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Resum del projecte

L’objectiu d’aquest projecte és el desenvolupament d’un sistema automatic de
reconeixement de les expressions facials. El sistema consta de dues parts: la deteccio 1
extraccié dels trets facials i la classificacié de I’expressié utilitzant els trets extrets.

Se’ns va proposar basar la deteccid i extraccié dels trets facials en la teoria dels models
actius d’aparenca i en la implementacié d’aquesta feta per Mikkel Stegmann. El primer
pas, doncs, €s I’estudi dels models actius d’aparenca i de la implementacié AAM-APL.

En aquest punt proposem un sistema per a la classificacié de les expressions facials.
Aquest sistema utilitza els models AAM de la segiient forma: es generaran un conjunt
de models AAM on cadascun d’ells contindra la informacié de 1’expressi6 facial d’una
emocid. D’aquesta manera, donada una imatge d’entrada, sintetitzant-la per a cada
model i avaluant quina d’elles s’ajusta millor podrem estimar quina sera la seva
expressio facial i, per tant, la seva emocio.

La nostra feina, doncs, és trobar la millor opcié per avaluar quin dels models s’ajusta
millor a la imatge original. Aixd ho farem, primer, proposant i estudiant una serie de
parametres que quantifiquin I’error entre la imatge original i la imatge sintetitzada. I,
després, proposant i estudiant diversos metodes de decisid basats en aquests parametres
per a cada model AAM utilitzat.

El resultat és un metode de classificacié que aconsegueix taxes d’error no

menyspreables, degudes als error inherents al sistema de models AAM aixi com a
I’ambigiiitat entre les diferents expressions analitzades.
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Resumen del proyecto

El objetivo de este proyecto es el desarrollo de un sistema automdtico de
reconocimiento de las expresiones faciales. El sistema consta de dos partes: la deteccién
y la extraccion de las caracteristicas faciales y la clasificacion de la expresion utilizando
las caracteristicas extraidas.

Se nos propuso basar la deteccion i extraccion de las caracteristicas faciales en la teoria
de modelos activos de apariencia y en la implementacion de ésta hecha por Mikkel
Stegmann. El primer paso, asi, es el estudio de los modelos activos de apariencia y de la
implementacion AAM-APL

En este punto proponemos un sistema para la clasificacion de las expresiones faciales.
Este sistema utiliza los modelos AAM de la siguiente forma: se generaran un conjunto
de modelos AAM donde cada uno de ellos contendrd la informacién de la expresion
facial de una emocion. De este modo, dada una imagen de entrada, sintetizdndola por
cada modelo y evaluando cudl de ellas se ajusta mejor podremos estimar cual serd su
expresion facial y, por tanto, su emocion.

Nuestro trabajo, asi, es encontrar la mejor opcién para evaluar cual de los modelos se
ajusta mejor a la imagen original. Esto lo haremos, primero, proponiendo y estudiando
una serie de pardmetros que cuantifiquen el error entre la imagen original y la
sintetizada. Y, después, proponiendo y estudiando diversos métodos de decision
basados en estos pardmetros para cada modelo AAM utilizado.

El resultado es un método de clasificacién que consigue tasas de error no despreciables,

debidas a los errores inherentes al sistema de modelos AAM, asi como a la ambigiiedad
que existe entre las diferentes expresiones analizadas.
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Abstract

The aim of this project is the development of an automatic facial expression recognition
system. The system has two parts: the detection and extraction of the facial features and
the expression classification based on the extracted features.

It is suggested to base the detection and extraction of the facial features on the Active
Appearance models theory and its implementation done by Mikkel Stegmann. The first
step we have to do is to study the Active appearance models and the AAM-API
implementation.

At this moment, a facial features classification system is proposed. This system uses the
AAM models as follows: a set of AAM models will be created, each model will contain
the facial expressions information that belongs to a specific emotion. Then, having an
input image, it is synthesized for each model and then each model synthesis is evaluated
to find the one that fits better with the original image. This way, we could estimate
which facial expression has the input image and so its emotion.

So, our work is find the best evaluation mode, so we could know which model fits
better with the original image. We will do this, first, proposing and studying several
parameters that could quantify the error between the original and synthesized image.
And, then, proposing and studying several decision methods, based on these parameters,
for each used AAM model.

