 80 sesiones 20 1 dimension Si Inducido Expertos demanda griego. [BDE-4]
ORESTEIA Audio, o . Categorico: . Bajo Inglés y i
database Texto Voz, Fisiolégico 29 sesiones 29 6 emociones No Inducido Expertos demanda griego [BDE-5]
Video .
XM2VTSDB ’ Facial, Voz, . . . . . . i
MM Face Database Ima}gen, Corporal Desconocido 295 Sin etiquetar Si Posado Sin anotar De pago Inglés [BDE-6]
Audio, 3D
The AR Face . - 116 Categorico: . Bajo . i
Database Imagen Facial 3.016 imagenes (63H - 53H) 4 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-7]
CVL Face . . 116 Categorico: Bajo . i
Database Imagen Facial 756 imagenes (108H - 6M) 1 emocion No Posado Expertos demanda Inglés [BDE-8]
The Psychological Categérico: Bajo
Images(ii?’llli(re](;tlon at| Imagen Facial 100 imégenes 90 3 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-9]
The Japanese
Female Facial . .y 10 Categorico: Bajo . i
Expression Imagen Facial 70 imagenes (OH - 10M) 6 emociones No Posado Expertos demanda Inglés [BDE-10]
(JAFFE) Database
. s Categorico: . Bajo . [SBBO02]
CMU PIE Database Imagen Facial 40.000 imégenes 68 4 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-11]




Indian Institute of

. _ 40 Categorico: . . .
Technology Imagen Facial 240 imagenes ; No Posado Expertos Disponible Inglés | [BDE-12]
Kanpur Database (20H - 20M) 6 emociones
The Yale Face . s Categorico: Bajo . i
Database Imagen Facial 165 iméagenes 15 3 emociones No Posado Expertos demanda Inglés | [BDE-13]
CaItFe;::eFI;gntal Imagen Facial 450 imagenes 27 Sin etiquetar No Posado Sin anotar | Disponible Inglés [BDE-14]
HumanScan BiolD . . - . . . .
Face DB Imagen Facial 1500 imagenes 23 Sin etiquetar No Posado Sin anotar | Disponible Inglés [BDE-15]
Oulu University
Physics-Based Imagen Facial 1200 iméagenes 120 Sin etiquetar Si Posado Sin anotar De pago Inglés | [BDE-16]
Face Database
The Bosphorus Imagen Facial 4666 imagenes 105 Sin etiquetar Si Posado Sin anotar Bajo Inglés | [BDE-17]
Database 9 9 q demanda 9
The Database of | oo Facial 400 imagen 40 Sin etiquetar si Posado | Sinanotar | Disponible | Inglés | [BDE-18]
Faces AT&T age acia agenes etiqueta osado anota sponible glés
The Yale Face . - N . Bajo .
Database B Imagen Facial 5760 imagenes 10 Sin etiquetar No Posado Sin anotar demanda Inglés [BDE-19]
. . . Categorico: . Sujetos y Bajo . [GPO6]
FABO Database Video Facial, Corporal 1094 videos 23 10 emociones Si Posado expertos demanda Inglés [BDE-20]
Continuo:
. . . . 5 dimensiones . . . . . [MVP10]
Semaine Video Facial, Corporal 50 sesiones 20 Categérico: Si Natural Sujetos Disponible Inglés [BDE-21]
6 emociones
Video, . 740 imagenes y Categorico: . Bajo . [PVRO5]
MMI Database Imagen Facial 848 sesiones 19 6 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-22]
) . . 86 Categorico: Bajo . i
MUG Database Video Facial 1462 sesiones (51H - 35M) 13 emociones No Natural Expertos demanda Inglés [BDE-23]
Cohn Kanade ) . . Categorico: . Bajo . [KTCO00]
Database Video Facial, Corporal 500 sesiones 100 6 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-24]
Extended Cohn ) . . Categorico: . Bajo . [LCK10]
Kanade Database Video Facial, Corporal 610 sesiones 127 6 emociones Si Posado Expertos demanda Inglés [BDE-25]




Seleccidn de una Base de Datos Emocional

3.4.4 MAHNOB-HCI Tagging Database

La MAHNOB-HCI Tagging Database es una BDE multimodal grabada en respuesta a estimulos
afectivos con el propdsito de investigar el reconocimiento de emociones y el etiquetado
implicito (auto-etiquetado de la emocién sentida) de los sujetos [SLPP12].

Se ha seleccionado esta BDE por ser una de las mas recientes y completas existentes en la
literatura. Posee mas de 3000 sesiones de videos (aunque actualmente estan sélo 511 sesiones
completas disponibles) en las que aparecen 30 sujetos diferentes. Todas las sesiones estan
debidamente etiquetadas por los propios sujetos en ambos enfoques discreto y continuo, y la
informacién viene presentada en un formato XML completamente organizado. Asimismo, la
calidad de los videos es muy buena (HD 720p) y el reconocedor facial ha respondido
satisfactoriamente a las pruebas realizadas durante el estudio. Adicionalmente, la MAHNOB-HCI
Tagging DB es una base de datos multimodal (i.e. contiene otro tipo de informaciéon emocional
ademas de videos faciales), que tiene también audio grabado por el sujeto de evaluacién y
sefales fisioldgicas. Entre éstas ultimas, se destacan el volumen de presién sanguinea, el pulso
respiratorio, electroencefalograma, electrocardiograma o conductancia de la piel.

La anotacion en continuo consiste en un valor numérico que va desde 1 hasta 9 para cada una
de las 4 dimensiones en las que la BDE estd etiquetada: activacion, evaluacion, dominancia y
predictibilidad. La dimensién de activacion se refiere al grado de excitacién o apatia de la
emocion y va desde emociones poco activas como el aburrimiento hasta emociones de maxima
activacidn como la ira o la sorpresa. La dimension de evaluacion se refiere a la forma negativa o
positiva de la emocién, oscilando desde sentimientos desagradables como tristeza hasta
sentimientos agradables como la alegria. La dimensiéon de dominancia se refiere al grado de
dominio que tiene el sujeto sobre la situacién (i.e. si la situaciéon supera al sujeto que esta
sintiendo la emocién o por el contrario es éste quien controla la situacién). Por ultimo, la
dimension de predictibilidad se refiere al grado en que la emocién era esperada. Esto es, un
valor bajo de predictibilidad indica que la emocidn era completamente inesperada mientras que
un valor alto indica todo lo contrario.

