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Resumen

Este trabajo muestra la construccién de un conjunto de herramientas para la captura a distancia,
compilacion, preprocesamiento y clasificacion de una base de datos de imagenes de expresiones
en rostros mexicanos. Se realizd la captura de 5 distintas expresiones faciales de 75 individuos a
través de una aplicacién web, produciendo un conjunto de datos de alrededor de 9000 imdgenes.
A estas imdgenes se les aplicé una ecualizacién de histograma, transformacion afin y recorte de
regién de interés. Se realizé una comparacién de distintos algoritmos de aprendizaje maquina para
la clasificacion de los gestos, obteniendo una precision médxima de 95.8 % para el gesto de alegria
y 75.0 % para el gesto de enojo. El conjunto de datos desarrollado a través de este estudio, estd
disponible bajo peticién, bajo el nombre de GESTO-MX. Las herramientas para su construccién
quedaron disponibles en el dominio ptiblico, con el fin de que investigadores de toda la comunidad
cientifica mexicana pueda aportar a la construccién de una base de datos de expresiones de rostros
con fenotipos caracteristicos de la poblacién mexicana. Por otro lado estd la posibilidad de desarrollar
otros experimentos a distancia con estas herramientas, para elaborar conjuntos de datos o desarrollar
algoritmos de aprendizaje miquina.
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1. Introduccion

Los conjuntos de datos (mds cominmente llamados dataset) de imagenes de rostros y expresiones
faciales son utilizados para entrenar algoritmos de deteccién y predicciéon que permiten la implementa-
cién de todo tipo de aplicaciones practicas. Aunque existen bastantes conjuntos de iméigenes de gestos
faciales [1] [2], esta drea no deberia estar exenta de continua exploracion, ya que todos presentan incon-
venientes que dificultan ciertas aplicaciones, por ejemplo: en el caso de los datasets JAFFE, Yale, CK,
CK+, MMI y KDEEF, existen menos de 600 imdgenes en cada uno [1], al ser tan limitada la cantidad de
muestras, los modelos generados con estas presentarian dificultad para generalizar. Por otro lado, aunque
los datasets AR, MUG y TFEID son muy completos en sus condiciones experimentales y cantidad de
muestras (en el rango de los miles), presentan el inconveniente de que los dos primeros contienen casi
exclusivamente rostros de ascendencia europea y el ultimo asidtica [1], siendo estos también obsticulos
para la generalizacidn o la aplicacion especifica en el campo mexicano.

Recientemente se ha hecho investigacién para mitigar este desbalance en la representatividad feno-
tipica en conjuntos de gestos faciales, como es el caso del dataset RADIATE [3], desafortunadament no
se han publicado esfuerzos similares que busquen la representatividad de rostros latinoamericanos, y
mucho menos mexicanos, en la investigacion de visién computacional.

La necesidad de abordar las limitaciones que trae esta deficiencia se vuelve evidente considerando
que existen varias aplicaciones précticas para el reconocimiento de expresiones faciales en dreas de
la salud, tales como la deteccion de expresiones de dolor [4], sistemas auxiliares para el control de
dispositivos en individuos con discapacidades fisicas [5], sistemas de atencidn para conductores [6],
medicidn del efecto de traumas psicoldgicos, ademds de su uso en conjunto con otros sistemas de captura
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de sefiales fisioldgicas [7], como medidores de conductancia de la piel [8], electrocardiograma [9], razén
respiratoria [10], entre muchos otros, aumentando su precision y poder predictivo [11]. Debido a que
al implementar alguna de esta aplicaciones es necesario entrenar los sistemas con un dataset grande de
rostros, y la gran mayoria de imdgenes estructuradas disponibles presentan en minoria o en proporcion
casi nula rostros mexicanos y/o latinoamericanos, este podria ser una limitante que no permita llegar a
una meta de maxima precision en el despliegue de algunas de estas aplicaciones en nuestro pais.

El objetivo del presente estudio es construir a distancia la primera versién de un conjunto de datos
de expresiones faciales de rostros mexicanos, que presente una gran cantidad de imagenes, ademds de
publicar herramientas robustas que permitan a otros investigadores cooperar en su mejora continua.