The result is a classification method that obtains not insignificant error taxes, due to the

inherent errors in the AAM models system, as well as the ambiguity between the
analyzed facial expressions.
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1 Introduccio

Al llarg de les tres ultimes decades, I'analisi’dgpressio facial ha esdevingut un
area de recerca potencialment aplicable a areesnterficies home-maquina, caps que
parlen, recuperacio d’imatges i analisi de les eamschumanes. Aix0 és aixi, ja que les
expressions facials no només reflecteixen les emecsind que també mostren altres
activitats mentals, interaccions socials i sengalsologics.

La comunicacio cara a cara dels éssers humansnésdel a seguir per dissenyar
les interficies entre 'home i les maquines. Lesackristiques principals de la
comunicacié humana son la multiplicitat i la divts de sentits i de canals de
comunicacié. Un canal és un mitja de comunicacidtreeun sentit és una eina
utilitzada per percebre senyals del mon exterilsr eikemples de canals de comunicacié
son el canal auditiu que comporta la parla i I'eatw6 vocal, el canal visual que
comporten les expressions facials i els movimeorgarals.

En una comunicacio cara a cara estandard s’utditzaliversos canals i s’activaran
diversos sentits. Com a resultat, la comunicacditews elevadament flexible i robusta.
L’error en un canal es recupera amb un altre canal missatge en un canal es pot
explicar pel d’un altre.

Mitjancant el rostre podem identificar membres toés especies, interpretar el que s’ha
dit mitjancant la lectura dels llavis, i entendfestat emocional d'algu i les seves
intencions basant-nos en les expressions faciasdrat®s. En aquest context, el terme
“cara a cara” indica que el rostre ocupa un papsereial en la comunicacio
interpersonal. Es aixi com un HCIH§man-Computer Interfage s’hauria de
desenvolupar per facilitar una interaccid entre @ommaquina de forma robusta,
natural, eficient i efectiva.

Els avencos recents en l'analisi dimatges i recament de patrons obren la
possibilitat a la deteccio automatica i a la cksstio dels senyals facials emocionals i
de conversa. L'automatitzacié de I'analisi de lepressions facials podria convertir les
expressions facials en el marc de la interacciceditome i la maquina en un nou sentit
de comunicacio i fer que la interaccio fos ajustatés eficient.

Sovint succeeix a la comunitat de visié per congutaue el reconeixement de
I'expressio facial es confon amb el reconeixement'emocio humana. La diferencia
entre el reconeixement de I'expressié facial i ‘@enbci6 humana és la seguent: el
reconeixement de I'expressio facial s’encarregaladelassificacio dels moviments
facials i de la deformaci6 de les caracteristidaemls en classes abstractes, basant-se
anicament en informacié visual, mentre que les eomschumanes son el resultat de
diferents factors i es detecta en base als caoatsla veu, la postura, els gestos, la
direcci6 de la mirada i les expressions facialsnés, les emocions no son la unica font
de les expressions facials com es pot veure adard&il-1. En contrast amb el
reconeixement de l'expressio facial, el reconeix@mdemocions és un intent
d’interpretacid i sovint requereix la comprensiduri situacio, juntament amb la
disponibilitat d’informacio completa del context.
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Estats mentals Comunicacio no verbal

Activitats psicologiques Comunicacié verbal

Figura 1-1

Els humans tenen la capacitat de detectar i ird&ptes expressions facials de forma
natural. En aquests moments, és dificil desenvolupa sistema automatic que

aconsegueixi implementar aquesta capacitat. Egrirdiversos problemes: la deteccio
del rostre com a una zona de la imatge, I'extradeida informaci6 de I'expressio facial

i la classificacio de I'expressio (per exemplecategories d’emocions). Un sistema que
implementi aquestes operacions de forma acuradadisa i en temps real, podria

constituir un gran pas en la consecucié d’'una act@d més humana entre 'home i la
maquina.

