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RESUMEN

Estudios recientes indican el papel esencial que desempefia la actividad emocional si se desea que los
computadores generen respuestas racionales ante una toma de decisiones. Este hecho combinado con la
habilidad de los mismos en el reconocimiento de expresiones faciales, abre nuevas éareas para la
investigacion cientifica. El presente trabajo tiene como objetivo lograr clasificar autométicamente las
emociones humanas, mediante el uso del dispositivo Kinect. Luego de un estudio del reconocimiento de las
emociones basicas o universales solo se tienen en cuenta las emociones felicidad y tristeza, para probar la
validez del modelo de clasificacion desarrollado. Se analizaron algoritmos de Inteligencia Artificial con el uso
de la herramienta WEKA para lograr la clasificacion de dichas emociones, obteniendo los mejores resultados
con el algoritmo de Optimizacion Secuencial Minima (SMO). La aplicacién propuesta brinda un modelo para

clasificar emociones en tiempo real, segun los movimientos faciales de las personas.

Palabras claves: Clasificacion, Emociones, Expresiones faciales, Inteligencia Artificial, Kinect.
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INTRODUCCION

El campo de la psicologia ha alcanzado un grado de madurez elevado en cuanto al reconocimiento de
expresiones faciales. Un gran nimero de prestigiosos psicélogos han realizado estudios en profundidad
obteniendo informacién sélida sobre el reconocimiento de expresiones faciales y su vinculacion con las

emociones humanas.

El reconocimiento de las emociones se hace esencial en el aprendizaje de vias requeridas si se desea que
las maquinas sean capaces de construir una respuesta racional. Para tener computadoras efectivas en la
toma de decisiones, se necesitan mecanismos tales como la emocién que funcionen coordinadamente con
sus sistemas. Este hecho y el avance de la tecnologia acontecido en los ultimos afios han permitido llevar
a cabo tareas que en el pasado hubieran sido impensables.

La Inteligencia Artificial como rama de la Informética que permite la realizacién automatica de operaciones
hasta ahora exclusivas de la inteligencia humana, ha sido objeto de estudio para lograr establecer esta
analogia entre una actividad relativamente dificil para el ordenador y sencilla para el hombre.

En Cuba, el Centro de Entornos Interactivos 3D: Vertex de la Universidad de las Ciencias Informaticas
desarrollé en conjunto con el Centro Nacional de Rehabilitacién "Julio Diaz" ubicado en La Habana, el
sistema informatico “Danzoterapia v1.0”. Esta herramienta consiste en un tutor virtual que realiza
demostraciones animadas de los ejercicios que deben ejecutar los pacientes con limitaciones fisico-

motoras, como parte de su terapia de rehabilitacion.

Aunque los resultados preliminares son positivos, la primera version de Danzoterapia no identifica los
estados de &nimo de los usuarios. En ocasiones los ejercicios se pueden tornar repetitivos y monoétonos, lo
qgue pudiera provocar rechazo, abandono o mala ejecucion de la terapia por parte de los pacientes. El
sistema adolece de retroalimentacion efectiva en este sentido y no es capaz de estimular a los pacientes

cuando realizan progresos.

Por todo lo planteado y teniendo en cuenta que el reconocimiento de emociones se puede aplicar en campos
tan diversos como la psicologia, la ensefianza o el marketing, surge la motivacién de dar solucién al

siguiente problema de investigacion:

¢, Como identificar automaticamente emociones en las personas, basado en sus expresiones faciales?
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Para dar solucibn al problema se traza como objetivo general de la investigacion: Clasificar

automaticamente emociones en las personas, a partir de informacién adquirida con el dispositivo Kinect.

Definiéndose como objeto de estudio el reconocimiento de patrones y como campo de accion

clasificacion automatica de emociones.
Se definieron las siguientes tareas de investigacion para alcanzar el resultado deseado:

1. Elaboracion del marco teorico de la investigacion a partir del estado del arte existente.

la

1.1. Caracterizacion de las técnicas de reconocimiento facial y de clasificacién automatica de estados

de animo, descritas en la literatura, para determinar aspectos relevantes que puedan ser Utiles en

la solucién al problema de esta investigacion.

1.2. Caracterizacion del problema de clasificacién automatica de estados de animo, a partir de datos del

rostro humano capturados con el Kinect, para determinar qué elementos intervienen en él y como

modelarlo.

2. Disefio, implementacion y prueba del proceso de captura de datos del problema.

2.1. Implementacion y prueba de algoritmos de seleccion, transformacion y limpieza de datos para

simplificar el proceso de clasificacion y garantizar la calidad de los datos al eliminar errores,

inconsistencias, redundancias y datos incompletos.

3. Disefio, implementacién y prueba del proceso de clasificacién automatica de emociones en las personas,

basado en sus expresiones faciales.

3.1. Experimentacién con algoritmos de clasificacion automatica para obtener modelos computacionales

gue permitan identificar emociones de una persona, a partir de sus caracteristicas faciales.
3.2. Experimentacién con el método de validacién cruzada; para comprobar la capacidad
generalizacién de los modelos computacionales de clasificacién ante nuevas instancias.

3.3. Implementacién y prueba de las funcionalidades que permiten cargar y utilizar el modelo

de

de

clasificacién automatica obtenido, para identificar emociones de una persona a partir de sus

caracteristicas faciales.

Como parte del cumplimiento de las tareas definidas se emplearon los siguientes métodos cientificos:
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1. Teoricos:

e Histérico - Logico: este método se utilizé para el andlisis del estado del arte, obteniéndose los
aspectos mas significativos sobre los estudios de las emociones humanas, las distintas técnicas
de reconocimiento facial y los algoritmos de clasificacién de Inteligencia Atrtificial relevantes.

e Modelacién: mediante este método se model6 el prototipo funcional de la aplicacién y su
arquitectura.

2. Empirico:

e Estudio de la documentacion: este método se utilizé para realizar la busqueda exhaustiva de la
informacion referente a los distintos temas tratados en el estudio del estado del arte.

e Test 0 prueba: se utiliz6 para evaluar la calidad de los datos obtenidos en el proceso de captura
de datos y en la validacion de los resultados alcanzados por los algoritmos de clasificacion.
Ademas, para comprobar que las funcionalidades del sistema tengan las salidas esperadas.

o Experimentacion: se experimentd con varios algoritmos de clasificacion y juegos de datos para

determinar un modelo de clasificacion de emociones adecuado.

El presente documento esta estructurado en 3 capitulos. En el Capitulo 1 se presentan los elementos
tedricos que sirven de base a la investigacion del problema planteado. En el Capitulo 2 se propone un
método de solucion basado en la captura de las expresiones faciales. En el Capitulo 3 se muestran los

resultados de la propuesta desarrollada y se exponen las pruebas que se realizaron.



<

¥

>

VERTEX

CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

1.1 INTRODUCCION

El presente capitulo abarca el estudio realizado sobre el proceso de clasificacion de emociones en los
humanos. Se realiza un andlisis de las emociones y sus formas de deteccion para la extraccion de rasgos
faciales relevantes. Ademas, se caracterizan los procesos de captura de la informacion facial para su
posterior tratamiento, el reconocimiento de patrones y los algoritmos de Inteligencia Artificial que resuelven

problemas de clasificacion.
1.2 DETECCION Y CARACTERIZACION DE EMOCIONES

El estudio sobre el reconocimiento de expresiones faciales y emociones humanas por parte de numerosos
psicélogos ha obtenido grandes resultados, validados por experimentos en situaciones reales. Una emocién
es definida por la Real Academia de la Lengua Espafiola (RAE) como: “la alteracion de animo intensa y
pasajera, agradable o penosa que va acompafiada de cierta conmocién somatica” (1). Las emociones,
segun el psicélogo Paul Ekman pionero en el reconocimiento de expresiones y micro expresiones faciales,
son proyectadas independientemente del entorno sociocultural del individuo y de sus caracteristicas

fisioldégicas encontrandose de esta forma un patrén general en las emociones mas basicas (2) (3).

1.2.1 CARACTERISTICAS DE LAS EMOCIONES

Todas las emociones tienen alguna funcién que les confiere utilidad y permite que el hombre ejecute con
eficacia las reacciones conductuales apropiadas. Incluso las emociones mas desagradables tienen
funciones importantes en la adaptacion social (4). El conocimiento de algunas de las caracteristicas de estas
tales como motivos que las provoca, consecuencias y rasgos detectados durante su aparicion puede ser

Gtiles para su reconocimiento.

A continuacién se enuncian algunas de las caracteristicas principales de las 6 emociones bésicas o

universales.
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Felicidad:

Ira:

Miedo:

Estado placentero, deseable, sensacion de bienestar, autoestima y autoconfianza.

Favorece los vinculos sociales y relaciones interpersonales.

Favorece la recepcion e interpretacion positiva de los diversos estimulos ambientales.

Causada por el logro, consecucion exitosa de los objetivos que se pretenden.

Favorece el rendimiento cognitivo, solucion de problemas y creatividad, asi como el aprendizaje y la

memoria.

Estimulacién aversiva, tanto fisica o sensorial, como cognitiva?.

Condiciones que generan frustracion, interrupcion de una conducta motivada, situaciones injustas,
o0 atentados contra valores morales.

Incapacidad o dificultad para la ejecucion eficaz de procesos cognitivos.

Movilizacion de energia para las reacciones de autodefensa o de ataque.

Sensacion de energia e impulsividad, necesidad de actuar de forma intensa e inmediata (fisica o

verbalmente) para solucionar de forma activa la situacion problematica.

Es una de las reacciones que produce mayor cantidad de trastornos mentales, conductuales y
emocionales.

Procesos de valoracion secundaria que interpretan una situacidon como peligrosa.

Al prestar una atencién casi exclusiva al estimulo temido, facilita que el organismo reaccione
rapidamente ante el mismo.

Se trata de una de las emociones mas intensas y desagradables. Genera aprensién, desasosiego y

malestar.

Tristeza:

Separacion fisica o psicolégica, pérdida o fracaso, decepcion, especialmente si se han desvanecido
esperanzas puestas en algo.

Focalizacion de la atencidn en las consecuencias a nivel interno de la situacion.

1 Del conocimiento o relacionado con él.
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e Provoca desanimo, melancolia, desaliento, pérdida de energia.

o Puede llegar a generar estados depresivos agudos y baja autoestima.
Sorpresa:

e Presencia de estimulos novedosos débiles o moderadamente intensos, acontecimientos
inesperados.

e Interrupcion de la actividad que se esté realizando en ese momento.

e Atencion y memoria de trabajo dedicadas a procesar la informacion novedosa.

¢ Facilita los procesos atencionales, conductas de exploracion e interés por la situaciéon novedosa.
Desagrado:

e Estimulos desagradables (quimicos fundamentalmente) potencialmente peligrosos o molestos.
e Generacién de respuestas de escape o evitacidn de situaciones desagradables.
e Produce necesidad de evitacion o alejamiento del estimulo. Si el estimulo es oloroso o gustativo

aparecen sensaciones gastrointestinales desagradables, tales como nausea (4).

Conocer las reacciones tanto fisicas como internas de cada emocién constituye un paso importante para su
deteccién. Un punto de partida, son las reacciones organicas. Son muchos los parametros fisicos que
pueden hacer notar la presencia de una emocion, tales como: expresiones faciales, distribucién de la sangre,

ritmo del corazén, respiracion, secrecion salival, entre otras.

