« = GESTION, CALIDAD Y DESARROLLO
EN LAS FACULTADES DE INGENIERIA

Encuentro Internacionalde ~ CARTAGENA, COLOMBIA
Educacion en Ingenierfa ACOFI 18 al 21 de septiembre de 2018

IDENTIFICACION DE EMOCIONES A PARTIR DE
GESTOS

Dayana Lucia Verdugo Alejo, Juan Manuel Lépez Lopez

Universidad del Rosario
Bogotd, Colombia

Resumen

Las emociones se pueden entender, de manera muy simple, como la forma en que las personas
responden a estimulos externos o internos. Este tipo de respuestas pueden ser psicoldgicas y
fisiolégicas, y representan un mecanismo evolutivo de proteccién y comunicacién. Para la mayoria
de personas, la identificacién de las emociones a partir del gesto facial, se realiza de manera casi
inconsciente: la interaccién se modula dependiendo del estado emocional percibido. Es diferente
la interaccién con una persona percibida como enfadada, que con una persona percibida como
feliz.

El desarrollo de este proyecto se enfoca en la identificacién automdtica de estados emocionales,
en tiempo real, a partir de imégenes de rostros. Particularmente, se analizé una de las tres
dimensiones en que se puede entender una emocién, llamada valencia. Se utilizaron herramientas
de mejoramiento y andlisis de imdgenes en conjunto con técnicas de aprendizaje automdtico para
obtener, a partir de una base de datos, un modelo de identificacién de valencia emocional. Luego,
se utilizé el modelo creado para realizar pruebas en tiempo real.

Los resultados son prometedores en cuanto que el esquema de procesamiento y generacién del
modelo indican la factibilidad de identificar emociones, a partir de gestos faciales en tiempo real.
Este proyecto tiene una segunda etapa que estd en desarrollo, la cual utiliza esta herramienta para
la estimulacién cognitiva en participantes con espectro autista, de la Clinica Howard Gardner, en
Bogotd.
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Abstract

Emotions may be described, in a very simplistic manner, as the response to external or internal
stimuli. These responses include the psychological and physiological aspects and represent an
evolutionary mechanism for protection and communication. For most of the people, the identification
of emotions from the facial gesture, is an unconscious process: interactions are modulated
depending on the perceived emotional state. The interaction is different when one of the interlocutors
is perceived as angry than when the perceived emotion is happiness.

This project aims to the automatic identification of emotional states, in real time, from face images.
Particularly, one of the three emotional dimensions, called valence, was analyzed. Image enhancing
and analysis tools were used along with machine learning techniques to generate, from a dataset
of images, a model to identify the emotional valence. Then, the model was assessed in real time.

Results are promising. Processing and model generation schemes indicate the feasibility of the
emotional identification, from facial gestures, in real time. This project has a second stage, currently
in progress, in which the tool for emotional identification is used in cognitive stimulation protocols
of autism-spectrum participants from the Howard Garnder Clinic, in Bogotd.
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1. Introduccién

Las emociones son una caracteristica muy importante de la vida humana ya que permiten mediar
y facilitar las interacciones entre seres humanos y el enforno. Las emociones se pueden estudiar a
través de tres dimensiones:

e Valencia. Indica qué tan positiva o negativa es la emocién.
e Activacién. Da cuenta de la pasividad o el nivel de actividad que esa emocién requiere.
e Dominancia. Hace referencia a que tanto control se tiene sobre la emocidn.

Una forma de estudiar las emociones es a través del andlisis de los gestos faciales asociados. Hoy
en dia existe gran variedad de técnicas de procesamiento digital de imégenes gracias al auge de
las cdmaras digitales (como las incorporadas en los dispositivos méviles), al almacenamiento y
transferencia en sistemas en la nube y redes sociales. Estas innovaciones han llevado a que la
investigacién sobre las emociones se centre en técnicas automdticas para identificar y clasificar las
mismas a partir de imdgenes.

En esta investigacidn se busca identificar en tiempo real las emociones empleando gestos faciales
para una aplicacién clinica. Se encuentra dividido en dos etapas. La primera etapa consistié en
desarrollar un modelo de identificacién de valencia emocional empleando una base de datos y
haciendo pruebas en tiempo real con una cdmara web. En este documento se explica
detalladamente esta primera etapa. La segunda etapa, que ain estd en desarrollo consiste en
utilizar este sistema en un contexto de robética social enfocado en protocolos de estimulacién
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cognitiva para pacientes con espectro autista (ASD por sus siglas en inglés) de la Clinica Howard
Gardner, permitiendo un proceso de rehabilitacién innovador en el drea de la robética social,
siguiendo los lineamientos planteados en investigaciones previas como(Calvo etal., 2015;
Palestra, Esposito, & De Carolis, 2017; Truschzinski & Mdller, 2014). Este proyecto inicié en el
periodo 2017-2 y finalizard en diciembre del presente afo.