2. Metodologia

2.1. Participantes y Sistema de Captura

La poblacién de participantes se conformé por 75 individuos mexicanos de varias edades, siendo
en su mayoria estudiantes universitarios (entre 18 y 22 afos de edad), que participaron voluntariamente
en el estudio anunciado por medio de redes sociales. Todos fueron informados sobre el experimento y
qué se harfa con sus datos. Se les dié un conjunto de instrucciones con el fin de maximizar la calidad
de las imdgenes, junto con un aviso de privacidad que aceptaron. En una aplicacién web de nombre
gesto-app, desarrollada para este estudio, se capturaron imdgenes del rostro de los participantes
realizando 5 expresiones faciales distintas. Los participantes entraron al sitio en internet desde su propio
computador con cdmara web y la aplicacioén en linea funciondé como entorno experimental que utilizé
dicha cdmara como sistema de captura.

Muestra
un rostro
de alegria

Fig. 1. Disposicion del experimento, se aprecia la interfaz de la aplicacién web.

2.2. Descripcion del Experimento

Los participantes, sentados cémodamente frente a la pantalla de su computador, recibieron instruc-
ciénes de cdmo realizar el experimento, empezando con la activacién de su cdmara web. La interfaz en
pantalla esta dividida en dos mitades, presentando asi dos secciones laterales. En la mitad izquierda se
aprecia el rostro del participante capturado en vivo (figura 1) y en la mitad derecha aparecen en texto ins-
trucciones bdsicas con el fin de decirle al participante qué hacer a continuacién y un botén para avanzar
en cuanto esté listo para realizar la accion indicada. Se hicieron 5 ensayos con cada participante, donde
en cada uno se le di6 la instruccidn realizar una expresién determinada: una expresion de prueba (libre),
un rostro neutral, una expresion de alegria, una de tristeza y una de enojo, etiquetadas fest, neutral,
happy, sad, y angry respectivamente en el dataset. Se decidié capturar 4 emociones con el fin de que la
duracién del experimento no fuera demasiado larga, ya que los participantes al ser voluntarios, podrian

XLIHI Congreso Nacional de Ingenieria Biomédica, 15 — 17 de octubre 2020



GESTO-MX: Construccion de un Dataset de Expresiones en Rostros Mexicanos J.F. Navarro

no disponer con mucho tiempo y paciencia. Estas 4 emociones son universales y las mds comunes en
casi todos los datasets de expresiones faciales [1]. En el caso de la expresion zest, aunque fue incluida en
el conjunto de datos compilado, su propdsito es servir como un ensayo de prueba para que el participante
se adapte al formato del experimento, y no cometa errores en subsiguientes ensayos. Se le solicit6 al
participante mover su rostro suavemente en varias direcciones con el fin de capturar una variedad de
orientaciones faciales. En cada ensayo se realiz6 la captura automadtica de 25 imagenes. Algunos pocos
participantes cerraron la aplicacién a la mitad o en algin otro momento del experimento, quedando
registrados tnicamente los ensayos que logrd terminar. El experimento tiene una duraciéon aproximada
de 4 minutos.

2.3. Preprocesamiento de los Datos

Se desarrollo un c6digo gesto-scraper, que toma los datos de salida de gesto-app y realiza el
preprocesamiento y compilado del dataset. Se realizaron las siguientes operaciones de preprocesamiento
sobre las imdgenes capturadas.

2.3.1. Ecualizaciéon del Histograma Adaptativa

Esta técnica es usada frecuentemente para el balanceo de condiciones de iluminacién en todo tipo de
imdgenes. En el estudio se transformé la imagen (figura 2.1) al espacio de color (Y, Cg, Cp) (figura 2.2).
Tomando tnicamente la componente ¥ de intensidad, se graficé la frecuencia de sus observaciones en
un histograma (visible en la 2.3) y posteriormente se redistribuyeron los valores a través del histograma
logrando que este fuera mas uniforme, y menos localizado (figura 2.4), mejorando el contraste del canal
Y de intensidad (figura 2.5). Dicho canal mejorado fue agrupado con los canales Cgr y Cp no modificados
y se realizd la conversién de vuelta al espacio RG B (figura 2.6), dando origen a una imagen de mayor
contraste (visible en la figura 2.7). Dicha ecualizacién ocurri6 al nivel de una cuadricula de subgrupos
de 8x8 pixeles, es decir, se aplicé la distribucién del histograma de cada subgrupo, para que existiese un
mayor contraste local, a este proceso se le llama ecualizacién del histograma adaptativa.