1.2.2 DETECCION DE EMOCIONES

En el afio 2002, Paul Ekman realiz6é un aporte importante a los estudios de reconocimiento de expresiones
faciales humanas, obteniendo el Sistema de Codificacion de la Accion Facial (FACS, por sus siglas en
inglés) basado en un sistema desarrollado originalmente por el anatomista sueco Carl-Herman Hjortsjo.
Este sistema codifica los movimientos de los musculos faciales indistintamente de los diferentes cambios
momentaneos en la apariencia facial reflejdndolos en las denominadas Unidades de Accion (AU, segun sus
siglas eninglés) (3) (5). La Tabla 1 muestra algunas de las AU y el movimiento facial al que hacen referencia.
Una lista completa de las AU se puede encontrar en el articulo "Sistema de Codificacién de Accién facial -
Lista de Unidades de Accion” (5).
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12

13

15

Tabla 1.Ejemplo de definiciones de las AU.

Descripcién Imégenes

Levantamiento interior de cejas

Levantamiento exterior de cejas

Bajar cejas

Levantamiento de mejillas

Arrugar la nariz

Tiramiento labial esquinal

Tiramiento labial frontal

Depresion labial esquinal

Mediante el uso de las AU, fue posible codificar expresiones ambiguas y sutiles, por lo tanto FACS es

potencialmente mas adecuado para el analisis de las pequefias diferencias en rasgos faciales. Sin embargo,

era un sistema disefiado para realizar un analisis de frame-by-frame y por lo tanto inGtil para las pruebas en

tiempo real. En el documento “Automated Facial Expression Recognition System” (6), se explica como "un

entrenado, certificado codificador FACS tarda una media de 2 horas en codificar 2 minutos de video". Por

esta razén, Friesen y Ekman también desarrollaron EMFACS (Emocidon FACS) que utiliza los mismos

principios de FACS con la diferencia de centrarse en el reconocimiento de ciertas emociones. De esta

manera so6lo se utilizan pocas AU. Luego, el calculo realizado se reduce drasticamente lo que permite

analizar las expresiones faciales en tiempo real (7). Si se desea reconocer gran cantidad de emociones es
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aconsejable tener en cuenta FACS, pero de no ser asi, puede ser productivo guiarse por la idea de

EMFACS, de limitarse a seleccionar las AU que aporten valor real.

1.2.3 NOTACION DE INTENSIDAD

Los movimientos de la cara pueden ser menos 0 mas exagerados, para esto Ekman define una notacion de
intensidad que se acompafa de la AU correspondiente de ser necesario. Las intensidades de FACS se
anotan afadiendo las letras A-E (para las intensidades minima-maxima respectivamente) y nimeros para
la AU (por ejemplo, AU 1A es la traza mas débil de AU 1, por su parte AU 1E es la maxima intensidad

posible para el gesto facial) (8).

e A Rastro

e Bleve

e C Pronunciado

e D Severo o extremo

¢ E Maximo

La Tabla 2 muestra ejemplos de la codificacion de las emociones segin Ekman donde la presencia de un

conjunto de AU equivale a una emocion.
Tabla 2 Definicién de las emociones basicas segln Paul Ekman (3).

Emocion Unidad de Accidon

Disgusto 9+15+16
Felicidad 6+12

Ira 4+5+7+23
Tristeza 1+4+15
Sorpresa 1+2+5B+26

Miedo 1+2+4+5+7+20+26

Para que las emociones lleguen a ser datos que un sistema pueda utilizar, es necesario ademas de
identificar los elementos distintivos que las caracterizan, realizar un estudio de las técnicas informaticas que

permiten el reconocimiento de la informacién facial y su tratamiento.
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El reconocimiento de patrones (PR, por sus siglas en inglés) es la disciplina cientifica cuyo objetivo es la

clasificacion de los objetos en una serie de categorias o clases. Dependiendo de la aplicacion, estos objetos

pueden ser imagenes o formas de onda de sefial o cualquier tipo de mediciones que deben ser clasificados

(9).

Para el PR se siguen los siguientes procesos:

1. Adquisicién de datos.
2. Extraccion de caracteristicas.

3. Toma de decisiones.

Un sistema de PR incluye:

e Un sensor que recoge fielmente los elementos del universo a ser clasificados.

¢ Un mecanismo de extraccion de caracteristicas cuyo propdsito es extraer informacion util, eliminando

la informaciéon redundante e irrelevante.

¢ Una etapa de toma de decisiones en la cual se asignan los datos a la categoria apropiada de los

patrones de la clase desconocida a priori (10).

Universo Patrén

-

= Sensor

L ot

(Objetos, Conceptos) Representacion

Extractor
de
Caracteristicas

Caracteristicas

Figura 1. Componentes basicos de un sistema de PR (10).

Clasificador

Decision
R

Sensor: es el dispositivo encargado de la adquisicion de datos. Ha de ser capaz de transformar magnitudes

fisicas o quimicas, llamadas variables de instrumentacion, en magnitudes eléctricas, que pueden ser

distancia, aceleracion, inclinacion, desplazamiento, entre otras.

Extraccion de caracteristicas: genera caracteristicas que puedan ser usadas en el proceso de

clasificacion de los datos. En ocasiones viene precedido por un pre-procesado de la sefial, necesario para

corregir posibles deficiencias en los datos debido a errores del sensor, o bien para preparar los datos de

cara a procesos posteriores. Consiste en seleccionar cudl es el tipo de caracteristica o rasgo mas distintivo
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para describir los objetos. Para ello, se deben localizar los rasgos que inciden en el problema de manera

determinante. Esta etapa también puede ser disefiada dentro de la clasificacién.

Clasificador: encargado de la clasificacion de rasgos faciales, trata de asignar las diferentes partes del
vector de las caracteristicas? a grupos o clases, basandose en las caracteristicas extraidas. En esta etapa
se usa lo que se conoce como aprendizaje automatico, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan

a las computadoras aprender (10).

Segun se tenga constancia 0 no de un conjunto previo de datos que permita al sistema aprender, la
clasificacién puede ser supervisada o no supervisada.

Clasificacién no supervisada: también conocida como clasificacion sin aprendizaje. Las clases de los

objetos no son conaocidas a priori. Se recurre a un agrupamiento natural (“clustering”).

Clasificacién supervisada: también es conocida como clasificacion con aprendizaje. Se tiene una muestra
de la que se conoce a priori la clase a la que pertenecen y que serviran para generar una medida cuantitativa

de las caracteristicas de cada una de las clases (11).

1.4 ALGORITMOS DE CLASIFICACION AUTOMATICA

Algunos de los algoritmos més utilizados que resuelven problemas de clasificacion se describen a

continuacion.
1.4.1 K-VECINOS MAS CERCANOS

El algoritmo K-Vecinos mas cercanos (K-NN, por sus siglas en inglés) es una técnica supervisada no
paramétrica, puesto que no se conoce la distribucion que presentan los patrones. Por lo tanto se estima el
valor de la funcién densidad o la probabilidad a posteriori de que un patrén X pertenezca a la clase W

directamente a partir de la informacién proporcionada por el conjunto de patrones (12).

K-NN consta de tomar los k patrones mas cercanos al que se quiere clasificar (patrén X), delimitandose asi

un circulo con centro X. Hay tres elementos clave de este enfoque: un conjunto de objetos clasificados o

2 Conjunto de propiedades que distinguen a los objetos.

10
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etiquetados, una distancia o similitud métrica para calcular la distancia entre los objetos y el valor de k
(nimero de vecinos mas préximos). Para clasificar el patrén X, se calcula la distancia de este a los k
patrones etiquetados, se identifican sus k-vecinos mas cercanos y las etiquetas de clase de estos se utilizan

para determinar la etiqueta de clase del patrén X (13).

La idea principal que se maneja con esta técnica de estimacion es que el &rea del circulo que encierra los
k patrones mas cercanos sera menor en regiones densamente pobladas y mayor en donde los patrones
estan mas dispersos.

Como desventajas se puede observar que la misma hace todo el trabajo en tiempo de ejecucion, por lo que
el algoritmo puede ser muy lento en el caso de conjuntos muy grandes. Ademas, es muy sensible a
caracteristicas redundantes porque estas colaboran para la proximidad entre los patrones (12).

1.4.2 ARBOLES DE DECISION

Los &rboles de decision son herramientas de clasificacion sin métrica que permiten analizar decisiones
secuenciales. Se basan en el uso de resultados y en probabilidades asociadas y usualmente se les
representa con notacion de grafos para poder visualizarlos. La idea principal es que dado un conjunto de
datos etiquetados (Xn yn) con 1 <n <N, donde Xn eRny Yn € C, c=1... Clo que se quiere es construir un

modelo de clasificacién en el cual a cada nuevo dato Xn podamos asociarle una clase C.

Se puede optar por la construccion de arboles de decision binarios, donde cada nodo tiene exactamente 2
hijos o ninguno (las hojas), o arboles n-arios donde los nodos tienen n cantidad de hijos. Los primeros tienen
la ventaja de que su construccion es mas facil de automatizar utilizando algoritmos computacionales, de

todas formas, es posible representar cualquier tipo de arbol como uno binario.

Los arboles de decisibn son algoritmos inestables, pequefias modificaciones en el conjunto de
entrenamiento pueden generar grandes cambios en el clasificador. Por otra parte, este tipo de clasificadores
son intuitivos ya que el proceso de decision puede ser generado a partir de decisiones simples. Ademas,
para construir arboles de decision se pueden utilizar tanto caracteristicas cualitativas como cuantitativas y

tienen la ventaja de que se pueden aplicar tanto a problemas discretos como continuos (12).

ALGORITMO C4.5
En este algoritmo para cada nodo se elige un atributo de los datos que divida el conjunto de muestras de

forma mas eficiente. Es decir, que particione los datos en buenos subconjuntos de una clase u otra. El

11
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criterio que utiliza es el de ganancia de informacion o diferencia de entropia, que se utiliza para elegir el
atributo que dividira los datos. El atributo que posea la mayor ganancia de informacion normalizada se elige
como parametro de decision. El algoritmo continla de forma recursiva subdividiendo cada conjunto

generado en el paso anterior. Para este algoritmo hay tres pasos base para la recursion, éstos son:

e Todas las muestras en la lista pertenecen a la misma clase. Cuando esto sucede, se crea un nodo
de hoja para el arbol de decision diciendo que elija esa clase.

¢ Ninguna de las caracteristicas proporciona ninguna ganancia de informacion. En este caso, se crea
un nodo de decision mas arriba del arbol utilizando el valor esperado de la clase.

e Deteccidon de una instancia de la clase previamente no vista. Una vez mas, se crea un nodo de

decisiéon mas arriba en el arbol con el valor esperado (12) (13).

1.4.3 REDES NEURONALES

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) estan inspiradas en las redes neuronales
biol6gicas del cerebro humano. Constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona
biolégica en sus funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la

gue presenta el cerebro humano.

En las ANN, la unidad analoga a la neurona biol6gica es el elemento procesador (PE, por sus siglas en
inglés). Un PE tiene varias entradas y las combina, normalmente con una suma basica. La suma de las
entradas es modificada por una funcidn de transferencia y el valor de la salida de esta funcion de
transferencia se pasa directamente a la salida del elemento procesador. La salida del PE se puede conectar
a las entradas de otras neuronas artificiales (PE) mediante conexiones ponderadas correspondientes a la

eficacia de la sinapsis de las conexiones neuronales.