La deteccid i extraccio de I'expressio facial s&massos indispensables per poder
dur a terme la classificacio de I'expressio. Lasificacio de I'expressio facial és el pas
del procés sobre el que es treballara en aqugstoS’hauran d’intentar superar certs
reptes, el primer és la correcta deteccid i exibage la informacio pel sistema AAM, el
segon és la correcta classificacio de les expmesdgaxials i el tercer és que la proposta
per al métode de decisié d’aquest treball pugwe@ssr una taxa d’error acceptable.
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2 Estat de l'art

L’analisi de I'expressi6 facial es remunta al segl¥, quan, al 1872, Darwin [4]
va demostrar la universalitat de les expressiotialfai la seva continuitat en els homes
i en els animals i va afirmar també que hi ha eorxinnates que es van originar en els
habits utils associats. Al 1971 Ekman i Friesenvgii} postular sis emocions primaries.
Cada una d’elles posseeix un contingut distintiund’ Gnica expressio facial. Aquestes
representacions d’emocions prototipus se les deronambé emocions basiques.
Sembla que sén universals per a totes les étnigtures humanes i s6n alegria, tristesa,

por, fastic, sorpresa i enuig.

En el passat, I'inici de la recerca en I'analisilele expressions facials es va dur a terme
pels psicolegs, i no va ser fins al 1978 quan Si@jaa presentar la seva investigacio
preliminar sobre I'analisi automatic de I'expresfidial en una sequencia d’imatges. En
els anys 90, la recerca sobre l'andlisi automa#cl’dxpressio facial va guanyar
empenta gracies al treball pioner de Mase | Pentjdh Les raons d’aquest renovat
interés en les expressions facials sén diversa®, gabretot va ser degut als éxits
aconseguits en diverses arees com deteccio faegliment i reconeixement de rostres
aixi com la millora de I'eficiencia computacional.

Relativament pocs estudis combinen diversos sesmiiisn mateix sistema per analitzar
les reaccions comunicatives humanes. Uns exemgtegls treballs de Chen [8] i De
Silva [9] que van estudiar els efectes d’'una dédecombinada de les expressions
facials i vocals de les emocions.

La majoria dels estudis tracten els canals de caacid humans per separat, aixi ho va
indicar Nakatsu [10]. Uns exemples del sistemagmias son: interpretacio emocional
de les veus humanes [11], [12], [13], [14], recgament d’emocions mitjancant el
reconeixement de patrons dels trets fisiologicg, [d&teccié i interpretacid dels gestos
de les mans [16], reconeixement dels movimentscdel[17], [18], [19] i analisi de
I'expressio facial.

Les expressions facials es generen a partir deammins dels masculs facials,
que resulten en la deformacio temporal dels tieatgls com les parpelles, celles, nas,
llavis i textura de la pell. Els canvis en els musson rapids, la seva duracié és només
d’uns pocs segons, rarament meés de cinc segonsysrde 250 ms.

Volem quantificar de forma acurada I'expressio dhcid’aguesta manera necessitarem
una terminologia per a descriure-la. La localitéade I'accié facial és important, la
seva intensitat o forca aixi com el seu movimenautic. La intensitat de I'expressio es
pot mesurar determinant les deformacions geomeisigiels trets facials o la densitat
d’arrugues que apareixen en certes zones del rostre

Tenint en compte que la intensitat de I'acci0 empkesones pot variar, incrementa la
dificultat per determinar la intensitat en valosalt sense haver de fer referencia a un
subjecte coneguit.
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L’analisi automatic de les expressions facialsrstasca complexa, aixi com ho
és la variacid de les fisonomies entre un individun altre degut a les diferencies
d’edat, etnia, genere, cabell facial, productesngétes i objectes que tapen com ulleres
o cabell. A més, els rostres apareixen de formaadidegut als canvis en la posicié i en
la il-luminaci6. Aquestes variacions s’han de aadals diferents passos del sistema
d’analisi automatic de I'expressio facial, veurgu¥a 2-1.