Fig. 2. Ecualizacién del histograma adaptativa, como ocurrié en el preprocesamiento.

2.3.2. Alineacion y Recorte de las Imagenes

Se utiliz6 un predictor de rostros frontales de la librerfa OpenCV [ 12], para preservar solo las imdgenes
donde se detect6 un rostro (figura 3.1). Utilizando un modelo previamente entrenado de la libreria d1ib,
se detectaron 68 puntos de referencia (descritos mds adelante en la figura 5.1) en las imédgenes de los
rostros, de los cuales se utilizaron los puntos de referencia 9, 37 y 46 (visibles en la figura 3.2) para
realizar una transformacién afin que relocaliz6 las tres coordenadas a lugares predeterminados en una
nueva imagen (visible en la figura 3.3). Los puntos de referencia que denotan el contorno del rostro
(figura 3.4), se utilizaron para trazar un poligono de regién de interés (figura 3.5) y utilizarlo como

XLIII Congreso Nacional de Ingenieria Biomédica, 15 — 17 de octubre 2020



GESTO-MX: Construccion de un Dataset de Expresiones en Rostros Mexicanos J.F. Navarro

madscara para recortar la imdgen (figura 3.6), dando como resultado una imagen de 250 x 250 pixeles,
que incluye solamente el recorte del rostro de la persona, con sus ojos y mentén alineados, sobre un
fondo negro (visible en la figura 3.7).

Fig. 3. Recorte de las imdgenes, como ocurri6 en el preprocesamiento.

2.4. Compilacion del Dataset

Después de aplicar las operaciones anteriores al conjunto de imagenes, estas se agruparon en un arbol
de directorios, por participante y por categoria, como se observa en la figura 4. Los datos personales
fueron removidos del conjunto y los directorios de los participantes fueron etiquetados como subjectl
hasta subject75. Dicho ordenamiento fue aleatorio y no es indicativo del orden de los experimentos.

subject1

| varer ||1|| ” || w |
4 4 4 4
1.png ven 24.png|

Fig. 4. Arbol de directorios del dataset, en la forma que quedé ordenado.
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2.5. Extraccion y Clasificacion

Se tomaron las imdgenes del conjunto en todas las categorias, a excepcion de la categoria test,
previamente preprocesadas y se aplicaron distintas técnicas de extraccion de caracteristicas y algoritmos
de aprendizaje maquina para su clasificacion, con el fin de obtener una linea base de rendimiento con
algunos métodos comunes.

2.6. Técnicas de Extraccion de Caracteristicas

Analisis de Componentes Principales (PCA) aplicado al conjunto de todas las imagenes, se tomaron
los primeros 200 componentes (ya que presentaron 95 % de la varianza) de cada una. Este método se
utilizo, ya que es cominmente aplicado para la extraccion de caracteristicas de rostros [ 13] y expresiones
faciales [14].
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Landmark Distance (LMD) con base en el método propuesto por F. Z. Salmann, et al. [15], este
consisti6é en medir la distancia pitagérica entre varios puntos del rostro (figura 5.1 y 5.2). Visibles en la
figura 5.3, se hicieron los cdlculos necesarios para obtener 11 componentes, estos fueron: la distancia
entre el vértice interno de los ojos y el extremo interno de sus respectivas cejas (D1 y D7), la medida
de la apertura de ambos ojos (D2 y D8), la diferencia de altura de cada ojo con sus extremos de la boca
(D3 y DY), la distancia entre la punta de la nariz y el centro del labio superior (D4), distancia entre los
vértices externos de los ojos (D 11), ademds de la apertura y el ancho de la boca (D5 y D6). A diferencia
del trabajo de F. Z. Salmann, et al [15], se utilizaron 5 distancias mds, del mismo tipo, aunque reflejadas
hacia la otra mitad del rostro, con el fin de abarcarlo completamente.