Generalmente los PE estan organizados en grupos llamados niveles o capas. Una red tipica consiste en
una secuencia de capas con conexiones entre capas adyacentes consecutivas. Existen dos capas con
conexiones con el mundo exterior. Una capa de entrada, buffer de entrada, donde se presentan los datos a
la red y una capa buffer de salida que mantiene la respuesta de la red a una entrada. El resto de las capas

reciben el nombre de capas ocultas. En la Figura 2, se muestra el aspecto de una ANN Simple (14).

12
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Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada .

Figura 2.Arquitectura de una Red Neuronal Simple (14).

Las ANN al margen de "parecerse" al cerebro presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro.
Por ejemplo, las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y

abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos.

Aprenden debido a que estas pueden cambiar su comportamiento en funcién del entorno. Se les muestra
un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir salidas consistentes. Las ANN generalizan
automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer, dentro de un
margen, respuestas correctas a entradas que presentan pequefias variaciones debido a los efectos de ruido
o distorsion. Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que

aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos (14).

1.4.4 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son un tipo de clasificadores de patrones
basados en técnicas estadisticas de aprendizaje. EIl método de las SVM permite abordar de manera general

la resolucién de problemas de clasificacion y de regresion.

13
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La idea consiste en transformar el conjunto de vectores de entrada X= {x i |x i =(x i1, x i2,..., x in)} (patrones
n-dimensionales) en otro conjunto de vectores Y de una dimension mas alta (incluso de dimension infinita)
en los que el problema pueda solucionarse linealmente. Cuando las clases no son linealmente separables
transforma los vectores de entrada en vectores de mayor dimension para conseguir que las clases sean

linealmente separables.

Este clasificador presenta una gran velocidad de entrenamiento, permitiendo construir hiperplanos 6ptimos
de separacion en problemas de clasificacion. Aproxima la probabilidad de que un patron de entrada
pertenezca o no a una clase, mediante funciones (relaciones) entre los datos de entrada. Para ello utiliza el
método basado en funciones de kernel, la similitud entre los datos se expresa a través de la nocién de
kernel, definido segun el problema a resolver.

Las SVM estan a la cabeza de los métodos de clasificacién por permitir construir fronteras de decision
flexibles y por su buena capacidad de generalizacion (13).

1.5 HERRAMIENTAS Y METODOLOGIAS

1.5.1 KINECT

Para la captura y recopilacién de datos se hara uso del Kinect, el cual es un dispositivo creado por Microsoft
Corporation, con el objetivo de permitir la interaccion en tiempo real de los usuarios con la videoconsola
XBox 360. Dentro de sus caracteristicas se puede destacar la capacidad de escaneo 3D, lo que permite
reconstruir una escena a todo color. El Kinect es un hardware mas barato que los sistemas complejos
habituales con varias caAmaras y esta pensado como un sistema de captura de movimiento sin marcadores
3D ya que puede mostrar un esqueleto simplificado sin hacer uso de vestimenta especial u otro dispositivo
(15).

El impacto de Kinect se ha extendido mucho mas alla de la industria de videojuegos. Con su amplia
disponibilidad y bajo costo, muchos investigadores y profesionales de informatica, ingenieria electrénica y
robotica estan aprovechando la tecnologia de sensores para desarrollar nuevas formas creativas de

interactuar con maquinas y para realizar otras tareas.

El sensor Kinect incorpora hardware de deteccion avanzada. En particular, contiene un sensor de
profundidad, una cadmara de color y una matriz de cuatro micréfonos que proporcionan todo el cuerpo

captura de movimiento 3D, reconocimiento facial y capacidades de reconocimiento de voz (16).

14
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A - Proyector IR A B C D Acelerometro (E)
B - Indicador LED
¢ - Camara RGB

D - Camara IR

mic (F) mic (G),mic (H),mic (I)

motor (K)
Figura 3. Identificacion de componentes del Kinect.

Salida: A) IR (infrarrojo) proyector con laser de estructura ligera, B) Indicador LED y K) motor para controlar la

inclinacién de la base. Entrada: F-1) cuatro micréfonos, C-D) dos camaras (RGB e IR) y E) un acelerémetro (17).

El sensor de profundidad cuenta con 2 modos, por defecto y cercano, con un rango valido que va desde 0.8
metros hasta 4 metros de distancia y desde los 0.4 metros hasta 3 metros de distancia

correspondientemente, tal como se muestra en la Figura 4 (18).

Distancia del sensor (m)
00408 3 4 8

Rango por
defecto

Rango de
cerca

Desconocido

| Demasiado cerca
I Cemssiado lejos
B vsiores sceptados

Figura 4. Rangos de efectividad del sensor en metros.
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El Software Development Kit (SDK) contiene una serie de bibliotecas que permiten obtener informacion

facial en tiempo real a partir de los datos que es capaz de capturar la cAmara.

El motor de seguimiento facial de Kinect analiza los datos capturados por la camara, deduce la posicion de
la caray las principales caracteristicas del rostro y hace esa informacion disponible para cualquier aplicacion

en tiempo real.

Segun Microsoft Corporation, Kinect es capaz de detectar 87 puntos del rostro como se muestran en la
Figura 5, estos puntos se devuelven en una matriz y se definen en el espacio de coordenadas de la imagen
RGB (de 640 x 480 pixeles de resolucién) devueltos desde el sensor.

Ademas, reconoce otros 13 puntos adicionales que no se muestran en la figura, incluye el centro del ojo,
las esquinas de la boca y el centro de la nariz (19).

Figura 5. Puntos en el rostro detectados por el Kinect segun la pagina oficial de Microsoft (19).

UNIDADES DE ANIMACION

La clase FaceTracking de la SDK del Kinect, encargada de capturar estos resultados, también es capaz de
obtener los valores de 6 unidades de animacion, que son un subconjunto de lo que se define en el modelo
Candide3 (20). Estas Unidades de Animacion brindan informacion sobre la apariencia facial en tiempo real.
Cada Unidad de Animacion se expresa como un peso numérico que varia entre -1y 1. Véase la Tabla 3.

16
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Tabla 3. Identificacion de las Unidades de Animacién y sus valores (19).

Nombre e identificador

Rostro Neutro

AU1- Elevacion del labio
superior.

AU2- Mandibula inferior.

AUS3- Estiramiento de
labios.

Avatar

17

Valores

Todas las unidades de
animacion en 0.

0 = neutro, que cubren los
dientes.

1 = muestra los dientes
totalmente.

-1 = labio empujado hacia
abajo lo maximo posible.

0 = cerrada.

1 = completamente
abierta.

-1 = cerrada, al igual que
0.

0 = neutro.

1 = totalmente estirada
(La sonrisa de Joker).

-0.5 = redondeado
(puchero).

-1 = totalmente
redondeada (forma de
beso).
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AU4 - Cejas Bajas.

AUS5 — Depresion de la
esquina de los labios.

AUG6 — Cejas exteriores
elevadas.

1.5.2 BIBLIOTECA DE INTEGRACION

0 = neutro.

-1 = Levantado
completamente.

+1 = completamente
bajada (hasta el limite de
los 0jos).

0 = neutro.
-1 = sonrisa (muy feliz).

+1 = muy triste (cefio
fruncido).

0 = neutro

-1 = completamente bajada
COMO una cara muy triste.

+1 = planteadas como en
una expresion de profunda
sorpresa.

La SDK para la interaccion con el Kinect es la biblioteca “Kinect for Windows” en su version 1.8. Esta ofrece

un conjunto de herramientas y funcionalidades para el desarrollo de aplicaciones capaces de utilizar los

datos obtenidos por el Kinect de una forma rapida y sencilla. Ademas, permite crear aplicaciones que

pueden rastrear los rostros humanos en tiempo real. El motor de seguimiento de la cara del SDK analiza los
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datos de la camara Kinect, deduce la representacion de la cabeza y las expresiones faciales, y hace que la

informacién esté disponible para una aplicacion en tiempo real (21).

1.5.3 WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una herramienta de codigo abierto para la mineria
de datos, desarrollada con tecnologia Java. Tiene un conjunto de algoritmos de aprendizaje automético para
tareas de mineria de datos. Estos se pueden aplicar directamente a un conjunto de datos o desde una
aplicacion Java usando WEKA como biblioteca. Contiene herramientas para el procesamiento previo de
datos, clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacién y su visualizacion. También es muy
adecuado para el desarrollo de nuevos sistemas de aprendizaje de maquina. Funciona en los sistemas
operativos Windows, GNU/Linux y Mac. Por sus caracteristicas es usado para investigaciones, en la
formacion y el desarrollo de aplicaciones (22).

1.5.4 LENGUAJE DE PROGRAMACION

Ellenguaje que se utilizara es C# (“C Sharp” en inglés), el cual es un lenguaje de propésito general disefiado
por Microsoft Corporation para su plataforma .NET. Es un lenguaje de programacion orientado a objetos,
con seguridad de tipos, control de versiones, eventos, recoleccion de elementos no utilizados y admite
herencia Unica. El lenguaje de programacion C#, ademas de combinar las mejores caracteristicas de
lenguajes preexistentes como Visual Basic, Java y C++, es el lenguaje en que estd implementado el SDK
del Kinect (23).

1.5.5 ENTORNO DE DESARROLLO

El Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés) a emplear es Microsoft Visual Studio en
su version 12.0.21005.1 del afio 2013. Este integra un amplio conjunto de herramientas de desarrollo para
la generacion de aplicaciones web ASP.NET, Servicios Web XML, aplicaciones de escritorio y moviles.
Ademas, soporta multiples lenguajes de programacion tales como Visual Basic, C# y C++, los cuales son
capaces de utilizar las potencialidades del Framework .NET. Ademas, es capaz de usar la SDK “Kinect for

Windows”, logrando que la interaccion con el Kinect sea facil y sencilla (21).

19



VERTEX

1.5.6 METODOLOGIA DE DESARROLLO

Para el desarrollo de la aplicacion, debido al hecho de que esta orientada a la produccion de cédigo, con

ciclos muy cortos de desarrollo, que cuenta con un equipo pequefo de trabajo en un ambiente que puede

presentar cambios durante su realizacion e involucra activamente al cliente en el proceso de desarrollo se

decidié utilizar Programacion Extrema (XP, por sus siglas en inglés), una metodologia de procesos agiles

para el desarrollo de software. Es de las metodologias més exitosas debido a que se centra en potenciar

las relaciones entre los desarrolladores para lograr el éxito, promoviendo el trabajo en equipo y la

comunicacion con el cliente, lo cual propicia un buen entorno de trabajo (24). Algunas de las caracteristicas

que la distinguen son:

Desarrollo iterativo e incremental.
Integracion del equipo de programacion con el usuario.
Propiedad del cédigo compartida.

Correccion de errores.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO

e Se seguira lateoria propuesta por el psicologo Paul Ekman para el reconocimiento de las emociones

a través de los rasgos faciales.

e De las 6 emociones basicas, solo se tomaran en cuenta las emociones de alegria y tristeza, para

probar la validez del modelo de clasificacion.

e Se utilizara para la captura de la informacién facial el dispositivo Kinect con la biblioteca Kinect for

Windows.

e El tratamiento de datos y la obtencién del modelo de clasificacion se realizara con el apoyo de la
herramienta WEKA.

e Se utilizard como lenguaje de programacion C# y como IDE el Visual Studio 2013, para la

automatizacion de los procesos de clasificacion de emociones.

e Como metodologia para el desarrollo se adoptara la Programacion Extrema.
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CAPITULO 2. PROPUESTA DE SOLUCION

2.1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se brindan detalles de la propuesta de solucién desde el proceso de captura de
datos y su preparacién como conjunto de entrenamiento, hasta la seleccién del modelo de clasificacién y su
posterior implementacion. Se identifican los elementos de la Ingenieria de Software a tener en cuenta para

la construccion de la solucién como el disefio del sistema y la planificacion del proyecto.
2.2 DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA

El problema a resolver esta definido dentro del area de PR como un problema de clasificacion. Se puede
ver como un esclarecimiento de una dependencia, en la que el atributo dependiente puede tomar un valor
entre varias clases ya conocidas. Para este caso las variables independientes son los datos del rostro y las
clases, las emociones de felicidad y tristeza.