3.5 Entrenamiento del clasificador continuo

Una vez vista la base de datos que se va a emplear y antes de entrar dentro de la fase de
clasificacidn, es imprescindible entrenar al clasificador. El entrenamiento se realiza con el
software de clasificacion WEKA (ver Anexo B para mas detalles). Los objetivos de esta etapa son
los siguientes (ver Fig. 13):

1. Extraer la informacion facial de la BDE seleccionada.
2. Seleccionar entradas, salidas y clasificador.
2.1 Seleccionar qué angulos y distancias (atributos) seran las entradas del clasificador.
2.2 Definir cdmo sera la salida del clasificador.
2.3 Seleccionar un método de clasificacion de entre los disponibles en WEKA.
3. Extraer la informacién de los resultados obtenidos, necesaria para la clasificacion
posterior.
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%I-o@-o ] Entrenamiento del clasificador continuo
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F1G. 13. PROCESO DE ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR CONTINUO

3.5.1 Extraccion de la informacidn de la BDE

La cantidad de datos disponible en la MAHNOB-HCI Tagging Database es enorme, de modo que
antes de ver qué se hace con los datos, se explica brevemente cémo estan dispuestos.

Los datos estan disponibles online una vez conseguido el permiso de los autores y se pueden
descargar en forma de sesiones. Una sesidn recoge toda la informacién disponible
correspondiente a la grabaciéon de una toma de datos. Por toma de datos, se entiende la
recogida de informacién emocional de los distintos sensores colocados en el sujeto durante la
muestra de un video, siendo éste el estimulo que provoca las reacciones emocionales en el
sujeto.

Existen dos tipos principales de informaciéon en una sesién: (1) informacidn descriptiva de las
sesiones; (2) material multimedia de las sesiones. El primer tipo de informacidon viene en
formato XML [WXML] y se encarga de recoger los datos que identifican la sesién y el sujeto,
ademas de las anotaciones emocionales realizadas por éste. El segundo tipo de informacidn son
los archivos grabados por los diferentes sensores, estando disponibles para cada sesién 6 videos
faciales, un fichero que contiene toda la informaciéon de los sensores fisioldgicos y un archivo de
audio correspondiente al microfono empleado en las sesiones.

El objetivo de la extracciéon es convertir sesiones de la BDE en conjuntos de distancias que
servirdn de entrenamiento al clasificador. Para ello, se seguird el proceso que muestra la Fig. 14,
que consta de 4 etapas:

1. En la primera etapa se extraen 38 puntos faciales de cada frame del video, de manera
analoga al proceso de extraccidn de datos del sistema general.

2. Lasegunda etapa toma los puntos de cada frame individual y los convierte en distancias,
tal y como se hace en la fase de conversion de datos del sistema general.

3. Latercera etapa consiste en seleccionar manualmente aquel frame que contenga el pico
de la emocién, también llamado appex. La seleccion del appex es manual, por lo que es
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necesario ver el video previamente y seleccionar después el frame. Esta es
probablemente la fase mds costosa, en tanto que no se puede automatizar.

4. Por ultimo, una vez se sepa el frame que contiene el appex de la emocidn, se copiardn
las distancias obtenidas de éste a un fichero.

1. Extraccion de puntos
faciales de los frames 3. Seleccion del frame
que contiene el appex

ra ] [/#'\/
ﬁ | |
2. Conversion de puntos f
a distancias a » %}

AL v, \. J

Inf. Descriptiva Material multimodal 4, Escritura del frame a
un fichero

¢
®

FIG. 14. PROCESO DE EXTRACCION DE INFORMACION DE LA BDE

El proceso explicado previamente debe realizarse para cada una de las sesiones. Ademas, se ha
tomado la decisidon de incluir solamente un frame por sesién, de modo que en el archivo final de
datos de entrenamiento no se encuentren dos de ellos que provengan de la misma sesidn.
Aunque es cierto que aumentar el nimero de datos es beneficioso para el entrenamiento, se
estaria creando dependencia entre dos pares de datos, resultando en el empeoramiento de la
clasificacion.

De las 511 sesiones disponibles, se han procesado sélo 250 completas debido a la carga de
trabajo que supone cada una de ellas. De esas 250 sesiones, finalmente se han tenido en cuenta
106 de ellas para obtener un balance de sesiones en todas las regiones y contribuir a la mejora
del clasificador. Para un mayor detalle sobre la seleccién de las sesiones, véase el Anexo C.

3.5.2 Seleccion y filtro de entradas

Como ya se ha explicado en la primera fase del sistema de reconocimiento de emociones, las
entradas del sistema son las variaciones, respecto a la cara neutra, de un conjunto de distancias
y angulos entre los 38 puntos faciales obtenidos. Con la idea de determinar qué entradas o
atributos son las mas influyentes para la emocién a predecir, se ha llevado a cabo un estudio de
la matriz de correlacidn y diagramas de dispersién entre las distancias obtenidas de la BDE
utilizada.

Finalmente de las 19 distancias iniciales (ver Fig. 11), se han suprimido 7 de ellas quedando la
entrada del clasificador con 12 distancias, por ser éstas las mas influyentes y las que mejores
resultados de clasificacion obtenian (ver Anexo D). En la Fig. 15 pueden observarse a la izquierda
todas las distancias iniciales, y a la derecha las distancias finales.
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F1G. 15. DISTANCIAS FACIALES SELECCIONADAS

A LA 1ZQUIERDA, TODAS LAS DISTANCIAS (INICIALES). A LA DERECHA, LAS DISTANCIAS SELECCIONADAS (FINALES).

3.5.3 Seleccion de salidas
Una vez definidas las entradas del clasificador, deben definirse cudles seran las salidas.

De las 4 dimensiones disponibles en la MAHNOB-HCI Tagging Database: activacion, evaluacidn,
dominancia y predictibilidad, se han elegido las dos primeras para fijar el nivel de descripcién del
sistema, por compatibilidad con el método de fusién multimodal implementado previamente
[HBC11], y por estar basado en los modelos continuos mas relevantes en la literatura
[Whi89][Rus80].