Fig. 5. Puntos de referencia como son entregados por el modelo de d1ib (1), contextualizados en un
rostro (2) y las 11 distancias (D1 hasta D11) utilizadas (3).

Método Propuesto (LMD+PCA) Por tltimo, se propuso una combinacién de los dos métodos anterio-
res, que consiste en la concatenacion de los 11 componentes de LMD y de los primeros 60 componentes
de PCA, como caracteristicas extraidas de cada imagen. La razén principal es debido a que el método
de PCA resulté bueno para la deteccion del rostro happy y el método de LMD para el de angry, por lo
que se considerd que una combinacion podria aprovechar la informacién provista por ambos métodos.

2.7. Técnicas de Clasificacion

Se utilizaron 5 técnicas distintas de clasificacion, con la caracteristicas en comtn de ser de bajo
costo computacional y carecer de hiperparametros. Para la medicion de su desempefio, fue necesario
particionar el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, los cuales
tomaron las proporciones de 80 % y 20 % del conjunto respectivamente. La separacién ocurrié de forma
estratificada con respecto a los participantes, no al total de las imagenes, esto con el fin de que la medicién
de las métricas se diese de forma vélida, ya que imdgenes distintas de la misma categoria de un sélo
participante son muy similares, pudiendo causar sobreajuste de los modelos.

MaAquina de Vectores de Soporte de tipo Lineal y de tipo Funcion de Base Radial (SVM Lineal y
RBF) utilizando el enfoque one-vs-rest, ya que con respecto a la deteccién de rostros, este es un
enfoque muy efectivo [16], ademds de que SVM es el método més utilizado en este tipo de aplicaciones

[1].

Arboles de decision (DT) optimizados bajo el criterio de GINI, estos han demostrado en la literatura
ser buenos para la clasificacion. En el caso del estudio [15], se logré un rendimiento de 92 % de precisién
para el rostro de alegria y 70 % en el de enojo utilizando el dataset CK+, lo cual es muy importante
tomando en cuenta la baja complejidad matemadtica y computacional de este tipo de modelos.
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Analisis de Discriminante Lineal (LDA) y Cuadrético (QDA). El analisis de discriminante lineal,
también conocido como andlisis discriminante de Fisher, es similar con el método utilizado de SVM,
pues separa linealmente las categorias, augnue en lugar de consistir en una optimizacién con respecto
a vectores de soporte, obtiene una solucién analitica al asumir una condicién de normalidad en la
distribucion de los datos. Si esta condicién de normalidad es verdadera y existen pocas muestras
atipicas, LDA puede ser 6ptimo. QDA es muy similar, pero maneja un contorno de decisién mas
complejo, pudiendo tal vez ajustarse mejor a algunos conjuntos de datos.

3. Resultados

3.1. Recursos

A través de esto se desarrollaron tres recursos sencillos de utilizar, que se encuentran a la disposicion
de cualquier investigador que tenga la intencién de realizar aportaciones a este esfuerzo (en la direccion
https://github.com/biogylo/gesto-tools/).

= Una aplicaciéon web, gesto-app, desarrollada en JavaScript. Una vez cargada en un servidor,
solicita datos de contacto de los participantes que ingresen al sitio y tras la aceptacion de un
aviso de privacidad conforme a la ley, utiliza la webcam para capturar imdgenes del participante
realizando ciertas expresiones faciales (un ejemplo de la interfaz se observa en la figura 1), con el
fin de realizar la compilacién de un dataset.

= La primera versiéon de un dataset, GESTO-MX, compilado el 25 de Julio del 2020, formado
con la participacion de 75 participantes mexicanos en su mayoria estudiantes universitarios, que
presentaron 4 ensayos donde realizaron una expresion facial diferente en cada uno en distintas
orientaciones y 1 ensayo de prueba, capturando 25 imagenes diferentes en cada uno, produciendo
en conjunto, alrededor de 9 000 imagenes. La informacién para descargar dicho dataset estara dis-
ponible en: https://github.com/biogylo/gesto-tools/tree/master/gesto-dataset
y en caso de no estar arriba el sitio, puede ser solicitada al correo electrénico del autor.