La propuesta de solucion se divide en tres sub-procesos o fases, analogos a los definidos para el PR:

1. Obtencién de los datos de entrenamiento.
2. Generacion del modelo computacional de clasificacion automatica.

3. Clasificacion automatica de emociones en las personas

En la primera fase, se realiza la obtencién de la informacion facial de la persona, se seleccionan los rasgos
distintivos y son clasificados manualmente. Los datos generados sirven como base para la seleccion del
modelo computacional de clasificacion automatica en la segunda fase, con el apoyo de la herramienta
WEKA. Se encarga de actividades como el pre-procesamiento de los datos y la evaluacion del
comportamiento de los algoritmos implementados en WEKA con estos. Este modelo se utiliza para lograr la
clasificacion automatica de los estados de &nimos en tiempo real en la tercera fase. La Figura 6 muestra

como seria el proceso general para la clasificacion automética de emociones.
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automatica de
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Figura 6. Fases de desarrollo del sistema para la clasificacién de emociones.

Resultado

dela
Clasificacion

El sistema podra utilizarse en dos modos. Un modo destinado a la clasificacion manual de los datos y

creacion del modelo de clasificacion (entrenamiento), para el cual es necesario seguir los pasos, hasta la

segunda fase, anteriormente descritos. Otro modo para la clasificacién en tiempo real de las emociones con

el modelo generado (ver diagrama de flujo de procesos Figura 7).

Entrenamiento

Conjunto de
entrenamiento

Clasificacién
Extraccién/Seleccién

Conjunto de test
de caracteristicas

l :

Pre-procesamiento de datos

}

Disefio del modelo
clasificador

¥

no

¢Generaliza?

si

I Clasificador

Clasificacion

Figura 7. Diagrama de flujo de procesos del sistema.

Para el correcto funcionamiento del sistema descrito es necesario tener en cuenta que esté disefiado para

clasificar las emociones de una Unica persona en cada momento. Esta debe estar a una distancia

aproximada entre 1 y 3 metros; estando el rostro de la persona relativamente de frente a la camara del

dispositivo Kinect.
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El sistema propuesto es factible solo para proyectos que cumplan con las caracteristicas anteriores, bajo

otras condiciones requiere modificaciones para poder aplicarse.
2.3 OBTENCION DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO

Para poder realizar el reconocimiento de emociones es necesario implementar una fase de obtencién de los
datos que describan al patron que se desea clasificar. Como mecanismo para la adquisicion de la
informacion facial y las imagenes se utiliza el dispositivo Kinect, este facilita en gran medida la adquisicion

de los datos necesarios para realizar el andlisis de las expresiones faciales.

Con este objetivo se disefia la fase de Obtencion de los datos de entrenamiento, la cual le permite al usuario
tomar muestras de imagenes del rostro de las personas en tiempo real y clasificarlas manualmente
guidndose por las definiciones segin Ekman de la presencia de cada emocion y su relacion con los datos

faciales que captura el Kinect.
Su funcionamiento se descompone en las siguientes etapas:

Establecimiento de la comunicacién con el sensor Kinect.
Deteccion y seguimiento de los puntos de interés del rostro de la persona.

Captura de la informacion facial de la persona.

O DR

Almacenamiento de la informacion.

Como expresa la metodologia XP y se define segun en el diagrama de flujo Figura 7, el proceso de desarrollo
€s un proceso iterativo e incremental que tiene que estar preparado para un ambiente cambiante. De esta
forma si en algunas de las iteraciones los resultados no son los esperados se debe regresar al punto de
partida de la funcionalidad y corregir los errores. La salida obtenida en la fase de Obtencién de datos es
probada en la definicion de las primeras funcionalidades de la fase 2. De no obtenerse resultados favorables
se procede a realizar un nuevo disefio de la funcionalidad encargada de capturar la informacién facial de la

persona.

2.3.1 DISENO DE LA CAPTURA DE LA INFORMACION FACIAL DE LA PERSONA

La informacion facial seleccionada del conjunto de datos que brinda el Kinect, son 26 puntos que indican la
posicion de determinados musculos del rostro en la forma (x; y). En la Tabla 4 se describe la relacion que

tienen estos con las AU de Ekman.
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Tabla 4. Correspondencia entre las emociones y los puntos reconocidos por el Kinect.

Emocidn a clasificar AU correspondiente Puntos del Kinect
Felicidad AUG6 Levantamiento de mejillas. No identifica este movimiento.
elicida
AU12 Tiramiento Labial esquinal 18 puntos (1 al 18) Ver Figura 8.

AU1 Levantamiento interior de cejas. )
) ) ) 8 puntos (19 al 26) Ver Figura 8.
Tristeza AU4 Bajar cejas.

AU 15 Depresion labial esquinal. 18 puntos (1 al 18) Ver Figura 8.

Figura 8. Puntos re-enumerados como propuesta a utilizar.

24 0

Tal y como se obtienen estos valores no son adecuados para lograr una clasificacién correcta ya que pueden

no seguir igual distribucién y proporciones generales ajustables a una escala en coman.

Se realiza un pre-procesamiento de los datos para lograr una generalizacion y de esta forma obtener
mejores resultados al modelar. La formula de distancia que se utiliza es la Euclidiana y el punto de referencia

seleccionado es el del centro de la nariz, sefialado en la Figura 8.

Paso 1: se toma un punto de referencia hacia el cual se calcula la distancia desde cada uno de los 26
puntos.

(1) Distancia entre el punto P;donde 0<i<27 y el punto de referencia Pr:
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dg(B,P) = /(z; — 2,)2+ (y, — 9,)2

Paso 2: se busca el menor y mayor punto reconocido del rostro, para calcular la maxima distancia entre

puntos del rostro.

(2) Distancia entre el mayor (Pmaz)y el menor punto (Px) del cuadrante:

Paso 3: para llevarlo a la escala [0; 1], se dividen las distancias de(Pi, Pr) y de(Pmax, Pmin) para cada 7 de
la lista de puntos.

La salida es un archivo de relaciéon de atributos ((ARFF®) con los datos pre-procesados y las clasificaciones

correspondientes (ver Anexo 1).

Luego de realizarse las pruebas a los datos capturados (ver detalles en el epigrafe 3.2), los resultados no
son favorables y se procede a realizar otra variante del disefio de la Obtencion de datos.

2.3.2 VARIANTE DE DISENO DE LA OBTENCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO.

Como se describe en el Capitulo 1, el dispositivo Kinect es capaz de reconocer 6 Unidades de Animacion,
estas brindan informacién sobre la apariencia facial en tiempo real. Se pudo observar que las Unidades de
Animacion y las AU definidas por Ekman, guardan relacion en cuanto a la definicion de los movimientos

faciales que deben experimentar las personas para poder afirmar la presencia o no de alguna emocién.

3 (Attribute-Relation File Format) Formato utilizado por el conjunto de herramientas WEKA.
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Figura 9. Relacién entre las AU de Ekman y las Unidades de Animacién del Kinect, emocién: Felicidad.

Emocién Unidades de Accién [Ekman) Unidades de Animacién (Kinect)
i |
- NR
AUB Levantamiento de ‘
mejillas.
Felicidad
‘ Unidad de
AU12 Tiramiento labial =)  Animacion 1,2,3,5
esquinal. ‘

L

Figura 10.Relacién entre las AU de Ekman y las Unidades de Animacion del Kinect, emocion: Tristeza.

Emocién Unidades de Accién (Ekman) Unidades de Animacién (Kinect)
3
|
AU1 Levantamiento interior |  Unpidad de
de cejas. 7 Animacién 4y 6.
AU4 Bajar cejas.
Tristeza <
AU15 Depresion labial ) Unidad de
esquinal. | Animacion 1y 5.

La salida para este disefio es una base de datos con los siguientes elementos:

1. Unaimagen RGB de la captura clasificada.

2. Un archivo de texto con los 121 puntos de la forma (x; y) del rostro de la persona.

3. Las Unidades de Animacion con sus respectivos valores y clasificacion, en el formato ((ARFF). Este
ultimo es el que se utiliza para generar el modelo de clasificacion en la segunda fase de desarrollo de la

aplicacion.
2.4 SELECCION DEL MODELO DE CLASIFICACION.

Esta fase es la encargada de evaluar el comportamiento de los algoritmos implementados en WEKA con el

conjunto de datos de entrenamiento capturados en la fase anterior. Se procede a la obtencién de un modelo
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para la clasificacién automatica de nuevos casos, que a su vez sera la salida de esta fase. Para seleccionar
un modelo que sea capaz de generalizar y adaptarse al problema a resolver es necesario seguir las

siguientes etapas:

Pre-procesamiento de los datos.

Configuracion de parametros del algoritmo de clasificacion.
Configuracién de parametros del método de validacion.
Generacion del modelo de clasificacion.

Evaluacién y seleccion del modelo de clasificacion.

© g > w e

Almacenamiento del modelo.
Pre-procesamiento de los datos:

Esta es la primera parte por la que se debe pasar antes de realizar ninguna otra operacion ya que engloba
a todas aquellas técnicas de andlisis de datos que permiten mejorar la calidad del conjunto predictor. De
este modo las técnicas de extraccion de conocimiento puedan obtener mayor y mejor informacion (mejor
porcentaje de clasificacion, reglas con mas completitud). WEKA tiene integrados filtros que permiten realizar
manipulaciones sobre los datos en dos niveles: atributos (verticales) e instancias (horizontales). Los filtros

son de tipo:

* No supervisado (unsupervised): operaciones independientes del algoritmo de andlisis posterior.
* Supervisados (supervised): operaciones en conjuncién con algoritmos de clasificacion para analizar
su efecto (25) (26).

Métodos de validacion:

El resultado de aplicar el algoritmo de clasificacion se evalla comparando la clase predicha con la clase

real de las instancias. Esta evaluacion puede realizarse de diferentes modos:

» Use training set: evalla el clasificador sobre el mismo conjunto que se construye el modelo predictivo
para determinar el error. Por tanto, proporciona una estimacion demasiado optimista del
comportamiento del clasificador, al evaluarlo sobre el mismo conjunto sobre el que se hizo el modelo.

» Supplied test set: evaluacion sobre un conjunto independiente. Permite cargar un conjunto nuevo de
datos y sobre cada uno se realizara una prediccion de clase para contar los errores.

» Cross-Validation: evaluacién con validacién cruzada. Es la mas elaborada y costosa. Se realizan

tantas evaluaciones como se indica en el parametro Folds. Se dividen las instancias en tantas
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carpetas como indica este pardmetro y en cada evaluacion se toman las instancias de cada carpeta
como datos de test y el resto como datos de entrenamiento para construir el modelo. Los errores
calculados son el promedio de todas las ejecuciones.

» Percentage Split: divide los datos en dos grupos, de acuerdo con el porcentaje indicado (%). El valor
indicado es el porcentaje de instancias para construir el modelo, que a continuaciéon es evaluado
sobre las que se han dejado aparte. Cuando el nimero de instancias es suficientemente elevado,
este método es suficiente para estimar con precision las prestaciones del clasificador en el dominio
(25).