Cada una de las sesiones, esta etiquetada por el sujeto con un valor numérico de 1 a 9 en las dos
dimensiones de interés (activacién y evaluacién), de manera que en una situacién ideal la salida
deberia pertenecer a un espacio 2D formado por los distintos valores de activacidn y evaluacién
(9x9), 81regiones en total, que son consideradas como salidas. Sin embargo, cuando se entrena
un sistema de clasificaciéon y se quiere obtener un correcto funcionamiento, debe responderse
siempre a la pregunta de si hay suficientes instancias (datos) de cada clase para que el
clasificador pueda aprender correctamente. En el clasificador continuo que se trata de
desarrollar, dicha pregunta se traduce a comprobar si existe un nimero suficiente de datos para
cada una de las coordenadas del espacio evaluacidn-activacion. Desafortunadamente, las 511
sesiones de las que se dispone no estan repartidas homogéneamente en el espacio continuo, de
modo que se tienen algunas regiones con muy pocos datos, estando algunas completamente
vacias y sin datos para entrenar, como puede observarse en la Fig. 16.
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Activacion

Total 511

Evaluacién

FIG. 16. DISTRIBUCION DE LOS SUJETOS ETIQUETADOS EN EL ESPACIO ACTIVACION-EVALUACION

Por tanto, debemos reducir esas 81 clases a un numero mas pequefio en el que se dispongan de
datos de entrenamiento para el clasificador. Se propone a continuacién un modelo que consta
de 9 clases diferentes, quedando 3 valores y de activacion y 3 valores de evaluacidn, resultado
de agrupar en 9 zonas las 81 anteriores, como muestra la Fig. 17.
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Evaluacién

F1G. 17. MODELO 9R DIVIDIDO EN 9 REGIONES

Esta salida del clasificador (9 clases, una por regién) es una version simplificada del modelo ideal
gue contendria 81 clases. Sin embargo, esta discretizacién es necesaria por un doble motivo: en
primer lugar, se incrementa el nimero de instancias disponibles para cada una de las 9 clases; y
en segundo lugar, minimizamos el porcentaje de error (porcentaje de instancias mal
clasificadas). Obviamente, el nimero de regiones en las que se divide el espacio esta relacionado
con el porcentaje de error que se obtendra: cuantas mas clases haya, mayor sera el error
obtenido. Por lo tanto, se trata de conseguir un compromiso entre un espacio suficientemente
dividido y el error que obtendra el clasificador.

Adicionalmente, se ha decidido omitir una de las 9 clases (concretamente la region 3),
resultando el modelo final en 8 clases. Esta decisién ha sido fundada en los trabajos de Whissell
[Whi89], que sostiene que la regién 3 del espacio continuo 2D activacion-evaluacién apenas
contiene emociones, como puede verse en la Fig. 4 del Capitulo 2. Las regiones que finalmente
compondran la salida del clasificador pueden verse en la Fig. 18.
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FIG. 18. SALIDAS FINALES DEL CLASIFICADOR

No obstante, y para facilitar la numeracion de las regiones, se mantendran los numeros
omitiendo simplemente la tercera region.

3.5.4 Seleccion del clasificador

El objetivo de esta etapa es seleccionar un clasificador de entre los disponibles en el software de
clasificacidn para integrarlo en el sistema final. Se proponen inicialmente algunos clasificadores y
se realizan un conjunto de pruebas con ellos (llamado benchmarking), en las que cuales se
selecciona la mejor configuracidon para el sistema. La herramienta empleada para realizar las
pruebas de clasificacion es el software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) de
la universidad de Waikato, Nueva Zelanda [WEKA].

Clasificadores disponibles

Se va a dividir el benchmarking en funcién de los clasificadores disponibles. La herramienta
WEKA proporciona un conjunto de algoritmos de aprendizaje automdtico para tareas de
clasificacion. De esta coleccidn, se han tenido en cuenta 5 clasificadores: RIPPER, Multilayer
Perceptron (MLP), Naive Bayes, C4.5 y Clasificador Sensible al Coste (CSC). Esta seleccién se basa
en el uso generalizado de estos clasificadores en el reconocimiento de emociones y en el trabajo
previo desarrollado en el grupo.

e RIPPER: Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction. Es un algoritmo
basado en reglas. Se tiene en cuenta este clasificador por su simplicidad y su buen
rendimiento.

o MLP: Multilayer Perceptron. Es la red neuronal mas usada para tareas de clasificacion. Su
utilidad radica en la similitud con ciertas redes neuronales bioldgicas del cerebro
humano, lo cual resulta muy util para este dominio de trabajo.

e Naive Bayes: es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes y algunas
hipétesis simplificadoras adicionales. Es a causa de estas simplificaciones, que se suelen
resumir en la hipotesis de independencia entre las variables predictoras, que recibe el
apelativo de ingenuo (naive). Sin embargo, puede entrenarse muy eficientemente en un
ambiente de aprendizaje supervisado.
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e (CA4.5: es también un clasificador basado en reglas, pero se usa para generar arboles de
decisidn. Su buen rendimiento se debe al uso del concepto de entropia en el ambito de
la informacidn para establecer mecanismos de clasificacion.

e (CSC-MLP: Clasificador Sensible al Coste con MLP. Este método de clasificacidn tiene en
cuenta una matriz de coste asociada dada por el usuario y un clasificador. En dicha
matriz el usuario establece los pesos de casa clase para el clasificador internamente
pondere las instancias de entrenamiento. Se usara el Multilayer Perceptron como
clasificador asociado.

Benchmarking

Para realizar las pruebas de clasificacidon se entrena con el fichero que contiene los datos de las
sesiones procesadas y varias configuraciones de distancias. Se probaran diferentes parametros
para cada clasificador en funcién de sus caracteristicas.

Uno de los problemas del benchmarking radica en la forma de evaluar los resultados de
clasificacidn. Si bien es cierto que la bondad de un clasificador se mide por su tasa de acierto, el
método estadistico que se suele emplear para la valoracidn de resultados es de tipo holdout:
reserva un conjunto de datos para el entrenamiento del método y otro para su validacién. Sin
embargo, hoy en dia existen otras formas mucho mas sofisticadas, eficientes y realistas de
evaluar las tasas de acierto de los clasificadores. De modo que los resultados han sido calculados
mediante un test de validacion cruzada con 10 particiones (10-fold cross-validation test) sobre
los datos de entrada [WCV]. Este tipo de pruebas miden la capacidad del clasificador para auto-
adaptarse a nuevos datos, diferentes de los usados para su entrenamiento. La validacién cruzada
es una practica estadistica consistente en partir la muestra total de datos disponibles en k
subconjuntos, de tal modo que uno de ellos se reserva para la validaciéon del esquema de
aprendizaje, mientras que el resto de subconjuntos se usan para el entrenamiento del
clasificador (el proceso es repetido k veces). De este modo, se obtienen unas medidas mucho
mas realistas del comportamiento del clasificador. La Tabla 4 refleja los resultados finales de
benchmarking distinguiendo entre aquellos obtenidos con 10-fold cross-validation test y sin
cross-validation.