- — - _-—— -

- . L~ - L - - L
1 Normalitzacid AW segmentacio \ ( “ Representacié ™~
/ 3 ’ aci
~ _ delrostre _/ ~ _  delrostre ~ _ lrets facmls__ -

e - - - [T

hY 4 |

Extracmo” Extr_acmo Reconeixement Interpretacid
deformacio moviment

Figura 2-1

2.1 Adquisicid del rostre

L’adquisicié del rostre idealment implementa uned&ir automatic de rostre que
permet localitzar rostres en escenaris complexdsfans d'imatge ple de coses. Certs
meétodes d’analisi del rostre necessiten la posarta del rostre per extreure els trets
facials que interessen, mentre altres feines nomésssiten una posicié aproximada del
rostre. Aquest es el cas dels models actius d’apar@ctive appearance modglR2].
Hong [23] va utilitzar el sistem®ersonSpotterd'Steffens [24] per implementar el
seguiment de rostres en temps real. Essa i Perj88htbcalitzaven rostres utilitzant el
view-based i el métode modular d'autoespais dddPehf25].

Com abans s’ha esmentat un dels principals prolslg¥ada variacié en la posicid del
rostre dins la imatge i en la il-luminacié d’agesstAixi que pot ser una bona idea
normalitzar les imatges adquirides abans del salisan

La normalitzacio dels rostre no és obligatoria ljuas metodes d’analisi facial, com
els models basats en l'aparenca [26] i els basatsl enoviment local [27]. Aquests
metodes aconsegueixen localitzar el rostre dina dmatge utilitzant rotacions fora de
pla sense haver d’executar la normalitzaci6 facial.

2.2 Extraccid dels trets facials

Després de la deteccié d'un rostre en una escdnaegiient pas es extreure la
informacio sobre I'expressio facial de forma auttoza Un dels temes fonamentals és
la representacié de la informacié visual que urtreopot revelar. Els resultats dels
experiments duts a terme per Johansson [54][55]esegen que les propietats visuals
del rostre, centrats en la informacio de I'expr@dacial mostrada, es poden extreure
seguint els moviments de punts que pertanyin & ftiaatials (celles, ulls i boca) i
analitzant la relacié entre ells.
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Els metodes d’extraccié dels trets es poden categoen funcid de I'objecte sobre els
que es centren. Si ho fan en el moviment o enftarm@cié dels rostres i dels seus trets
o si ho fan de forma local o global. La Taula 2éha una visié general dels metodes
emprats per la comunitat de visié per computadodpea terme la tasca de I'analisi de
I'expressio facial per a I'extracciéo de movimentiiga manera global.

Extraccio moviment Métode global
Basat en imatge Filtres Gabor
Basat en model Models actius d’aparenca

Model de punt distribuit
Grafs etiquetats
Taula 2-1
Métodes d’extraccid de trets facials

La deformacié delstrets facials es caracteritza pels canvis en la forma i la textens
porta als gradients espaials que son bons indisad®ies accions facials i poden ser
analitzats tant a la imatge com en el domini fregisd. Aquests es poden calcular amb
el gradient pas alt o pels filtres Gabor [28],[2PkErmeten detectar els contorns per
multiples escales i orientacions. Els filtres Gabliminen la majoria de les variacions
de les imatges degudes als canvis en la il-lundnadian demostrat ser bones
implementacions per l'analisi de les expressiortdafa i son utilitzats en propostes
basades en les imatges [30],[31],[32] aixi com emlmnacions de grafs etiquetats
[23],[33],[34].

Les propostes basades en models constitueixen Iteraasiva a I'extraccio de la
deformacio basada en la imatge. Les propostes détinbasat en I'aparenca permeten
separar de forma fiable diferents fonts d’'inforndacom els canvis en la il-luminacio |
la deformacio del rostre. Lanitis [22] va interareimatges de rostres mitjancant la
utilitzacié dels models actius d’aparenca (AAM -—tie Appearance Models)
[35],[36]. Els rostres s’analitzen des d’'un dobidogament, utilitzant tant models de
contorn com de textura. Els models actius de fo(ABM — Active Shape Models)
permeten determinar simultaniament la forma, I'egdala posicié ajustant a I'objecte
d’interés un model de punt distribuit apropiat (PBNRoint Distribution Model).

Un altre tipus de model integral de rostre és ejrdéds etiquetats, que estan constituits
per punts caracteristics fiducial poc distribui®3][[33],[34]. Els nodes d’aquestes
grafiqgues caracteristiques consisteixenGaor jets on cada component digt és la
resposta del filtre a una senyal Gabor extreta grumt donat de la imatge. Una graf
etiquetada és ajustada a un rostre de test véaiant/a escala i posicio.