2.5 CLASIFICACION AUTOMATICA DE EMOCIONES EN LAS PERSONAS

En esta fase se procede a vincular el modelo de clasificaciébn seleccionado anteriormente con las
funcionalidades encargadas de la captura de datos de la primera fase para su reutilizacién y de esta forma
obtener las clasificaciones en tiempo real. Para darle cumplimiento a lo antes descrito se definen las etapas

siguientes:

Establecimiento de la comunicacion con el sensor Kinect.
Deteccion y seguimiento de los puntos de interés del rostro de la persona.
Captura de la informacion facial de la persona.

Procesamiento de la informacion por el modelo de clasificacion.

a > wnh e

Resultado de la clasificacion.

Las etapas 1, 2 y 3 se encuentran ya definidas en la fase de Obtencion de los datos de entrenamiento ya

gue presentan caracteristicas similares en la forma de capturar los datos.

2.6 INGENIERIA DE SOFTWARE

2.6.1 ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Los requerimientos para un sistema son la descripcion de los servicios proporcionados por el sistema 'y sus
restricciones operativas. Estos requerimientos reflejan las necesidades de los clientes de un sistema que
ayude a resolver algun problema como el control de un dispositivo, hacer un pedido o encontrar informacion.
El proceso de descubrir, analizar, documentar y verificar estos servicios y restricciones se denomina

ingenieria de requerimientos (27).
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REQUISITOS FUNCIONALES

Los requerimientos funcionales son declaraciones de los servicios que debe proporcionar el sistema, de la
manera en que este debe reaccionar a entradas particulares y de como se debe comportar en situaciones
particulares. En algunos casos también declaran explicitamente lo que el sistema no debe hacer (27).

Tabla 5: Requisitos Funcionales.

ID Requisito Funcional

RF1 Establecer la comunicacion con el sensor Kinect.
RF2 Visualizar captura de la camara Kinect.

RF3 Deteccion y seguimiento de puntos en el rostro.
RF4 Visualizar malla del rostro.

RF5 Capturar imagen.

RF6 Mostrar valores de las Unidades de Animacion.
RF7 Clasificar informacion.

RF8 Guardar la informacion.

RF9 Cargar modelo de clasificacion.

RF10 Clasificar la emocién segun el modelo utilizado.
RF11 Mostrar resultado.

REQUISITOS NO FUNCIONALES

Los requisitos no funcionales son restricciones de los servicios o funciones ofrecidas por el sistema. Incluyen
restricciones de tiempo, sobre el proceso de desarrollo y estandares. A menudo se aplican al sistema en su
totalidad. Normalmente apenas se aplican a caracteristicas o servicios individuales del sistema (27). A
continuacion, se especifican los requisitos no funcionales del sistema a desarrollarse.

RnF 1. Usabilidad.

<Requisito de Usabilidad 1.1> Especificaciones de software:

e Sistema Operativo: Microsoft Windows 7 o superior.

e Biblioteca y drivers del Kinect: SDK “Kinect for Windows”.
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e Biblioteca del WEKA.
<Requisito de Usabilidad 1.2> Especificaciones del hardware:

e Procesador: Intel Dual Core a 2.6 GHz.

e Memoria: 2 GB de RAM.

o Dispositivos de entrada adicionales: Kinect.
RnF 2. Disefo.
<Requisito de Disefio 2.1> Lenguaje de programacion:

e Para la implementacion del sistema se debe usar el lenguaje C#.

2.6.2 FASE DE EXPLORACION

En esta fase, los clientes plantean a grandes rasgos las historias de usuario que son de interés para la
primera entrega del producto. Al mismo tiempo el equipo de desarrollo se familiariza con las herramientas,
tecnologias y practicas que se utilizardn en el proyecto. Se prueba la tecnologia y se exploran las

posibilidades de la arquitectura del sistema construyendo un prototipo (24).
DESCRIPCION DE REQUISITOS
En la programacion extrema, todos los requerimientos se expresan como escenarios (llamados historias de

usuario), los cuales se implementan directamente como una serie de tareas (27).

Las historias de usuario son la técnica utilizada en metodologia XP para especificar los requisitos del
software. Se trata de tarjetas en las cuales el cliente describe brevemente las caracteristicas que el sistema
debe poseer, sean requisitos funcionales o no funcionales. Cada historia de usuario es lo suficientemente

comprensible y delimitada para que los programadores puedan implementarla en unas semanas (24).

A continuacion, se muestran las historias de usuario definidas para esta aplicacion:

Tabla 6. Historia de Usuario #1.

Numero: 1 Nombre del requisito: Establecer la comunicacion con el sensor

Kinect.
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Programador: Yaimara Fleites Reynaldo Iteracion Asignada: 1

Prioridad: Alta Puntos Estimados: 1.0

Descripcion: Cuando la aplicacion se ejecute se debe establecer la comunicacion del
dispositivo Kinect con la aplicacion verificando que haya algun dispositivo conectado.

Observaciones:

Tabla 7. Historia de Usuario #2.

Ndmero: 2 Nombre del requisito: Visualizar captura de la camara Kinect.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteracion Asignada: 1
Prioridad: Media Puntos Estimados: 1.0

Descripcion: La interfaz debe ser capaz de mostrar la captura de imagen del dispositivo
Kinect en tiempo real.

Observaciones: De no observarse la captura, chequear que se esté cumpliendo la historia de

usuario nimero 1.

Tabla 8. Historia de Usuario #3.

Nombre del requisito: Detectar y seguir posiciéon de los puntos en el

Ndmero:3

rostro.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteraciéon Asignada: 1.
Prioridad: Alta. Puntos Estimados: 1.0

Descripcion: La aplicacion debe ser capaz de detectar y darle seguimiento durante toda la
captura a la posicion de los puntos del rostro.
Observaciones: En caso de no detectarse un rostro, deben de quedar bloqueadas las demas

funcionalidades.
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Tabla 9. Historia de Usuario #4.

Nimero:4 Nombre del requisito: Visualizar malla del rostro.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteraciéon Asignada: 2
Prioridad: Media. Puntos Estimados: 0.5

Descripcion: La aplicacion debe ser capaz de dibujar y mostrar la malla de los puntos del
rostro.

Observaciones: El usuario debe poder elegir si desea que se muestre la malla o no.

Tabla 10. Historia de Usuario #5.

Numero:5 Nombre del requisito: Capturar imagen.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteraciéon Asignada: 2
Prioridad: Media. Puntos Estimados: 1.0

Descripcion: El sistema debe ser capaz de pausar la captura en el momento que el usuario lo
indique.

Observaciones: Al pausar la captura deben de congelarse toda la informacioén obtenida por el
Kinect en ese instante de tiempo. Ademas debe brindar también la posibilidad de continuar con

la captura.

Tabla 11. Historia de Usuario #6.

Numero:6 Nombre del requisito: Mostrar valores de las Unidades de Animacion.
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Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteracion Asignada: 2

Prioridad: Media. Puntos Estimados: 1.0

Descripcion: El sistema debe ser capaz de mostrar los valores que adquieren las Unidades
de Animacién en tiempo real.

Observaciones:

AUO: 1

AU1: 0.3920485
AU2: 0.7384062
AU3: 0.4801158
AUd: -0.6347062
AUS: 0.01779734

Tabla 12. Historia de Usuario #7.

Numero:7 Nombre del requisito: Clasificar informacion.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteracién Asignada: 2
Prioridad: Alta. Puntos Estimados: 0.5

Descripcion: La aplicacion debe brindarle al usuario la posibilidad de clasificar en Felicidad,
Tristeza o Neutro la captura de la imagen realizada por el propio usuario.
Observaciones: Solo se podra clasificar una vez que se haya capturado o congelado una

imagen en especifico.

Tabla 13. Historia de Usuario #8.

Nudmero:8 Nombre del requisito: Guardar informacion.
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Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteraciéon Asignada: 3

Prioridad: Alta. Puntos Estimados: 2.0

Descripcion: La aplicacion debe ser capaz de guardar la siguiente informacion capturada por
el Kinect:

e Imagen RGB con extensién .jpg.

e Puntos del rostro con extension .txt.

e Unidades de Animacion + Clasificacion con extension .arff.
Observaciones: La funcionalidad no debe estar habilitada mientras el usuario no haya

clasificado la captura.

Tabla 14. Historia de Usuario #9.

Ndmero:9 Nombre del requisito: Cargar modelo de clasificacion.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteracion Asignada: 4
Prioridad: Alta. Puntos Estimados: 1.5

Descripcioén: La aplicacion debe ser capaz de cargar el modelo de clasificacion.
Observaciones: Tener en cuenta que los modelos pueden variar y no ser siempre el mismo,

pero solo se trabajara con un modelo a la vez.

Tabla 15. Historia de Usuario #10.

Nuamero:10 Nombre del requisito: Clasificar la emocion segun el modelo utilizado.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteraciéon Asignada: 4
Prioridad: Alta. Puntos Estimados: 1.0
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Descripcion: La aplicacion debe ser capaz de clasificar las nuevas entradas de datos segun el
modelo de clasificacién desarrollado.
Observaciones: La clasificacion resultante debe ser la moda de 11 clasificaciones realizadas

cada 1 segundos.

Tabla 16. Historia de Usuario #11.

Nimero: 11 Nombre del requisito: Mostrar resultado.
Programador: Yaimara Fleites Reynaldo. Iteracion Asignada: 4
Prioridad: Media. Puntos Estimados: 0.5

Descripcion: La aplicacion debe ser capaz de mostrar en pantalla el resultado de la
clasificacion de la nueva entrada de datos en tiempo real.

Observaciones:

Clasificacion Automatica

2.6.3 FASE DE PLANIFICACION

sobre el contenido de la primera entrega y se determina un cronograma en conjunto con el cliente.
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El tratamiento de las historias de usuario es muy dinamico y flexible, en cualquier momento las historias de

usuario pueden reemplazarse por otras mas especificas o generales, afiadirse nuevas o ser modificadas.

En esta fase el cliente establece la prioridad de cada historia de usuario y correspondientemente, los

programadores realizan una estimacion del esfuerzo necesario de cada una de ellas. Se toman acuerdos

La planificacion se puede realizar basandose en el tiempo o el alcance. La velocidad del proyecto es utilizada
para establecer cuantas historias se pueden implementar antes de una fecha determinada o cuanto tiempo
tomara implementar un conjunto de historias. Al planificar por tiempo, se multiplica el nimero de iteraciones

por la velocidad del proyecto, determindndose cuantos puntos se pueden completar. Al planificar segin
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alcance del sistema, se divide la suma de puntos de las historias de usuario seleccionadas entre la velocidad

del proyecto, obteniendo el nimero de iteraciones necesarias para su implementacion (24).

ESTIMACION DE ESFUERZO

Las estimaciones de esfuerzo asociado a la implementacion de las historias la establecen los
programadores utilizando como medida el punto. Un punto, equivale a una semana ideal de programacion.
Las historias generalmente valen de 1 a 3 puntos. Por otra parte, el equipo de desarrollo mantiene un registro
de la "velocidad" de desarrollo, establecida en puntos por iteracién, basandose principalmente en la suma

de puntos correspondientes a las historias de usuario que fueron terminadas en la Gltima iteracion (24).

Tabla 17. Estimacion de esfuerzo por Historia de Usuario.