Las dreas de aplicacién las cuales tiene este proyecto abarcan: Componente para procedimientos
de interaccién humano-robot en entornos clinicos, andlisis en tiempo real de la evolucién de las
expresiones y entretenimiento.

Componente para procedimientos de interaccion humano-robot en entornos
clinicos: Las interacciones humano-robot buscan, en ocasiones, asemejarse a las interacciones
humano-humano. Debido a esto, una identificacién automdtica de las emociones permitiria a la
mdquina acercarse a su objetivo. Diversas investigaciones han mostrado el impacto positivo que
tiene la incorporacién de robots en protocolos de estimulacién y rehabilitacién (Calvo et al., 2015;
Palestra et al., 2017; Truschzinski & Miller, 2014).

Para el caso en particular de pacientes con ASD, debido a que estos presentan un alto nivel de
dificultad para prestar atencién y concentrarse en una actividad en especifico (Soto, 2002), se ha
evidenciado significativamente que estas interacciones son mds efectivas en comparacién con
terapias tradicionales,(Cruz Ardila & Salazar, 2014; Dautenhahn & Billard, 2002; Robins,
Dautenhahn, te Boekhorst, & Billard, 2004; Sato et al., 2017).

Andlisis en tiempo real de la evolucion de las expresiones: El seguimiento y el
reconocimiento de las actividades faciales de imdgenes o videos han atraido gran atencién en el
campo de la computacién, lo que ha dado paso al desarrollo de nuevas técnicas de procesamiento
digital de imdgenes y de video, tales como redes neuronales convolucionales y otras técnicas de
aprendizaje profundo (deep learning) como por ejemplo las desarrolladas por (Harandi,
Ahmadabadi, & Araabi, 2004; Li & Yu, 2015). Dichas técnicas se han enfocado en los procesos
de extraccién automdtica de caracteristicas, ademés de la disminucién del costo computacional
para la identificacién y andlisis de rostros de personas. Esto lleva a analizar desde puntos de
caracteristicas faciales alrededor de cada componente facial (ceja, boca, nariz, ojos, entre otros)
hasta disefiar y simular prototipos de expresiones faciales con el objetivo de representan el
movimiento global del musculo facial (Tavakoli, Yanulevskaya, Rahtu, Heikkila, & Sebe, 2014;
Yonggiang Li, Shangfei Wang, Yongping Zhao, & Qiang Ji, 2013).

Entretenimiento: En este campo, sistemas de reconocimiento automdtico de emociones, se
aplican en entornos de realidad virtual reaccionan a las emociones del participante, brindando
una sensacién superior de inmersién y naturalidad del ambiente virtual. Esto permite ampliar el

campo de desarrollo, llegando a asociar las emociones del participante con los eventos del
entorno(Hazlett, 2006).
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2. Métodos y Materiales

La metodologia de trabajo para esta investigacién parte de un estudio piloto (Primera etapa) para
la validacién del modelo de deteccién de emociones y posteriormente (Segunda etapa) su
implementacién y evaluacién en un protocolo de estimulacién cognitiva, en una poblacién con ASD
perteneciente a la Clinica Howard Gardner.

2.1.

a)

b)

Tabla 1

Primera Etapa

Base de datos: Para la generacién del modelo de identificacion de emociones, se
partié de la base de datos Averaged Karolinska Directes Emotional Database (AKDEF).
Esta presenta un total de 4900 imdgenes, las cuales estédn conformadas por 70
individuos, cada uno mostrando 7 expresiones emocionales diferentes. Cada expresién

se encuentra fotografiada dos veces, desde 5 dngulos diferentes(Goeleven, De Raedt,
Leyman, & Verschuere, 2008).

Pre-procesamiento de la base de datos: En primera instancia, se procede a
convertir el esquema de codificacién de la imagen a escala de grises. Posteriormente
se detecta la regién en donde se encuentra el rostro en la imagen. La deteccién del
rostro en las imdgenes se basé en el algoritmo de Viola-Jones (Viola & Jones, 2001), el
cual consiste en mover una ventana de deteccién alrededor de las imdgenes con el fin
de determinar si existe o no un rostro en cada ubicacién.

Extraccion de caracteristicas: Una vez pre-procesadas las imdgenes, de las
regiones donde se encuentran los rostros, se hace un proceso de extraccién de
caracteristicas, enfocado en aquellas que dan cuenta de los gestos faciales asociados
a las emociones (Majumder, Behera, & Subramanian, 2014; Niese, Al-Hamadi,
Panning, & Michaelis, 2010; Rathee & Ganotra, 2017). En la tabla 1 se muestran
dichas caracteristicas.