Kobayashi i Hara [37] van utilitzar un model detresgeometric que consisteix en 30
punts caracteristics del rostre (FCP — Facial Ghewigtic Points). Van mesurar la
intensitat de la distribuci6 al llarg de 13 FCP#igals travessant les linies facials amb
I'ajuda d’'una xarxa neuronal. Finalment, Pantiothkrantz [38] van utilitzar un model
2D basat en punts composat de vista frontal idhter
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2.3 Classificacio de I'expressio facial

La classificacié de les caracteristiques s’exeautaltim pas d’'un sistema d’analisi de
I'expressio facial. Podem distingir entre proposties classificacio espacials o espai
temporals:

Propostes espai temporals

Els Hidden Markov models (HMM$on utilitzats habitualment en el camp del
reconeixement de la parla, perd també sén utild'@edlisi de I'expressio facial ja
que permeten modelar el moviment de les accional$ad&s poden trobar diverses
propostes de classificaci6 basada en HMM en laatilea [39][40][41] i sOn
emprades conjuntament amb metodes d’extraccio deiment en imatges.

Les xarxes neurals recurrents constitueixen uranaltiva als models HMM i es
van utilitzar també per la tasca de la classifital® I'expressio facial [42][43]. Un
altre cami per tenir en compte I'evolucio tempadal I'expressio facial sén les
denominades plantilles espai temporals d’energiantggviment. En aquests el
moviment facial es representa per camps de movi@ientes pot utilitzar doncs la
distancia euclidiana entre dues plantilles perrestil’expressio facial predominant
[25].

Propostes espacials

Les xarxes neuronals s'utilitzen també sovint @erclassificacié de I'expressio
facial [44][32][11][37][33][45][46]. Aquestes es maaplicar tant directament en
imatges de rostres [30][44] com combinades amb destod’ extraccio |
representacié dels trets facials com PCA Indepdnoenponent analysis ICA o els
filtres de Gabor [30][31].

Dailey i Cottrell [31] van aplicar tant PCS locaGiabor jets per a I'aplicacié del
reconeixement de I'expressié facial i van obtengsultats quantitativament
indistingibles per a les dues representacions.

Desafortunadament, les xarxes neuronals son difildntrenar si s’utilitzen per la
classificacio d’emocions que no sén les basiqueprdblema és el gran nombre de
possibles combinacions d’accions facials, s’hantifleat a I'espai FACS [47].

Un altre grup d’investigadors han tingut en compsfjuemes de codificacio de
I'expressié facial com MPEG-4 [19][48] o FACS [32§][49][50][51][52][40][53].
Essa i Pentland [25] van proposar una extensio AleS-Fdenominada FACS+, que
consisteix en un conjunt de parametres de cont®lugjilitzen observacions basades en
la visio.

Barlett [82] va proposar un sistema que integraaextdé del moviment entre diferents
imatges de forma integral amb PCA.
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3 Esquema general del sistema

3.1 Objectiu del sistema

L’'objectiu del sistema és determinar 'emocid reprdada per una expressio que
presenta el rostre de la persona d’una imatge @nad

L’objectiu del sistema es mostra en el segiientezaqu

Isuon Reconeixement msubm>
Imatge entrada Emocions

Emocio imatge entrada

Figura 3-1
A partir de la imatge,slpn €l Sistema haura de ser capac d’interpretarglardi de la
imatge d’entrada i proposar I'expressié més sigaiiva de la cara humana que es
mostra en ella.

Aixi, la sortida del sistema sera una estimacifedg@ressio de la persona representada
a la imatge d’entrada.

3.2 Esguema general

El sistema doncs haura de ser capac de dur a &dsmseguients processos:
- detectar la forma de la cara humana de la imdtggeseves caracteristiques,
- extreure la informacio sobre la seva expressidafgigtiva, i
- classificar I'expressié detectada per poder estarguina correspon.

La informacid sobre la que ens podrem basar pesifilar I'expressiéo dependra dels
sistema amb el que extraurem la informacié de fesgio de la imatge.