TABLA 4. RESULTADOS GENERALES DEL BENCHMARKING

Método de validacién
CLASIFICADORES 10-fold Sin

cross validation cross-validation

RIPPER 26% 46%

AIVE BAYES 29% 47%

Cc4.5 23% 83%

MLP 30% 72%

-MLP 33% 79%
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Como puede observarse, las tasas de acierto en la tabla son mucho mayores para las pruebas
realizadas sin cross-validation. No obstante, se toman como validas las tasas obtenidas mediante
la técnica de 10-fold cross-validation en tanto que ofrecen una visidn mucho mas realista del
comportamiento del clasificador. El Anexo D recoge todo el estudio de Benchmarking en
profundidad.

A la vista de los resultados, se observa que estan todos mas o menos entre el 20% y el 40%, si
bien es verdad que tanto MLP como CSC-MLP se destacan sobre los demds. En el apartado
siguiente se discuten las decisiones tomadas como resultado de toda la fase de entrenamiento.

Resultados de entrenamiento

Vistos los resultados de los 5 clasificadores, se ha decidido hacer una primera criba y quedarse
con los clasificadores que utilizan redes neuronales (MLP y CSC-MLP). La seleccion no esta
solamente justificada a que obtengan mejores resultados que los demds, ya que las diferencias
no son muy grandes teniendo en cuenta los datos empleados. La justificacidn reside también en
el hecho de que las redes neuronales tienen una excelente capacidad para extraer informacion
de datos complicados o imprecisos y pueden obtener y detectar patrones que son pasados por
alto por humanos u otras técnicas de clasificacion. Ademas, cabe mencionar sus utiles cualidades
tales como:

Alta adaptabilidad a conjuntos de datos que van cambiando.
No realizan ninguna suposicidn con respecto a funciones de densidad u otra informacion
estadistica subyacente en comparacion a otros modelos probabilistas [SIC96].

3. Seusan comunmente en la literatura para reconocimiento de emociones.

Una vez decidido que el clasificador debe utilizar una red neuronal, la decisién es seleccionar
uno de los dos clasificadores que hacen uso de ella: MLP vs CSC-MLP. Finalmente, se ha optado
por elegir CSC-MLP (Clasificador Sensible al Coste con MultiLayer Perceptron). La decisién de
seleccionar CSC-MLP frente a MLP se debe a que permite condicionar la salida del clasificador en
funcién de las necesidades deseadas a través de una matriz de coste. Esto es especialmente util
si se quiere indicar al clasificador que no es grave confundir las regiones 6 6 9 (ambas situadas
en el cuadrante superior derecho del espacio dimensional), pero que es un problema grave que
clasifique un dato en la regién 1 cuando deberia estar en la 9 (zonas opuestas en el espacio
dimensional).

Por lo tanto, pese que un porcentaje del 33% puede parecer bajo, si se observa en la Fig. 19 la
matriz de confusién del clasificador seleccionado (matriz cuadrada de tamafio 8 qué indica cémo
se han clasificado las instancias) se comprueba que muchas instancias mal clasificadas que
contribuyen a disminuir el porcentaje de acierto, estdn en realidad clasificando en una zona
adyacente. De modo que, aunque sélo haya clasificado correctamente el 33% de las instancias,
la mayoria de los fallos no son graves (extremos opuestos) y podrian ser tomados como aciertos
para algunas emociones que ocupan un amplio rango en el espacio dimensional, como alegria o
sorpresa.
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Matriz de confusién del clasificador seleccionado

R1 R2 R4 RS R6 R7 R& R9 <= Clasificado como

1 3 2 2 1 2 o} o} R1
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FiG. 19. MATRIZ DE CONFUSION DEL CLASIFICADOR SELECCIONADO: CSC-MLP

La matriz de confusién es una matriz cuadrada de 8 filas y 8 columnas, debido a las 8 clases de
salida. Cada fila indica en qué clases se han clasificado los datos procedentes de la regiéon
asociada a esa fila. Por ejemplo, la fila 2 (con indice R2 a la derecha de |la matriz) indica en dénde
se han clasificado los 20 datos asociados a la Regidn 2: 15 de ellos se han clasificado como R2
(por tanto, clasificados correctamente), 3 de ellos se han clasificado como R5, y los dos restantes
se han clasificado en las regiones 2 y 4 (uno en cada una).

De este modo, los numeros en la diagonal principal, marcados en verde, indican las instancias
clasificadas correctamente (un tercio del total). Si se analizan las zonas marcadas en rojo, se
puede comprobar que no se ha clasificado practicamente ninguna instancia alli. Eso significa que
el clasificador no confunde las clases 9 y 8 con las clases 1y 2 (muy importante en la clasificacién
en continuo). Por otra parte, los numeros marcados en amarillo indican aquellas instancias
clasificadas incorrectamente, pero que son errores aceptables. Por ejemplo, el clasificador
confunde las clases 6 y 9: clasifica 5 instancias que deberian ser R6 como R9 y viceversa. Dado
gue dichas regiones se encuentran en las zonas de alta activacion y evaluacion, sus emociones
asociadas (alegria y sorpresa), a veces se pueden confundir como muestra la Fig. 20.

F1G. 20. EJEMPLO DE EXPRESIONES PARECIDAS (ALEGRIA - SORPRESA) [PROO].
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3.5.5 Extraccion de resultados

Seleccionados el clasificador, y las entradas y salidas de éste, el siguiente paso es encapsular el
sistema de clasificacidn seleccionado en un archivo que pueda alimentar a la fase 3 de
clasificacidn. Para ello, se han utilizado las funciones de exportacion de WEKA, que permiten
guardar el modelo y la matriz de confusion entrenados, para usarlos posteriormente.
Concretamente, el clasificador se ha encapsulado junto con su matriz de confusién en un archivo

.emo”, mediante una pequefia aplicacién desarrollada conjuntamente con el programa
principal de clasificacidn de la fase 3, que se ve en la seccidn siguiente.

3.6 Clasificacion

Una vez tratados los apartados de seleccion de BDE (punto 3.4) y de entrenamiento de
clasificador continuo (punto 3.5), y detalladas las fases de extraccién de datos (fase 1, punto 3.2)
y la fase de conversion de datos (fase 2, punto 3.3) se retoma en este punto la fase tercera del
sistema de reconocimiento de emociones faciales: la clasificacién. El objetivo de esta fase es
clasificar los angulos y distancias obtenidos en la segunda fase a un nivel de descripcion
emocional continuo. De este modo, para cada frame se obtiene una salida que indica el estado
emocional etiquetado en una de las 8 regiones del espacio dimensional El proceso de esta fase
se puede observar en la Fig. 21.