Caracteristicas A Considerar

Medida

Caracteristica

Longitud en pixeles Ancho de los ojos

Alto de los ojos

Largo de la Boca

Medida de la distancia de la ceja al ojo
Ancho de la nariz

Normalizada (ndmeros enteros)  Forma de la cara (Circular, cuadrada, ovalada, diamante, rectangular y triangular)

d)

Generacion del modelo: El modelo estadistico para la determinacién de los
gestos fue Mdquina de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés). Se seleccioné
esta SVM debido a su robustez para realizar tareas similares, tales como las

planteadas por (Li & Yu, 2015).

En la figura 1 se puede observar un ejemplo de una de las caracteristicas: La regién del ojo




Deteccién y segmentacion de los ojos.

Enfoque de los pixeles que caracterizan los ojos.

Figura 1. Ejemplo de caracteristica basada en longitudes medidas en pixeles.

Algunos ejemplos de caracteristicas normalizadas a partir de la forma del rostro se pueden observar
en la figura 2.
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Figura 2. Ejemplo de caracteristica basada en nimeros enteros de la forma del rostro (Normalizacién).

Posteriormente se hizo uso de la Statistics and Machine Learning Toolbox de MATLAB ® a través
de la cual se generd un modelo entrenado utilizando las imdgenes de la base de datos. Dicho

modelo se entrend para reconocer tres tipos de valencia: Positiva, negativa y neutra (Hazlett,
2009).

La SVM se generé a partir de dos pasos: Entrenar (Train) y Predecir (Predict). El primer paso se
encarga de iterar varias veces un determinado proceso de aprendizaje que optimiza la separacién
de las muestras (80% de las muestras se utilizaron para este proceso de entrenamiento) entre los
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diferentes tipos de valencia y el segundo paso se encarga de validar el modelo obtenido con
muestras nuevas (20 % restante).

La evaluacién de la efectividad del modelo se hizo a través de la sensibilidad y la especificidad.
Estas métricas indican la capacidad del estimador para encontrar verdaderos positivos y
verdaderos negativos respectivamente. Por otro lado, la precisién se encarga de medir la
capacidad del modelo para predecir correctamente la categoria a la cual pertenece la muestra.
Valores aceptables de estos pardmetros son aquellos que estén cercanos al 70 %.

El esquema de la generacién del modelo se muestra en la fig. 3, mientras que en la fig. 4 se
observa el proceso de prediccidn.
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Figura 3. Proceso de entrenamiento.
NUVOS Datos f---------rorrvorove P T e B Ve = - S )
Figura 4. Proceso de prediccién.
e) Validacion del modelo en tiempo real Finalmente se integra todo lo

desarrollado previamente a una interfaz gréfica de usuario (GUI), empleando una
cdmara web con una resolucién de 1280x720 pixeles para adquirir las imégenes. En
la GUI se presenta un recuadro de las imégenes captadas en tiempo real en formato
RGB y en la parte superior-derecha se observa dos pulsadores para regular el
encendido y el apagado de la cdmara. Ademds, un recuadro en la parte inferior
muestra la realimentacién del tipo de valencia presente a través de colores: Verde-
positivo, azul-neutro y rojo-negativo.
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Figura 5. Interfaz gréfica de usuario (GUI).

2.2. Segunda etapa
Esta es una etapa en proceso de desarrollo. Actualmente se encuentra la definicién del protocolo
de estimulacién, con base en la descripcién del estado del arte, principalmente con material
aplicado a nivel de Latinoamérica, teniendo mayor enfoque a nivel de Colombia, sumado a
considerar las actividades y protocolos que ya se han llevado a cabo en la Clinica Howard Gardner
para que de esta forma se pueda acoplar de manera efectiva y prdctica el procedimiento a
proponer.

3. Resultados Preliminares

El modelo generado (SYM) obtuvo una especificidad de 68,4% sensibilidad de 0.6 y precisién de
0.7 (Viola & Jones, 2001).

Por otro lado, se desea contribuir y dar elementos base para préximos proyectos e investigaciones
que ayuden y complementen el tratamiento y el estudio en pacientes con ASD e incluso puedan
suplementar proyectos cuya finalidad sea recreativa y diddctica. Sin olvidar que este proyecto
contribuye a las investigaciones relacionadas con robética social como se ha hecho con trabajos
como (Matsumoto et al., 2016; Rosenblau, Kliemann, Dziobek, & Heekeren, 2016; Udayakumar,
2016), en donde se evidencian las ventajas de la inclusién de tecnologia (principalmente robots)
en poblaciones de nifios con espectro autista, principalmente centrando los esfuerzos en tareas que
involucran el contacto visual, la atencién conjunta, la imitacién y el reconocimiento y la produccién
y comprensién de emociones (Niese et al., 2010)



Finalmente, es de gran importancia que se continde con- tribuyendo al estudio de temas como lo es
el autismo por medio de la investigacién para que de esta manera, sea posible innovar en diversas
soluciones y ayudas para este tipo de poblacién.
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