En el nostre cas el sistema que utilitzem estatbasda teoria dels Models Actius
d’Aparenca (AAM), implementat per CootdsMikkel B. Stegmanf.

La informacio que ens proporciona el sistema AAMaékcalitzacio, forma i textura
del contorn dels trets facials i la relacio erdis.

Aixi, a I'hora de plantejar 'esquema del classitior de I'expressio haurem de tenir en
compte aquesta informacié de contorn i textura (3AM

Se’ns plantegen dos camins per resoldre el prazétadsificacio:
- Classificador a partir de I'entrenament amb lesadaristiques extretes per
AAM.
- Classificador a partir de models AAM de cada exgte&ue correspondra amb
una emocio coneguda).

1 T.F. Cootes. Consultar articles [35], [36], [565]7].
2 Mikkel B. Stegmann. Consultar I'article [58].
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3.2.1 Classificacio a partir de les caracteristigue s extretes
El sistema de classificacio basat en la generaeidnddels de les caracteristiques

extretes per cada emocié tindra el seglient esquetitidzant per exemple xarxes
neuronals per aprendre els models de cada emocio):

XARXA NEURONAL
EMOCIO S,

h 4

MODEL AAM : ' . A
GENERIC : DECISIO [

XARXA NEURONAL
EMOCIO Sy

h 4

Figura 3-2

El model AAM generic, sera un model AAM que contéadia informacié de totes les
emocions desitjades i que, per tant, podrem suppsarens donara la informacié de
caracteristiques (contorn i textura) correctedgpanatge d’entrada.

Les xarxes neuronals s’entrenaran per reconepeepa&irons en els contorns de les
diferents emocions. Cada xarxa modela una emofecéedi.

D’aquesta manera, la idea és que es decideixin@emocio o una altra en funcié de la
similitud que el contorn d’aquesta tingui amb alatorns de cada model.

3.2.2 Classificacié6 amb models AAM

El sistema de classificacio basada en models AANrerats amb expressions
d’emocions concretes tindra el segliient esquema:

.| MODEL AAM
v EMOCIO S;
’ ' A
by — - DECISIO ——» S
. . 1
i=1.M
.|  MODEL AAM
o EMOCIO Sy
Figura 3-3

Els models AAM s’entrenaran per a contenir la infacié de I'expressio d’'una emocio
concreta.

D’aquesta manera, la idea és que es decideixinm@eexpressio o una altra en funcié de
la similitud de la imatge d’entrada amb I'expresdiéntrenament d’'un dels diferents

models.
O =
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Es en aquest punt on hem d’escollir un dels cantiasiostra feina s’ha dut a terme
basant-nos en la classificaci6 amb models AAM. ifesa de classificacio basat en
models de caracteristiques va ser implementatfwegel Gutierrez [59].

Estudiem doncs més a fons el sistema basat eadsifatacio per models AAM.

3.3 Sistema basat en la classificacid per models AA M

MODEL AAM |
» EMOCIO S, v
. , .
by  — : DECISIO —» S
. . 1
i=1.M
MODEL AAM _
> EMOCIO Sy v
Figura 3-4

L’esquema del sistema de classificacio per modeddMArecorda a un sistema de
decisié amb criteri MAP en I'entorn de transmiss&les senyals digitals.

El sistema de decisio amb criteri MAP es basa eeglient esquema generic:

X) f() dt
D(t)
L —P
vty —— . _ DECISOR |[——» n:
X) f() dt
@i (t)
Figura 3-5

Rebuda una senyal y(t), el criteri MAP consisteix decidir quin és el simbol més
probable que s’hagi enviat, és a dir:

m = D(r%ﬂj > p(%j peri, j tal que i# |
O R
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Donades M emocions, representades per M models Addel S .. model &),
processarem una imatge d’entragaimb els M models AAM, obtenint aixi M imatges
sintesi de cada model, {m. ImJ*.

El métode de decisié consistira en comparar lembtges de sintesi, in.. Im™, amb

la imatge d’entrada i trobar la imatge sintesi @égomsimilitud. O el que és el mateix, la
sintesi del model amb menor error.