ﬂ FASE 3: CLASIFICACION g»g\

Clasificador entrenado
en continuo

N\ (——

I

( o | o
000 000|000

]
[ ]
[ ]
—/ [ ] —/
Fichero de \ ) 2. Escriturade las
clasificacicn 1. Clasificacidn de las distancias de cada frame en un salidas del
valor del espacio continuo clasificador

F1G. 21. ESQUEMA GENERAL DE LA FASE 3: CLASIFICACION

3.6.1 Clasificacion en el espacio continuo

Para llevar a cabo el objetivo de esta fase, el programa toma el fichero ARFF de clasificacion
proporcionado por la fase 2 y a partir de cada una de las instancias del fichero obtiene una de las
ocho etiquetas emocionales del espacio dimensional activacién-evaluacion.

31



Clasificacién

El programa hace uso de las librerias WEKA para el IDE Eclipse, de modo que el clasificador
previamente entrenado y presentado en el punto 3.5.4 de esta memoria, puede encapsularse en
un archivo y utilizarse en esta fase para realizar la clasificacion.

3.6.2 Escritura de las salidas del clasificador

Una vez se clasifican todos los frames del video a analizar, se debe escribir en un fichero la salida
obtenida con una de las nueve regiones del espacio continuo final. Para ello, se almacena para
cada frame: (1) el cédigo de tiempo del video; (2) la regidn emocional asociada a dicho frame.

3.7 Visualizacion

Finalmente, la fase 4 del sistema de reconocimiento facial de emociones corresponde a la fase
de visualizacion. El objetivo de esta ultima fase es permitir la presentacién de los resultados del
reconocedor de una manera clara y en la que sea posible contrastar el video analizado con el
resultado. El esquema del proceso de esta fase se muestra en la Fig. 22.

FASE 4: VISUALIZACION
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FIG. 22. ESQUEMA GENERAL DE LA FASE 4: VISUALIZACION

El programa de visualizacion se ha desarrollado en C++ con librerias graficas Qt y el IDE
QtCreator, que facilitan la creacidn de formularios, botones y ventanas de didlogo con el uso del
ratén. El programa utiliza como entrada el fichero de resultados de clasificacién obtenido en la
fase previa, ademas de una carpeta que contiene los frames del video a visualizar.

Para cada frame, se obtiene su estampilla temporal y su etiqueta en el espacio 2D de activacion-
evaluacidn, de modo que el usuario puede visualizar para cada fotograma del video la emocién
clasificada en el espacio de activacién-evaluacidon. Para mas detalle sobre el visualizador
implementado, consultar Anexo E: Proceso de desarrollo del software. El aspecto de la interfaz
se puede ver en la Fig. 23.
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FIG. 23. INTERFAZ DEL VISUALIZADOR DEL RECONOCEDOR DE EMOCIONES FACIALES

3.8 Validacion con videos

Una vez desarrollado por completo en el sistema de reconocimiento de emociones faciales en un
nivel de descripciéon continuo, queda pendiente la validacién del mismo. En esta seccién se
aplica, siguiendo las fases explicadas previamente, el sistema desarrollado a diferentes videos
procedentes de evaluaciones con usuarios para comprobar el correcto funcionamiento del
sistema y asi visualizar los resultados. En primer lugar, se aplicard el sistema a videos
procedentes de la BDE MAHNOB-HCI Tagging Database. En segundo lugar, a los videos de
entrada procedentes de sesiones grabadas en el laboratorio.

3.8.1 Reconocimiento de emociones en secuencias de video de la BDE utilizada

En primer lugar se ha probado el funcionamiento del sistema sobre algunos de los videos de la
BDE MAHNOB-HCI Tagging Database. De este modo, se puede comprobar si el estado emocional
gue muestra el sistema como salida se corresponde a la etiqueta emocional con la que el sujeto
habia etiquetado el video.

El proceso a seguir es el mismo que el proceso presentado en el capitulo 4.

Se extraen los datos del video de |a BDE.
Se convierten los datos a las 12 distancias seleccionadas.
Se clasifican dichos datos con el clasificador entrenado en continuo.

P wnNPE

Se ven los datos en el visualizador.
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Por ultimo, se realiza una comparacion entre el etiquetado de la sesidon y el resultado mostrado
por el visualizador. La Fig. 24 muestra la interfaz del visualizador del sistema cuya entrada es un
ejemplo de video de la BDE etiquetado con mdaxima activacién y minima evaluacion.
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FIG. 24. INTERFAZ DEL VISUALIZADOR MOSTRANDO EL APPEX DE UN VIDEO DE LA MAHNOB-HCI TAGGING DATABASE
ETIQUETADO EN UN NIVEL MAXIMO DE ACTIVACION Y MiINIMO DE EVALUACION

Como se puede ver en la Fig. 24, la interfaz muestra a la izquierda el frame que contiene el
appex (pico de la emocion), y la derecha el espacio emocional continuo de 8 regiones
considerado como nivel de descripcidn. El appex aparece etiquetado en la regién 7 (maxima
activacion, minima evaluacién), de modo que concuerda lo etiquetado por el sujeto de
evaluacion y la salida del sistema de reconocimiento automatico facial de emociones. Es mas, si
se observa detenidamente al sujeto, se verd que muestra una cara de aversidon o asco,
correspondiente a dicha regidn del espacio continuo.

3.8.2 Reconocimiento de emociones en secuencias de video grabadas en el
laboratorio

En segundo lugar se ha probado el funcionamiento del sistema sobre videos grabados en el
laboratorio. Esto es, se han utilizado sujetos de prueba a los que se ha grabado las reacciones
emocionales tras haberles elicitado emociones mediante videos. Se comprueba que la etiqueta
emocional que muestra el sistema de salida es acorde al tipo de emocidén que hace sentir el
video (e.g un video alegre hace sentir al sujeto una etiqueta con alta evaluacion).

El proceso a seguir es idéntico al proceso seguido en el anterior punto, con la salvedad de que el
video ahora ha sido grabado en el laboratorio y el etiquetado ha sido realizado por el sujeto
grabado.

La Fig. 25 muestra el visualizador del sistema cuya entrada es un video grabado en el laboratorio
con un sujeto de evaluacién que ha sido elicitado a sentir emociones de alegria (alta activacion,
alta evaluacion).