Iteracion Historias de Usuario Puntos estimados (semanas)
1 |[Establecer la comunicacion con el sensor Kinect. 1.0
1 2 Visualizar captura de la cdmara Kinect. 1.0
3 |Deteccion y seguimiento de puntos en el rostro. 1.0
4 \Visualizar malla del rostro. 0.5
2 5 |Capturar imagen. 1.0
6 Mostrar valores de las Unidades de Animacion. 1.0
7 Clasificar informacion. 0.5
° 8 |Guardar la informacion. 20
9 |Cargar modelo de clasificacion. 1.5
4 10 Clasificar la emocién segun el modelo utilizado. 1.0
11 Mostrar resultado. 0.5
Total 11.0

PLAN DE ITERACIONES

El Plan de Entrega estd compuesto por iteraciones de no mas de tres semanas. En la primera iteracion se
puede intentar establecer una arquitectura del sistema que pueda ser utilizada durante el resto del proyecto.

Esto se logra escogiendo las historias que fuercen la creacién de esta arquitectura. Al final de la ultima
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iteracion el sistema estara listo para entrar en produccion (24). A continuacion se describen las iteraciones

definidas para el desarrollo de la aplicacion:

Iteracion #1: Se implementan las historias de usuario 1, 2 y 3, las cuales realizan funcionalidades
basicas para definir la arquitectura de la aplicacion. Al culminar esta iteracion se realizara la entrega de

la version 1.0 al cliente para evaluar los resultados parciales.

Iteracidén #2: En esta iteracidén se rectificardn los errores encontrados en la iteracion anterior y se le
daran cumplimiento a las historias de usuario 4, 5y 6 que definen funcionalidades especificas para la
resolucién del problema.

Iteracidn #3: En esta iteracién se le da cumplimiento a las historias de usuario 7 y 8 que garantizan la
etapa final de la extraccion de datos. Luego de esta iteracion se realizara la entrega de la versiéon 1.1 de
la aplicacion completandose de esta forma el M6dulo de Captura de Datos.

Iteracién #4: En esta iteracion se rectificaran los errores detectados en la iteracion anterior y se
desarrollaran las historias de usuario 9, 10 y 11, siendo estas las referentes a la clasificacion de
emociones en tiempo real por lo cual tienen gran relevancia. Luego de culminada esta iteracion se

obtiene el producto final en su version 1.2.

PLAN DE ENTREGA

A partir de las iteraciones definidas anteriormente se establece un plan de entrega que tiene como objetivo

fijar las fechas y el orden de la entrega de versiones, ver Tabla 18.

Tabla 18. Plan de entregas.

Iteracion Versién Fecha de entrega

1 1.0 27 de febrero del 2016
2,3 1.1 22 de abril del 2016
4 1.2 3 de junio del 2016

2.6.4 FASE DE DISENO

El disefio es una actividad que tiene que ver con la toma de decisiones importantes, con frecuencia de

naturaleza estructural. Comparte con la programacion el objetivo de abstraer una representacion de la
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informacion y de las secuencias de procesamiento, pero en los extremos el grado de detalle es muy distinto.
El disefio elabora representaciones coherentes y bien planeadas de programas, que se concentran en las
relaciones de las partes en el nivel mas alto y en las operaciones légicas involucradas en los niveles bajos
(28).

Se debe disefiar la solucibn mas simple que pueda funcionar y ser implementada en un momento
determinado del proyecto. La complejidad innecesaria y el cédigo extra debe ser removido inmediatamente.
En cualquier momento el disefio adecuado para el software es aquel que: supera con éxito todas las
pruebas, no tiene l6gica duplicada, refleja claramente la intencion de implementacion de los programadores
y tiene el menor nimero posible de clases y métodos (24).

ARQUITECTURA

El disefio arquitecténico representa la estructura de los datos y de los componentes del programa que se
requieren para construir un sistema basado en computadora. Considera el estilo de arquitectura que
adoptara el sistema, la estructura y las propiedades de los componentes que lo constituyen y las

interrelaciones que ocurren entre sus componentes arquitecténicos.

El disefio de la arquitectura comienza con el disefio de los datos y continda con la obtencién de una o mas
representaciones de la estructura arquitecténica del sistema. Se analizan alternativas de estilos o patrones
arquitecténicos para llegar a la estructura mas adecuada para los requerimientos del usuario y para los
atributos de calidad (28).

Para el desarrollo de la aplicacién, luego de un estudio realizado a los distintos disefios de arquitectura y
atendiendo a sus caracteristicas se utilizar4 la arquitectura basada en capas, la cual se describe a

continuacion.

Arquitectura N-capas

En esta arquitectura se define un nimero de capas diferentes; cada una ejecuta operaciones que se
aproximan progresivamente al conjunto de instrucciones de maquina. En la capa externa, los componentes
atienden las operaciones de la interfaz de usuario. En la interna, los componentes realizan la interfaz con el
sistema operativo. Las capas intermedias proveen servicios de utilerias y funciones de software de

aplicacion (28). Ver Figura 11.

38



€S>
v
YERTEX

Componentes

Capa de la interfaz de usuario

Figura 11. Arquitectura por capas.

La aproximacion por capas soporta el desarrollo incremental de sistemas. A medida que se desarrolla una
capa, algunos de los servicios proporcionados por esa capa pueden estar disponibles para los usuarios.
Esta arquitectura también soporta bien los cambios y es portable. En la medida en que la interfaz
permanezca sin cambios, una capa puede reemplazarse por otra capa equivalente. Ademas, cuando las
interfaces de la capa cambian o se afladen nuevas facilidades a una capa, solamente se ve afectada la

capa adyacente (27).

Para el disefio de la aplicacion se adopta una arquitectura de tres capas como se muestra en la Figura 12.

Capa
de Interfaz de Usuario
Presentacién

Conexion con las

Capa Capt e .
I.J funcionalidades =l Clasificacion
Légica ) de datos
_ delKinect .
Czpa Tratamiento de Configuracion de
€ datos. la salida de datos.
Datos. )

Figura 12.Disefio de la Arquitectura de 3 capas del sistema.
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Capa de presentacién: Es la capa que facilita la interfaz que se comunica con el usuario abstrayéndolo del

proceso interno de la aplicacion.

Capa logica: En esta capa se controla el proceso de captura de la informacion proveniente del dispositivo
Kinect para la generacion de los datos su envio a la capa de datos. Ademas, se realizan las funcionalidades

propias del proceso de clasificacion de emociones.

Capa de datos: En esta capa se enlazan las funciones proporcionadas por la SDK del Kinect para poder
trabajar con ellas. De esta forma pueden ser obtenidos los datos capturados por el Kinect y almacenados

segun los requerimientos planteados.

PATRONES DE DISENO

El disefio basado en patrones crea una aplicacion nueva, encontrando un conjunto de soluciones
comprobadas para un conjunto de problemas delineado con claridad. Cada problema y su solucién esta
descrito por un patron de disefio catalogado y analizado por otros ingenieros de software que han
encontrado el problema e implantado su soluciéon cuando disefiaban otras aplicaciones. Cada patron de

disefio provee un enfoque demostrado para una parte del problema que debe resolverse (28).

Los patrones GRASP (General Responsibility Assignment Software Patterns, por sus siglas en inglés) nos
brindan unos principios generales para asignar responsabilidades y se utiliza sobre todo en la realizaciéon
de diagramas de interaccién. Los patrones GOF (Gang of Four) han tenido un gran éxito en el mundo de la
informatica ya que su utilizacién constituye una de las buenas practicas de disefio de clases a seguir. A

continuacién se exponen los patrones a utilizar en el desarrollo de la aplicacion:

Experto: Se encarga de asignar una responsabilidad al experto en informacién — la clase que tiene la
informacion necesaria para la realizacion de la asignacion. Indica que la responsabilidad de la creacion de
un objeto o la implementacién de un método, debe recaer sobre la clase que conoce toda la informacion

necesaria sobre este. Este patron fue utilizado en todas las clases.
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public class OutputManager

{

puhllc List¢<Point>» facePoints { get; set; }

puhllc _L5:<fluat> AlUvalues { get; set; }

puhllc f’i:eabLEEi:wap image { get; set; }

puhllc string clasif { get; set; }

puhllc DutputManager(} 7

void savePolnts{strlng fllenamej[:]
UDld saveﬂufstrlng fllename)[:]

void saveImagE(strlng fllenamej[:]

puhllc UDld generatEFlle{}[:]

puhllc UDld alert{)[:]

¥

Figura 13. Ejemplo de utilizacién del patrén Experto.

Creador: Determina quién debe ser responsable en la creacion de una nueva instancia de una clase. La
clase MainWindows.xaml.cs tiene la responsabilidad de crear las estructuras y objetos que contendran la

informacion para su posterior analisis.

public partial class MainWindow : Window

1
(..)
private woid Button_GuardarInfo_Click({cbject sender, RoutedEventirgs e)
1

List<Point> facePointsList = faceTrackingViewer.FacePoints;
List<float> AUvalues = faceTrackingViewer.AUvalues;

QutputManager outputManager = new OutputManager
1

facePoints = facePolintslist,

Allvalues = AlUvalues,

image = coclorImageWritableBitmap,

clasif = this.clasif
I

outputManager.generateFile();

Figura 14. Ejemplo de utilizacién del patron Creador.
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Alta cohesidn: Es la encargada de que la informaciéon que almacena cada clase tenga coherencia y esté

vinculada con la misma. Este patrdn fue utilizado en todas las clases.

Bajo acoplamiento: Permite tener solo las relaciones necesarias y suficientes entre las clases
disminuyendo la dependencia entre ellas. Este patrén se tuvo en cuenta para las relaciones entre todas las

clases.

Singleton: Este patrdon esta disefiado para restringir la creacion de objetos pertenecientes a una clase o el
valor de un tipo a un Unico objeto. Consiste en garantizar que una clase solo tenga una instancia y
proporcionar un punto de acceso global a ella. Este patron es utilizado en la clase Classifylnstances para
lograr que la funcionalidad de cargar el modelo de clasificacion, puesto que adquiere un valor global Gnico
en el sistema, se ejecute solo una vez.

class ClassifyInstances

i
private static volatile ClassifyInstances instance;
Classifier smoj
private ClassifyInstances()

1
}

smo = (Classifier)weka.core.SerializaticnHelper.read("datas/SM0.model™};

public static ClassifyInstances getInstance()

1
if (instance == null)
instance = new ClassifyInstances();
return instance;
h

Figura 15. Ejemplo de utilizacién del patrén Singleton.

TARJETAS CRC

El modelado Clase-Responsabilidad-Colaborador (CRC), proporciona una manera sencilla de identificacion

y organizacion de las clases que son relevantes para los requerimientos de un sistema o producto.
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Un modelo CRC en realidad es un conjunto de tarjetas indice estandar que representan clases. Las tarjetas
se dividen en tres secciones. En la parte superior de la tarjeta se escribe el nombre de la clase, en la parte

izquierda del cuerpo se enlistan las responsabilidades de la clase y en la derecha, los colaboradores (28).

Tabla 19. Tarjeta CRC #1.

Tarjeta CRC

Clase: MainWindows.xaml.cs

Responsabilidad Colaboracion

e Permitir el acceso a las funcionalidades |OutputManager.cs
de la aplicacion. FaceTrackingViewer.xaml.cs
e Permite crear las estructuras de datos y [Classifylnstances.cs
las instancias de objetos para su posterior
uso.
e Mostrar mapa de bits.
e Capturar mapa de bits.
o Clasificar datos.
e Mostrar la clasificacion de emociones en

tiempo real.

Tabla 20. Tarjeta CRC #2.

Tarjeta CRC

Clase: FaceTrackingViewer.xaml.cs

Responsabilidad Colaboracioén

e Establecer la comunicacion con el Kinect.

e Obtener informacion facial.