3.4 Parts del sistema

DETECCIO FORMA
g y SINTESI

A 4

MODEL AAM S, J

N : : DECISIO —»

DETECCIO FORMA
y SINTESI

h 4

MODEL AAM Sy _4

Figura 3-6

El sistema de reconeixement d’emocions té dues phens enunciades:

- deteccio dels trets facials de la imatgg, rhitjancant la implementacié de la
teoria AAM per a un model concret, Bsintesi de la imatge original utilitzant el
model

- la decisi6 de I'emocio de la imatge d’entrada, rhitjangant la comparacio de
les diverses formes de les imatges sintesi obtigyud

La primera part del sistema que haurem d’estudiea Baplicacié basada en la teoria
AAM que detecta la forma de la cara humana d'unatgey computa les seves
caracteristiques tals com la col-locacié dintréadenatge, la forma de la cara (punts de
control) i la textura (en nivells de gris) i pernsattetitzar una aproximacio a la imatge
original utilitzant aquest model.

La segona part del sistema que haurem d’analitmaplementar son els parametres i

metode de decisio per poder comparar les imatgesssii estimar I'emocié de la
imatge d’entrada.

O =
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4 Teoria AAM
4.1 Introduccio

El nostre sistema té la necessitat de detectartaaf de la cara humana d’'una imatge i
les seves caracteristiques i extreure informadidesta seva emocid. Aguesta necessitat
la resoldrem mitjancant I'utilitzaci6 del sistenmaplementat pel Mikkel B. Stegmahn
basat en la teoria dels Models Actius d’Aparenca.

Aquest sistema implementat per Mikkel B. Stegmans proporciona les eines per
definir contorns i textures de diverses formes.mateix, es podran crear unes entitats
anomenades models, que contindran la informacidodéorns i textures d’'un conjunt
inicial de formes. Aquests models s’utilitzen taet caracteritzar conjunts de formes
com per generar noves formes amb les mateixestedsdicjues que el conjunt inicial o
d’entrenament.

En aquest punt, doncs, aprofundirem en la teorislalgels Actius d’Aparenca (AAM).
| també, posteriorment, en les eines implementpdeMikkel B. Stegmann.

4.2 Teoria Models Estadistics d’Aparenca

4.2.1 Models Estadistics de forma (Statistical Shap e Models)

En aquest punt descriurem la construccid de moetiadistics de formasi{ape i
aparencagppearancgque seran utilitzats per representar formes enges.

4.2.1.1 Laformaila seva representacio

La forma d’'un objecte es representa amb un corgamt punts. Aquests punts poden
tenir qualsevol dimensio.

Segons T. F. Cootes, la forma es defineix habiteatraom la configuracio dels punts
gue sOn invariants sota una certa transformaciélEas de dues o tres dimensions es
considera que aquesta transformacié és la tranatmdmde Similitud $imilarity
transforn). Aixi, la forma d’un objecte no canvia si el noteescalem o apliquem una

translacio.

Figura 4-1
Quatre copies de la mateixa forma, perd sota detsansformacions euclidiarfes

% Stegmann.
4 M. B. Stegmann, D. Delgado Gomez. A Brief Introtilure to Statistical Shape Analysis. pagina 2.
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El desenvolupament teoric dels models de formaaes €n un espai d-dimensional
arbitrari sota una transformacio de Similit&ingilarity transform) Ty (0 representa els
parametres de la transformacid). En dues dimengtmparametres de transformacio
son translacio, escalat i rotacio.

Els punts que defineixen la forma es denominenspdetreferéncia o punts de control
(landmarks) La definicié que en dona Mikkel B. Stegmann ésdguent:

Punt de referencia €s un punt de la forma d’'ueaibjque té correspondencia
entre les formes d’altres objectes i també ambadéix objecte sota una certa variacio.

Dryden & Mardig divideixen els punts de referéncia entre 3 grups:

» Punts de referencia anatomicsPunts assignats per un expert que soén iguals
entre organismes d’'una mateixa forma biologica.

* Punts de referéncia matematicsPunts localitzats en un objecte d’acord amb
alguna propietat matematica o geometrica.

* Pseudo-Punts de referénciaPunts de construccié d’'un objecte que estan al
contorn o entre altres punt de referéncia.