34



Capitulo 3. Trabajo realizado

0 ]
R8 R9
RS R6
R2
I

FIG. 25. INTERFAZ DEL VISUALIZADOR MOSTRANDO EL APPEX DE UN VIDEO DE UN SUJETO ELICITADO CON VIDEOS QUE
PROVOCAN ALEGRIA

Como se puede observar en la Fig. 25, la salida del sistema para el frame que contiene el pico de
la emocidn es la regidn 9 (zona de mas alta activacién y evaluacién). En este caso, no existen
datos para comprobar si la salida es correcta o no (ya que son videos espontdneos no
etiquetados grabados en el laboratorio). Sin embargo, la cara del sujeto de evaluacién muestra
una emocién de alegria que se corresponde con la region 9 del espacio dimensional continuo.
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CAPITULO 4. APLICACION A LA EVALUACION
EMOCIONAL DE VIDEOJUEGOS: NEUROGAME

Este capitulo expone una aplicacién practica del sistema desarrollado. En la primera seccién del
capitulo se describen los objetivos de la colaboracion “Neurogame: Neuro-evaluacion
multimodal de videojuegos”, en el que el autor de esta memoria ha participado activamente. A
continuacién se explica brevemente la metodologia propuesta para realizar las evaluaciones, y
en la ultima seccién se muestran los primeros resultados obtenidos. Finalmente, el Anexo F
contiene la publicacién enviada y aceptada en el Xlll Congreso Internacional de Interaccién

Persona-Ordenador, del que el autor de esta memoria es primer firmante.

4.1 Evaluacion emocional de videojuegos

Una de las muchas aplicaciones de la deteccién de emociones reside en la evaluacion de la
Experiencia de Usuario (UX) en los videojuegos. En dicho contexto, la evaluacidn heddnica (équé
sentimos al jugar al videojuego?) completa las informaciones cldsicas mas orientadas a una
evaluacidn pragmatica. Este enfoque permite obtener una vision mas amplia direccionada a la
mejora de la aceptacion de videojuegos, experiencia interactiva y retorno econdmico en la fase
de desarrollo del producto [GGG11]. Ademas, los estados emocionales influencian procesos
cognitivos como la capacidad de atencién y memorizacidn, el rendimiento del usuario y, de esta
forma, su valoracién del producto [BNO2][Nor02].

El objetivo del proyecto Neurogame de evaluacion de videojuegos es profundizar en la
comprension de la medicion y el analisis de informacidn asociada a la evaluacion heddnica, en
forma de respuestas emocionales y cognitivas, para obtener una perspectiva mas detallada y
precisa de la Experiencia de Usuario. En dicho proyecto participa el Affective Lab de la
Universidad de Zaragoza con el trabajo desarrollado en este PFC, el grupo GRIHO [WGRI] de la
Universitat de Lleida, la empresa BitBrain Technologies [WBTT] y el Departamento de Psicologia
y Sociologia de la Universidad de Zaragoza [WDPS].

Para realizar la deteccién emocional y cognitiva, se usaran todo tipo de sensores durante la
evaluacidon que se encargaran de cubrir los diferentes canales mediante los cuales se puede
adquirir datos. Dentro de este equipo multidisciplinar la misién del grupo de investigacion GIGA
Affective Lab es la deteccidon automatica de emociones en el canal facial, como muestra la Fig.
26.

La participacion del autor de este proyecto en Neurogame ha sido doble: por un lado
desarrollando el sistema de reconocimiento facial continuo necesario para el andlisis facial de las
evaluaciones y, por otro, participando en la definicion de la metodologia a seguir en la
evaluacidn. Ademas, ha sido el responsable de generar la publicacidn de investigacion asociada a
dicho proyecto.
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FIG. 26. DIFERENTES CANALES EMOCIONALES Y COGNITIVOS DEL PROYECTO NEUROGAME.

A continuacion se explica brevemente dicha metodologia (en el Anexo F se ha incluido la
publicacidn que la detalla).

4.2 Metodologia propuesta

En este apartado se propone una metodologia general de evaluacion multimodal y emocional de
videojuegos, definiendo el objeto y los sujetos de estudio, el nivel de descripcion de salida
emocional y el proceso de evaluacidn a seguir.

Objeto y sujetos de estudio

Se seleccionardn uno o varios videojuegos, elegidos por sus similitudes en cuenta a género,
historia y protagonistas. En cuanto a los sujetos de estudio, el tamafio muestral del experimento
serd de unos 20 sujetos balanceando el nimero de hombres/mujeres en la medida de lo posible.

Nivel de descripcion emocional

El proyecto Neurogame, pese a involucrar diversos canales de adquisicion de datos (fisiolégicos y
faciales), usa el mismo proceso que los sistemas de reconocimiento de afecto descritos en el
capitulo 2. Es por tanto necesario decidir un nivel de descripcion emocional que defina en qué
términos sera descrita la informacidn obtenida, esto es, cdmo van a ser representadas las salidas
del sistema de reconocimiento de emociones. Se ha acordado utilizar el nivel de descripcién
continuo en el espacio dimensional, el mismo utilizado para el desarrollo de reconocimiento de
emociones faciales del presente trabajo.

Proceso de evaluacion

La evaluacion esta estructurada en una o mas sesiones. Todas las sesiones constan, ademas de
una primera fase de configuracién inicial, de dos partes diferenciadas: calibracién y evaluacién
(ver Fig. 27). En ambas se presentan varios estimulos al usuario en una o varias modalidades
(imagenes, videos, melodias...). El objetivo de la calibracién es estimular a la persona en las dos
condiciones extremas de las dimensiones emocionales utilizadas. De este modo, se construye un
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Capitulo 4. Aplicacién a la evaluacion emocional de videojuegos: Neurogame

conjunto de referencias necesarias para evaluar siguientes respuestas emocionales del usuario.
Por otro lado, la parte de evaluacién consiste en la presentacién de estimulos a los sujetos de
evaluacidon para obtener mediciones de sus estados cognitivos y emocionales. Durante la
evaluacidn, se considera una o mas categorias del juego (e.g. personajes o escenario ambiental).
Para cada una de estas categorias se presentan una serie de muestras, que consisten en un
descanso, un estimulo presentado y una pequena encuesta en la que el sujeto de evaluacién se
autoevallia emocionalmente mediante una escala SAM [BL94] (ver Fig. 28).
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FiG. 28. EscALA SAM (SELF ASSESSMENT MANIKIN) UTILIZADA PARA LA AUTOEVALUACION EMOCIONAL

4.3 Primeras pruebas

Se ha realizado una primera prueba experimental con 3 sujetos, cuyos datos obtenidos estdn
siendo analizados. Gracias a ellos, se ha podido comprobar la adecuacion de los algoritmos de
clasificacion con datos fisioldgicos, y al mismo tiempo realizar pruebas con el nuevo sistema
desarrollado de deteccion de emociones faciales en continuo.