= Un cddigo, gesto-scraper, escrito en Python. Este toma las imdgenes capturadas por la apli-
cacion web y aplica una serie de pasos de preprocesamiento a cada una, para después sortearlas
en un arbol de directorios por participantes, y tipo de expresion facial, con el fin de compilar el
dataset.

3.2. Desempeiio de los Métodos de Clasificacion

Utilizando el algoritmo QDA y el método de extraccién propuesto de PCA+LMD, existié una
clasificacion al nivel del estado del arte de la categoria happy [1], con una precisién media de 92.39 %
y maxima de 95.83 %. Utilizando la métodologia PCA y el algoritmo LDA, se obtuvo un desempefio
moderado en la clasificacién de la categoria angry, con una precisiéon media de 60.98 % y médxima de
71.72 %. Aunque los resultados de esta categoria puedan parecer bajos, hay que tomar cuenta que el
modelo no repitié participantes en su entrenamiento y prueba, por lo que sus evaluaciones siempre fueron
con rostros nuevos, esto nos indica que se midi6 su capacidad de generalizacion, evitando resultados con
sobreajuste.

El resto de categorias definidas (neutral y sad) presentaron un rendimiento bajo con estas metodo-
logias, pues sus resultados individuales fueron muy cercanos o menores a una clasificaciéon aleatoria
(33 %) dada la condicién de correcta clasificacion de la clase happy. Esto puede ser por multiples cau-
sas: una posibilidad es que las expresiones de estas dos categorias no fueron posadas correctamente por
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muchos participantes, otra es que la similitud de estas expresiones las hace mds dificil de diferenciar
por lo que se requieren métodos mas sofisticados para separarlas. También es necesario considerar que
las condiciones de iluminacién pudieron no ser consistentes a través del conjunto, dificultando mds la
clasificacion de esas categorias.

Tabla 1: Desempeiio de los algoritmos de clasificacién sobre la categoria happy del conjunto utilizando
los tres métodos de extraccion de caracteristicas

Método de extraccién Método de Precision (%) .
de caracteristicas clasificacion . Desviacién L. Mejor
Promedio . Maxima
relativa
LDA 79.93 13.20 93.57
QDA 75.03 13.78 84.95
PCA DT 55.45 8.31 61.37
SVM1ineal 83.73 12.96 95.83 *
SVMRrBF 74.23 9.50 85.30
LDA 90.00 4.04 93.30
QDA 90.06 5.03 95.50 *
LMD DT 81.00 9.23 87.06
SVM1.ineal 79.65 6.62 86.47
SVMRrBF 84.94 7.24 62.46
LDA 88.12 6.22 92.69
PCA+LMD QDA 92.39 5.80 96.83 *
DT 81.35 5.10 86.10

Tabla 2: Desempeifio de los algoritmos de clasificacion sobre la categoria angry utilizando dos métodos
de extraccion de caracteristicas

Meétodo de extraccion Meétodo de Precision (%) .
P . - — Mejor
de caracteristicas clasificacion . Desviacion L.
Promedio . Maixima
relativa
LDA 60.98 11.41 71.72 *
PCA QDA 60.49 13.30 70.71
SVM7ineal 59.84 18.22 75.00
SVMRrBF 59.84 18.22 75.00
LDA 58.95 12.93 69.17 *
LMD QDA 58.65 9.33 65.33
SVMRgBF 55.46 10.13 62.46