Tabla 21. Tarjeta CRC #3.

Tarjeta CRC

Clase: OutputManager.cs
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Responsabilidad Colaboracion

e Guardar imagen RGB. MainWindows.xaml.cs
e Guardar puntos faciales.

e Guardar Unidades de Animacion.

Tabla 22. Tarjeta CRC #4.

Tarjeta CRC
Clase: Classifylnstances.cs
Responsabilidad Colaboraciéon
e Cargar el modelo de clasificacion. MainWindows.xaml.cs
e Cargar instancias a clasificar. OutputManager.cs

e Pre-procesar los datos.

o Clasificar las predicciones.

La metodologia XP propone el uso de tarjetas CRC en lugar de una serie de complejos diagramas que

probablemente tomen més tiempo y sean menos instructivos.
CONCLUSIONES DEL CAPITULO

e El disefio realizado cumple con los procesos descritos para lograr el PR.

e Los puntos reconocidos por el Kinect pueden ser utilizados para definir la presencia o no de una
Unidad de Accién.

e Las Unidades de Accion definidas por Ekman estan relacionadas con las Unidades de Animacion
generadas por el Kinect.

e Eltipo de clasificacion a efectuar por la naturaleza del problema es la clasificacién supervisada.
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CAPITULO 3. ANALISIS Y RESULTADOS

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se realiza una valoracion de los resultados obtenidos durante el proceso de implementacion
y de mejoras. Se describe el proceso de codificacion de la aplicacion. Se establecen los estandares de
codificacién, asi como las estructuras de los archivos generados por el sistema. Ademas, se muestran las
pruebas de aceptacion realizadas para comprobar el cumplimiento de los requisitos establecidos por el

cliente.
3.2 SELECCION DEL MODELO DE CLASIFICACION

Luego de generados los archivos .ARFF en la fase de Obtencion de los datos de entrenamiento, se procede
a aplica los métodos de pre-procesamiento a los datos y se evalla el comportamiento de los algoritmos de

clasificacién para los mismos.

Inicialmente a los datos se les aplica el filtro Normalize para la normalizacién de todos los atributos con
valores de escala igual a 2.0 y traslacion -1.0. Ademas, se utiliza como método de validacion Cross-
Validation de 10 hojas.

La Tabla 23 muestra algunos de los resultados obtenidos, en cuanto a porciento de instancias correctamente

clasificadas por la captura de datos correspondiente a los 26 puntos reconocidos por el Kinect.

Tabla 23. Porcientos de instancias correctamente clasificadas con puntos faciales como datos.

Datos\Algoritmo Puntos faciales
trees.J48 34.62%
trees.DecisionStump 38.46%
rules.DecisionTable 38.46%
rules.PART 38.46%
meta.MultiClassClassifier 46.15%
lazy.IBK 42.31%
lazy.LWL 42.31%
functions.SimpleLogistic 46.15%
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functions.SMO 50%

Como se observa los resultados alcanzados por esta via no son favorables, obteniéndose como promedio
de instancias correctamente clasificadas un 42%. El mejor resultado lo alcanza el algoritmo SMO (Sequential
Minimal Optimization) con un 50 % de instancias correctamente clasificadas.

Al comprobar los bajos porcientos de clasificaciones correctas, obtenidos con los algoritmos, se puedo
afirmar que el problema radica en los datos capturados. Por esta razon se redisefia una variante de la

Obtencion de los datos de entrenamiento expuesta en el epigrafe 2.3.2.).

Para probar la variante de datos, se aplican los mismos filtros que se le aplicaron al juego de datos anterior
en la herramienta WEKA, obteniéndose los resultados que muestra la Tabla 24.

Tabla 24. Porcientos de instancias correctamente clasificadas con la variante de Datos.

Datos\Algoritmo Unidades de Animacion
trees.J48 43.33%
trees.DecisionStump 70%
rules.DecisionTable 70%
rules.PART 46.67%
meta.MultiClassClassifier 46.67%
lazy.IBK 53.33%
lazy.LWL 66.67%
functions.SimpleLogistic 66.67%
functions.SMO 70%

Como se observa en la Tabla 24 con esta variante se logré alcanzar hasta un 70% de instancias
correctamente clasificadas con varios algoritmos. Ademas, coincide nuevamente que el SMO es de los que

obtiene mejores resultados.

3.2.1 RESULTADOS DE LA COMPARACION ENTRE AMBOS DISENOS

Luego de analizar por separado ambos casos se pudo constatar que para los mismos algoritmos analizados,
se obtuvieron indicadores mas elevados con la variante de disefio la Obtencién de datos de entrenamiento.

Ver Figura 16.

46



L -

¥
VERTEX

—#— Con Puntos faciales —— Con Unidades de Animacion
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Figura 16. Comportamiento de los algoritmos en WEKA segun el juego de datos.

Por lo anteriormente demostrado se decide proseguir con la tercera y Ultima fase de desarrollo de la
aplicacién, Seleccién del modelo de clasificacion, en la que se utilizara la variante de disefio descrita en el
Capitulo 2 del documento.

3.2.2 MEJORAS IMPLEMENTADAS

Con el objetivo de mejorar los resultados alcanzados hasta el momento se procede a aplicarle otros filtros
al conjunto de datos en la herramienta WEKA.

SELECCION DE ATRIBUTOS

Es aconsejable tratar la seleccion de atributos (eliminacion de atributos redundantes e irrelevantes) ya que
si existiera un numero excesivo de atributos, esto puede hacer que el modelo sea demasiado complejo y se
produzca overfitting®.

4 Sobreajuste.
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Para ello se selecciond en la pestafia attribute selection el método de busqueda Ranker y como método de
evaluacién InfoGain y el método de test para evaluar los atributos sera de crossvalidation de 5 hojas. Esto

hara que la evaluacion sea 5 veces mas lenta, pero mas precisa.

average merit average rank attribute
0.747 +- 0.012 1 +- 0 1 wvalorl
0.397 +- 0.2086 2.4 +- 0.49 S valorS
0.401 +- 0.211 3.2 +- 1.47 3 wvalor3
0 +—:0 4.2 +- 0.4 4 valord
0 +- 0 4.6 +- 0.8 2 valor2
0 +—-0 5.6 +- 0.8 6 valoré

Figura 17. Resultado de la seleccion de atributos en WEKA.

Ranker nos ordenaba los atributos y ha considerado y ha considerado que los atributos 1, 5y 3 son los

mejores.

Se procede a probar el algoritmo SMO con el filtro de atributos aplicado y el porciento de clasificaciones

correctas aumento en un 3.33%.

FILTROS DE PRE-PROCESAMIENTO

Al analizar las matrices de confusion arrojadas en cada prueba, se pudo observar que la clasificacion con
menor porciento de instancias correctas era la tristeza ya que sus valores tienen un gran parecido a los del

rostro neutro, lo que afecta el resultado final.

=== (Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
10 1 0] a=*¢£

3 0 5] b=t

0 011 | c=nmn

Figura 18. Matriz de Confusion para el algoritmo SMO.

Para solucionar este problema, se tiene en cuenta que ya para el reconocimiento de las Unidades de
Animacion el Kinect realiza la inferencia de un rostro neutro y se decide aplicar el filtro RemoveWithValues

para eliminar todas las instancias que fueron clasificadas de neutro.
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Culminado este paso se procede a probar nuevamente los algoritmos implementados en WEKA y se logra
obtener hasta un 84.21% de instancias clasificadas correctamente con el algoritmo SMO, como se muestra

en la Figura 19.
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Figura 19. Comportamiento de los algoritmos en WEKA segun los datos de las Unidades de Animacién y sus

modificaciones.

3.2.3 ALGORITMO DE OPTIMIZACION SECUENCIAL MINIMA (SMO)

El algoritmo SMO Implementa el algoritmo de optimizacién secuencial minima de John Platt® para la
formacion de un clasificador de vectores de soporte. Esta aplicacion sustituye a nivel global todos los valores
perdidos y transforma atributos nominales en unos binarios. También normaliza todos los atributos por

defecto. En ese caso, los coeficientes en la salida se basan en los datos normalizados, no los datos

5 Doctor en Ciencias Computacionales. Departamento de Investigacion de la Corporacion Google.
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originales, esto es importante para la interpretacion del clasificador. Este clasificador es una variante de las

Maquinas de Soporte Vectorial (29).

3.3 CODIFICACION

3.3.1 ESTANDARES DE CODIFICACION

La metodologia XP enfatiza la comunicacion de los programadores a través del codigo, con lo cual es
indispensable que se sigan ciertos estandares de programacion. Estos mantienen el cédigo legible para los
miembros del equipo, facilitando los cambios.

Como estandar de codificacién de la aplicacion se adoptaron, cumpliendo con las siguientes restricciones:

NOMBRES

1. Los nombres de los archivos se escribirdn siempre en mayuscula y en idioma inglés. En caso de

gue los nombres sean compuestos la proxima palabra debera comenzar con letra inicial maydscula.

Ejemplo: OutputManager.cs, MainWindows.xaml.

2. Los identificadores para los espacios de nombre y las clases siempre seran sustantivos y en idioma

inglés. Comenzaran ademas con la letra inicial mayuscula. El resto del nombre sera en minuscula.
Ejemplo: public class OutputManager

{
1

Si el identificador de un espacio de nombre o de una clase es compuesto, se escribira la letra

inicial de cada palabra en mayuscula.

3. Los atributos de clases, parametros y variables locales se escribiran todos comenzando con
mindscula, de ser una palabra compuesta se escribira la primera palabra en mindscula y a partir de

ese momento cada nueva palabra se escribira con letra inicial mayuscula.

Ejemplo: public partial class MainWindow : Window
{
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private bool captureImage;
Private string clasific;
private List<int> listPoints;
}s
4. Los métodos siguen el mismo convenio de las variables.

Ejemplo: public class OutputManager

{

void savePoints(string filename){}

void saveAU(string filename){}

void saveImage(string filename){}
¥

Nota: Todos los nombres seran simples y descriptivos evitando poner nombres de un solo caracter, excepto

para variables de indices temporales.

INDENTACION

La indentacién serd de cuatro espacios, utilizandose la tabulacion. No poseeran indentacion las llaves
asociadas a los espacios de nombre, definicion de clases, implementacion de métodos, condicionales y

bucles.

LINEAS Y ESPACIOS EN BLANCO

Seinsertara una linea en blanco entre las definiciones de clases y métodos. Los operadores binarios estaran
separados de sus operandos por un espacio en blanco, excepto en el caso de los operadores unitarios de
incremento (++) y decremento (--). De igual forma serdn separados los argumentos de un método,

insertando un espacio después de la coma.
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3.4 ARCHIVOS GENERADOS

En la Obtencién de datos de entrenamiento se generan tres archivos: una imagen RGB de la captura
realizada, los 121 puntos faciales reconocidos por el Kinect, referentes a esta y los valores de las seis
Unidades de Animacién mas la clasificacion.

3.4.1 ESTRUCTURA DE LOS FICHEROS

Para cada clasificacion sera creada una carpeta que contenga los tres archivos correspondientes a esta. El

nombre de la carpeta estara compuesto por la fecha exacta como se muestra a continuacion:

dd-mm-yyyy hh mm ss

Siendo:
e dd=Dia
e mm = Mes
e yyyy = Ao
e hh=hora

e mm = minuto
e sSS=segundo
Cada uno de los tres archivos guardados dentro de la carpeta contendra también la misma estructura de la

fecha pero ademas en dependencia del tipo de archivo al final se les identificara con un identificador del

contenido como se muestra en la tabla:

Tabla 25. Estructura del nombre de los archivos generados por el Médulo de Captura de Datos.