Dispositivos de captura

Para una correcta toma de datos faciales en las sesiones de evaluacién, es necesario preparar y
comprobar que los dispositivos de captura graban videos vélidos que sirven como entrada al
reconocedor facial. De este modo, las videocdmaras necesitan para su correcta recogida de
datos unas determinadas condiciones de iluminacion, posicidn y frecuencia. Por ello, se han
realizado ensayos y pruebas variando entre diferentes posiciones y niveles de iluminacion, hasta
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conseguir una configuracion adecuada. En el experimento se ha utilizado una videocamara
frontal especializada en tecnologia para visién artificial y aplicaciones de visién por computador,
gue permite realizar grabaciones a 60 FPS. Gracias a ello, se ha podido realizar un correcto
seguimiento facial que posibilita la captura de cualquier expresién facial, por muy rapida que
sea.

Analisis facial

Los primeros analisis estan siendo satisfactorios (ver Fig. 29). Se ha podido comprobar la captura
satisfactoria por los diferentes sensores de los diversos estados emocionales inducidos en los
usuarios dispuestos durante la evaluacion. Cabe destacar es la reafirmacién de la importancia de
la utilizacién de sensores complementarios (tanto fisiolégicos como no fisioldgicos), que suplan
los fallos en la clasificacion emocional de una modalidad. Asi, los sensores fisioldgicos son
capaces de recoger/detectar informacién emocional incluso cuando el usuario no la estd
mostrando explicitamente mediante sus expresiones faciales. Y los faciales pueden ayudar a
discernir entre estados emocionales que den lugar a respuestas fisiolégicas similares.

& | Emotion Explorer —t S >
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Save Graph...
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Start Stop E Show Selection
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FIG. 29. PRIMEROS RESULTADOS DEL ANALIZADOR FACIAL. USUARIO CONTENTO DURANTE LA EVALUACION EMOCIONAL

De los 3 sujetos con los que se realizo el experimento, solamente ha sido posible realizar analisis
de manera satisfactoria con el tercero de ellos. Esto es debido a que en las dos primeras
evaluaciones los sujetos llevaban equipado un Eye-Trakcer en forma de gafas con camaras. Esta
tecnologia era invasiva en la cara del sujeto en tanto que cambiaba el contorno de su rostro,
ademas de lanzar reflejos a la cdmara que grababa. Por lo tanto, solo se han podido analizar
resultados en aquel sujeto que no utilizé la tecnologia Eye-Tracker.

Esta primera prueba experimental ha permitido validar la viabilidad de la metodologia
propuesta. Queda pendiente llevar a cabo una validacidn completa con varios sujetos de
evaluacién.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones finales del Proyecto Fin de Carrera,
indicando el cumplimiento de los objetivos definidos en el Capitulo 1. Asimismo, se incluye una
seccion de lineas de trabajo futuro donde se indican posibles mejoras para el sistema de
reconocimiento de emociones faciales, asi como las nuevas lineas de investigacion abiertas en la
deteccién automadtica de emociones en continuo. Finalmente, en la Ultima seccion se expone

una valoracidn personal del trabajo desarrollado.

5.1 Conclusiones

Una vez finalizado el proyecto, es posible afirmar que se han alcanzado todos los objetivos
propuestos y que se ha implementado satisfactoriamente un sistema de reconocimiento de
emociones en secuencias de video. El sistema desarrollado permite ver la evolucion del estado
emocional de un sujeto grabado en un video en un nivel de descripcién completamente
continuo, siendo ésta la mayor aportacion del presente proyecto.

La evolucién temporal del proyecto puede verse detalladamente en el Anexo A, y los objetivos
cumplidos durante la misma son los siguientes:

Se ha realizado un estado del arte del reconocimiento automatico facial.
Se ha realizado un estudio exhaustivo de las Bases de Datos Emocionales disponibles en
la literatura y se ha llevado a cabo la seleccién de la mds adecuada para el sistema.

3. Se ha desarrollado un clasificador que toma caracteristicas faciales como entrada y
devuelve una salida en las dos principales dimensiones del espacio emocional continuo.

4. Se ha implementado y puesto a punto el nuevo sistema de reconocimiento de
emociones en secuencias de video con el clasificador en continuo.

5. Se ha definido una aplicacion practica del sistema. Gracias a una colaboracion existente
con el grupo GRIHO de la Universitat de Lleida [WGri] y con la empresa BitBrain
Technologies [WBTT], se han podido realizar unas primeras evaluaciones emocionales de
videojuegos, donde el sistema desarrollado ha desempefiado la funciéon de extraer la
informacién emocional del canal facial. Si bien inicialmente se pensaba contar con las
primeras evaluaciones para este trabajo, el retraso del proyecto Neurogame ha hecho
gue solamente se haya dispuesto de los datos de las primeras evaluaciones de prueba.

Se concluye por tanto que la migracion del enfoque discreto al dimensional se ha realizado
satisfactoriamente, permitiendo al grupo de investigacién GIGA Affective Lab disponer de un
reconocedor automatico de emociones en un nivel de descripcién completamente continuo.
Ademas de participar en la definicidon de la metodologia y puesta a punto, y realizacion de las
primeras pruebas, el autor de este trabajo ha sido el encargado de preparar y enviar un articulo
de investigacion a un congreso relevante de Interaccidn presentando Neurogame, publicacion
que ha sido aceptada.
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Lineas de trabajo futuro

5.2 Lineas de trabajo futuro

El desarrollo de este Proyecto Fin de Carrera, abre nuevas puertas y lineas de investigacion con

las que seguir trabajando. Concretamente, como trabajo futuro y mejoras posibles cabe citar las

siguientes:

1.

Sistema de reconocimiento de emociones en tiempo real. El sistema desarrollado
trabaja offline. Esto es, los videos se capturan en una primera fase de toma de datos, y el
resultado en forma de estado emocional se obtiene tras la aplicacién de un proceso de 4
fases en las que se van transformando los datos de entrada. Trabajar en tiempo real es
posible dado que el sistema actual no ofrece ningln obstaculo para ello, de modo que
una primera mejora del sistema seria convertir su proceso offline a uno de tiempo real
(por supuesto, ateniéndose siempre a las restricciones del procesador que la tecnologia
de reconocimiento automatico requiere).

Mejora del reconocedor facial. Una de las limitaciones del sistema desarrollado reside
en la precisién del reconocedor facial FaceAPI. Si bien es cierto que este software esta
preparado para trabajar en tiempo real, en algunas ocasiones no toma los puntos
faciales correctamente, implicando un reconocimiento erréneo de toda la secuencia de
imagenes. Como mejora, se propone la aplicacion de otras alternativas mencionadas en
el Anexo B, como Microsoft Kinect [MKin] u OpenCV [OpCV]. De este modo, no se
dependeria en tanta medida del correcto funcionamiento del reconocedor facial, dado
que estas dos alternativas propuestas permiten modificar el cédigo mejorandolo y
adecudndolo a las circunstancias en las que se trabaje.