4. Conclusiones

Tras analizar la congruencia de los resultados de la clasificacion, se llegé al entendimiento que las
herramientas desarrolladas en el estudio fueron efectivas para la captura, preprocesamiento, compilacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacién de los datos. Los resultados obtenidos de deteccién de
expresiones faciales utilizando la distancia de puntos de referencia con el algoritmo QDA en el conjunto
de datos fueron muy buenos para la categoria angry y happy. Es una meta razonable para subsiguiente
investigacion desarrollar métodos de extraccion y clasificacion que permitan mayor éxito en la separacién
de la categoria neutral y sad.
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La decente cantidad de datos obtenidos en el estudio (9000 imagenes) demostrd que la elaboracién de
experimentos a distancia es una opcién viable para alcanzar a un considerable nimero de participantes,
incluso en medio de una crisis de salud como la pandemia por COVID-19. Por otro lado, la existencia
de un esfuerzo inicial para la construccién de un dataset como este es un camino que podria permitir
aumentar la precision de otras aplicaciones ya desplegadas o por implementarse en el pais. Aln asi,
existen varfas vias sobre las cuales subsiguiente investigacién puede ayudar con la mejora continua de
este, construyendo un conjunto mds robusto y con mayor utilidad, como lo son: conseguir una mayor
cantidad de participantes, cambiar la forma en la que se dan las instrucciones, agregar otra sesion de
ensayos por cada voluntario, y comparar las mediciones con otros pardmetros capturados de forma
simultdnea, e.g. la medicién de la frecuencia cardiaca.

Declaracion de conflictos de interés

El autor declara no tener ningtn conflicto de interés para este trabajo.

Agradecimientos

Se agradece infinitamente la colaboracién de los 75 participantes del experimento reclutados por
redes sociales y también a las personas que apoyaron en su difusién.

Referencias

[1] M. Revina and W. S. Emmanuel, “A survey on human face expression recognition techniques,” 2018.

[2] N. Samadiani, G. Huang, B. Cai, W. Luo, C.-H. Chi, Y. Xiang, and J. He, “A review on automatic facial
expression recognition systems assisted by multimodal sensor data,” Sensors, 2019.

[3] M. Conley, D. Vellarco, E. Rubien-Thomas, A. O. Cohen, N. Tottenham, and B. Casey, “The racially diverse
affective expression (radiate) face stimulus set,” Psychiatry Research, Dec 2018.

[4] K. M. Prkachin, “Assessing pain by facial expression: Facial expression as nexus,” Pain Res Manag, 2009.
[5S] M. Mangaiyarkarasi and A. Geetha, “Cursor using face expressions for human-computer interaction,” 2014.
[6] M. Nishigaki and T. Shirakata, “Driver attention level estimation using driver model identification,” 2019.
[7] S. Jerrita and M. Murugappan, ‘“Physiological signals based human emotion recognition: a review,” 2011.

[8] P.R. McDonald, A. M. Slater, and C. A. Longmore, “Covert detection of attractiveness among the neurologi-
cally intact: Evidence from skin-conductance responses,” 2008.

[9] C. Xiefeng, Y. Wang, S. Dai, and P. Zhao, “Heart sound signals can be used for emotion recognition,” 2019.
[10] G. O. Ganfure, “Using video stream for continuous monitoring of breathing rate for general setting,” 2019.
[11] A. Koakowska, A. Landowska, and M. Szwoch, “Emotion recognition and its applications,” Jan 1970.

[12] G. Bradski, “The OpenCV Library,” Dr. Dobb’s Journal of Software Tools, 2000.

[13] A.L.Ramadhani, P. Musa, and E. P. Wibowo, “Human face recognition application using pca and eigenface
approach,” Second International Conference on Informatics and Computing (ICIC), 2017.

[14] S. Kuhanesan and S. Thuseethan, “Eigenface based recognition of emotion variant faces,” SSRN, 2016.
[15] F. Zahra Salmam, A. Madani, and M. Kissi, “Facial expression recognition using decision trees,” 2016.

[16] C. Yu, L. Jinxu, and Z. Fudong, “Comparative study on face recognition, svm of one-against-one and one-
against-rest methods,” International Conference on Future Generation Communication and Networking, 2014.

XLIHI Congreso Nacional de Ingenieria Biomédica, 15 — 17 de octubre 2020



	Introducción
	Metodología
	Participantes y Sistema de Captura
	Descripción del Experimento
	Preprocesamiento de los Datos
	Ecualización del Histograma Adaptativa
	Alineación y Recorte de las Imágenes

	Compilación del Dataset
	Extracción y Clasificación
	Técnicas de Extracción de Características
	Técnicas de Clasificación

	Resultados
	Recursos
	Desempeño de los Métodos de Clasificación

	Conclusiones