Estructura del nombre de los archivos
Informacién contenida

Fecha Identificador Extensién
Imagen RGB de la captura realizada. dd-mm-yyyy hh mm ss IMG Jjpg
121 puntos faciales. dd-mm-yyyy hh mm ss FP xt
Unidades de Animacion + clasificacion. dd-mm-yyyy hh mm ss AU .arff

Nombre del archivo = Fecha + Identificador + Extensién
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Los 121 puntos 2D reconocidos por el Kinect son guardados en un archivo de texto de la forma: “Xi (espacio)

Yi”,

primeros puntos.

EJ

12-05-2016 01 00 01 FP bt ]

[

bél 997558598375
329.375244140625
341.526062011719
340.616455078125
340.279144287109
338.978454589844
338.508728027344
338.301116943359
337.120880126953
336.620086669922

w N

-] % 0 Wb

o o

165.003112792969
177.779159545898
199.696594238281
218.393432617188
223.495819091797
256.067108154297
259.674407958984
265.846038818359
286.03271484375
292.556091308594

Figura 20. Archivo de puntos faciales generado por la fase de Obtencién de datos de entrenamiento.

seguido por un salto de linea entre cada punto. En la Figura 20 se muestra un ejemplo para los diez

Las Unidades de Animacién por su parte se guardn en un archivo .ARFF para su posterior tratamiento en la

herramienta WEKA. Est4 compuesto por una cabecera que contiene la relacién de atributos, el tipo de

atributos a guardar y los datos clasificados. La Figura 21 muestra un ejemplo para una captura clasificada
de “felicidad”.

EI 12-05-2016 01 00 01 AU arff

@RELATION clasific

w N

@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE

1 oy N Wb

O W

11 @data

12 0.7327266,0.2315329,0.6263505,0.1635188,-0.2208575,0.1248052,

valorl real
valor2 real
valor3 real
valor4 real
valor5 real
valoré real
class {f,t,n}

Figura 21. Archivo de .ARFF generado por la fase de Obtencién de datos de entrenamiento.
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3.5 PRUEBAS

Uno de los pilares de la XP es el proceso de pruebas. XP anima a probar constantemente tanto como sea
posible. Esto permite aumentar la calidad de los sistemas reduciendo el nUmero de errores no detectados y
disminuyendo el tiempo transcurrido entre la aparicion de un error y su deteccién. También permite aumentar
la seguridad de evitar efectos colaterales no deseados a la hora de realizar modificaciones vy

refactorizaciones.

XP divide las pruebas del sistema en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas de verificar el cédigo y
disefiada por los programadores y pruebas de aceptacion o pruebas funcionales destinadas a evaluar si al

final de una iteracion se consiguio la funcionalidad requerida disefiadas por el cliente final (30).

Las pruebas de aceptacion son una parte integral del desarrollo incremental tal como se practica por XP.
Todas las historias de los usuarios son apoyados por pruebas de aceptacion, que se definen por el propio

cliente. Estas pruebas hacen frente a los temores de que el negocio se ha entendido mal (31).

Tabla 26. Caso de prueba de aceptacion #1.

Caso de prueba de aceptacién

Cédigo: HU1p1 Historia de Usuario: 1.
Nombre: Establecer la comunicacion con el sensor Kinect.
Descripcidn: Prueba si se establece correctamente la comunicacion con el sensor Kinect.
Condicion de ejecucion:

e La conexion debe establecerse inmediatamente que se ejecute la aplicacion.
Paso de ejecucion:

e (Se activa automaticamente cuando la aplicaciéon es ejecutada por primera vez.)
Resultados esperados:

e Sila conexién se establecié de forma correcta se deben de poder capturar las informaciones de imagen.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 27.Caso de prueba de aceptacion #2.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU2pl Historia de Usuario: 2
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Nombre: Visualizar captura de la camara Kinect.
Descripcién: Prueba la funcionalidad mostrar la captura de la cAmara Kinect.
Condicion de ejecucion:
e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la UH #1.
Paso de ejecucion:
e (Se activa autométicamente cuando la aplicacién es ejecutada por primera vez.)
Resultados esperados:
e Visualizacién del video (frames) capturados por el sensor Kinect en la interfaz de la aplicacion.

Evaluacién de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 28. Caso de prueba de aceptacion #3.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU3p1 Historia de Usuario: 3
Nombre: Deteccion y seguimiento de puntos en el rostro.
Descripcién: Prueba si se realiza correctamente por parte del Kinect la deteccién y seguimiento del rostro.
Condicion de ejecucion:

e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #1.
e Debe estar el rostro de una persona de frente al sensor a una distancia en el metro y los tres metros.

Paso de ejecucion:

e (Se activa autométicamente cuando la aplicacién es ejecutada por primera vez y se actualiza a razén de 30
frames por segundo.)

Resultados esperados:

e Se debe poder capturar la informacion facial de la persona.
e Se habilitan los botones “Mostrar malla” y “Capturar”.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

e Debe tenerse en cuenta que a pesar de ser “Satisfactorio” el resultado pues cumple con las expectativas
minimas, el Kinect no fue capaz de reconocer la accién de la AU6 “Levantamiento de mejillas” y en algunas
pocas ocasiones presenté problemas para reconocer gestos que el usuario estaba efectuando.

Tabla 29. Caso de prueba de aceptacién #4.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU4pl Historia de Usuario: 4
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Nombre: Visualizar malla del rostro.
Descripcién: Prueba la funcionalidad mostrar malla del rostro.
Condicion de ejecucion:
e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #3.
Paso de ejecucion:
e Seleccionar la opcion “Mostrar malla”.
Resultados esperados:
e Se debe visualizar la malla correspondiente al rostro detectado por el Kinect.

Evaluacién de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 30. Caso de prueba de aceptacion #5.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU5p1 Historia de Usuario: 5
Nombre: Capturar imagen.
Descripcién: Prueba la funcionalidad capturar imagen.
Condicion de ejecucion:

o Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #3.
e Debe estar activado el Modo de Clasificacion Manual.

Paso de ejecucion:
e Seleccionar la opcion “Capturar”.
Resultados esperados:

e Se debe congelar laimagen y los datos de ese instante de tiempo.
e Se activa la funcionalidad de la Historia de Usuario #7.

Evaluacién de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 31. Caso de prueba de aceptacion #6.

Caso de prueba de aceptacién
Cdédigo: HU6p1 Historia de Usuario: 6
Nombre: Mostrar valores de las Unidades de Animacion.
Descripcién: Prueba la funcionalidad mostrar los valores de las Unidades de Animacion.

Condicion de ejecucion:

56



v

VERTEX

e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #3.
Paso de ejecucion:

e (Se activa automaticamente cuando la aplicacién es ejecutada por primera vez.)
Resultados esperados:

e Se deben mostrar en la interfaz los identificadores y valores de las Unidades de Animacién.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 32. Caso de prueba de aceptacion #7.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU7p1 Historia de Usuario: 7
Nombre: Clasificar informacion.
Descripcién: Prueba la funcionalidad clasificar los datos faciales.
Condicion de ejecucion:

e Debe estar activado el Modo de Clasificacion Manual.
e Debe estar activada la funcionalidad “Capturar”.

Paso de ejecucion:

e Marcar la clasificaciébn deseada.
Resultados esperados:

e Debe marcarse el atributo seleccionado.

Evaluacién de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 33. Caso de prueba de aceptacion #8.

Caso de prueba de aceptacién
Cédigo: HU8p1 Historia de Usuario: 8
Nombre: Guardar informacion.
Descripcién: Prueba la funcionalidad de guardar los datos capturados.
Condicion de ejecucion:
e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #7.
Paso de ejecucion:

e Seleccionar la opcion “Guardar”.
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Resultados esperados:

e Se deben generar los siguientes archivos:
1. Unaimagen RGB de la captura clasificada.
2. Un archivo de texto con los 121 puntos de la forma (x; y) del rostro de la persona.
3. Las Unidades de Animacidn con sus respectivos valores y clasificacion, en el formato de archivo de
relacion de atributos .ARFF.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 34. Caso de prueba de aceptaciéon #9.

Caso de prueba de aceptacion

Cédigo: HU9p1 Historia de Usuario: 9
Nombre: Cargar modelo de clasificacion.
Descripcién: Prueba la funcionalidad de cargar el modelo de clasificacion en la aplicacion.
Condicion de ejecucion:

e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #3.
Paso de ejecucion:

e (Se realiza automaticamente cuando la aplicacion es ejecutada por primera vez.)
Resultados esperados:

e Debe cargarse en la variable especificada el modelo de clasificacion.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 35. Caso de prueba de aceptacién #10.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU10p1 Historia de Usuario: 10
Nombre: Clasificar la emocién segun el modelo utilizado.
Descripcioén: Prueba de la funcionalidad clasificar emociones en tiempo real.
Condicion de ejecucion:

e Debe estar activado el Modo de Clasificacién Automatica.
e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #9.

Paso de ejecucion:
e Activar el Modo de Clasificacion Automatica.

Resultados esperados:
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e Elmodelo sea capaz de clasificar las instancias correspondientes a las Unidades de Animacion capturadas.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.

Tabla 36. Caso de prueba de aceptacion #11.

Caso de prueba de aceptacion
Cédigo: HU11p1 Historia de Usuario: 11
Nombre: Mostrar resultado.

Descripcién: Prueba la funcionalidad de mostrar el resultado de las clasificaciones de emocion en tiempo real
realizadas.

Condicion de ejecucion:
e Debe haberse cumplido exitosamente la funcionalidad de la Historia de Usuario #10.
Paso de ejecucion:

e (Se realiza autométicamente si se cumplen las condiciones definidas.)

Resultados esperados:

e Se debe mostrar una clasificacién de la emocion que mas haya experimentado la persona durante 5
segundos.

Evaluacién de la prueba: Satisfactorio.

Se realizaron 11 pruebas de aceptacién, una por cada Historia de Usuario, cumpliendo con el procedimiento

a seguir. Para un total de 11 pruebas con resultado “Satisfactorio” y ninguna con resultado “Insatisfactorio”.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO

e La variante del disefio de obtencion de datos de entrenamiento, para esta version, reflejo resultados

mas favorables que la elaborada inicialmente.

e El algoritmo de Optimizacion Secuencial Minima, basado en las Maquinas de Soporte Vectorial, es

el que mejores resultados alcanza para esta version.
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CONCLUSIONES

Con la realizacion de este trabajo se arribaron a las siguientes conclusiones:

1.

Se determind que el dispositivo Kinect carece de precision en el reconocimiento de determinados
puntos de interés, sefialados por Ekman, necesarios para la clasificacion de emociones.

Las tareas de clasificacion de emociones requieren de un proceso iterativo e incremental para
optimizar los porcientos de clasificaciones.

El SMO es el algoritmo que mejores resultados de clasificacion obtuvo para este modelo de datos.
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RECOMENDACIONES

Con el interés de buscar mayor eficiencia en el proceso de clasificacion de emociones, se proponen las

siguientes recomendaciones:

1. Utilizar la version 2.0 del Kinect para comprobar si se mejora la precision en la captura de datos.
2. Incluir a la solucién obtenida, la fase de Selecciéon del modelo de clasificacion realizada en esta
version en la herramienta WEKA.

3. Integrar la solucion desarrollada al software Danzoterapia 2.0.
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ANEXOS

Anexo 1 Archivo .ARFF segun el primer disefio del Modulo de Captura de Datos.
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