Mejora del clasificador. Las tasas de acierto obtenidas por el clasificador son un primer
paso en el campo de la deteccién emocional continua, pero seria deseable minimizar los
errores y conseguir una coleccion mds completa de datos. Como mejora inmediata, y
debido a la adaptabilidad que las redes neuronales dotan al clasificador, éste puede
mejorarse aumentando los datos de entrenamiento creando asi un sistema de
clasificacion mas fiable, robusto y universal (si bien es cierto que hay que invertir
muchas horas de trabajo). Para ello, se pueden usar otras BDE donde conseguir material
etiquetado en continuo o descargar las sesiones de la MAHNOB-HCI Tagging Database
[BDE-01] que los autores siguen etiquetando actualmente.

Aumentar las clases de salida. La mejora anterior implica un aumento considerable del
numero de datos, suprimiendo el problema inicial que forzé a la division del espacio de
81 regiones a 9. Asi, podria dividirse un poco mas el espacio dimensional resultando en
una salida de 16 o incluso 25 regiones. De este modo, y poco a poco, se conseguiria un
clasificador mas preciso que explotase aun mas los beneficios del enfoque emocional
continuo.

Neurogame. Una vez llevada a cabo la evaluacion con usuarios con la metodologia

propuesta habra que llevar a cabo el analisis exhaustivo de dichos datos, tarea que por
razones temporales no ha sido posible incluir en el presente trabajo.
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5.3 Valoracidn personal

La experiencia del desarrollo de este proyecto me ha resultado muy positiva y enriquecedora.
Gracias a él me he visto inmerso en un trabajo de investigacion, y mds concretamente, en el
apasionante mundo de la Computacion Afectiva.

He podido aplicar directamente conocimientos adquiridos en varias asignaturas de la carrera: de
caracter mas general como asignaturas relacionadas con el proceso de desarrollo de software y
proyectos; o mas especificos, como conocimientos adquiridos en asignaturas de Inteligencia
Artificial o Estadistica. Asimismo, he visto como el trabajo realizado y las destrezas adquiridas
durante estos afios de carrera han dado sus frutos, proporciondandome la adaptabilidad
necesaria para desempefiar con eficacia nuevas tareas que hacen uso de tecnologias recientes o
herramientas desconocidas.

Por otra parte, la gran carga de investigacion de este proyecto ha implicado una primera fase de
aprendizaje y estudio del estado del arte en el que habia momentos en los que parecia que
nunca se avanzaba. No obstante, dicha fase previa ha demostrado ser extremadamente
enriquecedora y necesaria para el desarrollo del proyecto, proporciondndome un espiritu critico
con el trabajo de los demas y con el mio propio. Asimismo, la realizacién de este proyecto me ha
brindado la oportunidad de escribir un articulo en un congreso internacional, permitiéndome
tomar contacto directo con el mundo de la investigacidn y ofreciéndome una vision mas amplia
de las opciones que tiene uno al acabar su carrera universitaria.

En definitiva, personalmente considero que ha sido una experiencia altamente positiva y
satisfactoria, permitiendo desarrollar mis aptitudes como ingeniero y completando mi
formacion.
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[BDE-01]

[BDE-02]

[BDE-03]

[BDE-04]

[BDE-05]

[BDE-06]

[BDE-07]

[BDE-08]

[BDE-09]

[BDE-10]

[BDE-11]

[BDE-12]

[BDE-13]

[BDE-14]

[BDE-15]

[BDE-16]

[BDE-17]

Pagina web de la BDE MAHNOB-HCI Tagging Database. Url: http://mahnob-db.eu/ (dltimo
acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Humaine Database. Url: http://sspnet.eu/2009/12/humaine-database
(Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Belfast Naturalistic Database. Url: http://belfast-naturalistic-
db.sspnet.eu (ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE SAL Database. Url: http://www.image.ntua.gr/ermis (dltimo acceso
22/06/2012).

Pagina web de la BDE Oreiestea Database. Url:
http://manolito.image.ece.ntua.gr/oresteia/index.html (Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE XM2VTSDB Database. Url:
http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb (ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE The AR Face Database. Url: http://www2.ece.ohio-
state.edu/~aleix/ARdatabase.html (Ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE CVL Face Database. Url: http://www.lrv.fri.uni-lj.si/facedb.html (Gltimo
acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE The Psychological Image Collection at Stirling Database. Url:
http://pics.psych.stir.ac.uk (Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE The Japanese Femal Facial Expression (JAFFE) Database. Url:
http://www.kasrl.org/jaffe.html (Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE CMUPIE (Pose, Illumination and Expression) Database. Url:
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=418&menu_id=261 (ultimo
acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Indian Institute of Technology Kanpur Database. Url: http://vis-
www.cs.umass.edu/~vidit/IndianFaceDatabase (ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE The Yale Face Database. Url:
http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html (Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Caltech Frontal Face Database. Url:
http://www.vision.caltech.edu/html-files/archive.html (Ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la Human Scan BiolD Face Database. Url: https://www.bioid.com/download-
center/software/bioid-face-database.html (Gltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Ourlu University Physics-Based Face Database. Url:
http://www.ee.oulu.fi/research/imag/color/pbfd.html (Ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE The Bosphorus Database. Url:
http://bosphorus.ee.boun.edu.tr/Home.aspx (Ultimo acceso 22/06/2012).
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[BDE-18]

[BDE-19]

[BDE-20]

[BDE-21]

[BDE-22]

[BDE-23]

[BDE-24]

[BDE-25]

Pagina web de la BDE The Database of Faces AT&T. Url:
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html (Ultimo acceso
22/06/2012).

Pagina web de la BDE The Yale Face Database B. Url:
http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.htmll (Ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE FABO Database. Url: http://research.it.uts.edu.au/cvrg/FABO.htm
(ultimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Semaine Database. Url: http://semaine-db.eu (Ultimo acceso
22/06/2012).

Pagina web de la BDE MMI Database. Url: http://www.mmifacedb.com/accounts/register/
(dltimo acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE MUG Database. Url: http://mug.ee.auth.gr/fed/ (Ultimo acceso
22/06/2012).

Pagina web de la BDE Cohn Kanade Database. Url:
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=421&menu_id=261 (dltimo
acceso 22/06/2012).

Pagina web de la BDE Extended Cohn Kanade Database. Url:
http://www.pitt.edu/~jeffcohn/CVPR2010_CK+2.pdf (Ultimo acceso 22/06/2012).
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