Si una forma es defineix per punts end dimensions, la seva representacié sera un
vector dend elements format per la concatenacio de les posciels punts de
referéncia individuals de la forma.

Per exemple, en una imatge de 2-D podem represeidar punts de referencja
{(x,y))}, per una tnica forma, com el vector aee?ements:

X = (Koo Xy Yoo Vo) | (4.1)

Tenint s exemples d’entrenament per construir el model,eggem els seus
corresponents vectorsy; (j=1..s). Abans de dur a terme un analisi estiadiSaquests
vectors és important que les formes estiguin reptesles en el mateix espai de
coordenades. Voldrem eliminar la variacié que pusgri atribuida a la transformacio
global, T.

4.2.1.2 Alineaci6 de les formes (Shape Alignment)

El métode per eliminar la variacié deguda a lagf@macio global, T (posicio, escalat i
rotacio) és establir un espai comu de coordenamesdenades de referencia).

El procés mes comu per obtenir aquest espai delecades s’anomerRrocrustes
analysis Aquest métode alinea cada forma minimitzant laaule les distancies de la
forma respecte la mitjana. La magnitud a minimitzar defineix per l'equacio:

o=}~

® Dryden & Mardia
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Per a formes en 2-D o 3-D una aproximacié és centrda forma a l'origen, escalar
cadascuna de manera gxie] i aleshores escollir la orientacié que ens miizaD.

4.2.1.3 Modelant la variaci6 de la forma

Suposem ara que tenim un conjsrde vectorss; alineats en un espai de coordenades
comu. Aquests vectors formen una distribucié gobéad dimensional en el que estan.
Si podem modelar agquesta distribucio, podrem gemenas exemples, similars als del
conjunt original d’entrenament i podrem analitzaves formes per decidir fins a quin
punt sén exemples plausibles.

El nostre objectiu és trobar un model parametridghtipus:x=M(b), onb és un vector
de parametres del model. El model també podratsizat per generar nous vectots
Si podem modelar la distribucié dels parametg®), podrem generar noussimilars
als del conjunt d’entrenament jugant amb els valefs parametres.

Per simplificar el problema, primer reduirem lesiénsions de les dadesmi®a alguna
cosa mes manejable. Una aproximacio efectiva ésaapirincipal Component Analysis
(PCA) a les dades.

Les dades formen un navol de punts en un espadle PCA troba els eixos principals
d’aquest navol, i ens permet aproximar qualsevaol puiginal utilitzant un model amb
menys dend parametres. L'aproximacio es la seguent:

1-calculem la mitjana de la seguent forma:
D%, (4.2)
2-calculem la covarianca de les dades:
_ 13 v AT
S_STZ(Xi = X)(X —X) (4.3)
i=1

3-calculem els autovectom,i els corresponents autovaldssde S (ordenats de manera
que; = Aiv1).

4-Si @ conté eld autovectors corresponents als autovalors mes,galeshores podem
aproximar qualsevol forma del conjunt d’entrenamenitilitzant

X=X+®b (4.4)
on® = (1| P,|...|Py) i b es un vector dimensional donat per

b= (x-X) (4.5)
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El vectorb defineix els parametres d’'un model deformable.idrdrels elements de
podem variar la forma utilitzant la Equacio 4.4.

La varianca en el conjunt d’entrenament per alpatee i-essimby;, ve donada pe;.
Aplicant limits deiS\/XaI parametrdy;, ens assegurem que la forma generada sera
similar a les del conjunt d’entrenament.

El nombre d’autovectors a retetjres poden escollir de manera que el model reptiesen
una porcio del 98% de la variacié de les dadess mdnera que els termes residuals
puguin ser considerats soroll.

Per escollit de manera que representi el 98% de la variaci@sldades seguirem el
seguent calcul.
La variacio total de les dades d’entrenament ésu@a de tots els autovalors,

Vi =Y A

Podem escollir doncs elsutovalors majors de manera que

t
DAz, (4.6)
i=1

onf, defineix la proporcié del total de la variacié gqgevol obtenir.

4.2.1.4 Generar formes plausibles

Si volem utilitzar el modelx = x+ ®b per generar exemples similars als del conjunt
d’entrenament, haurem d’escollir els parametoes, partir d’'una distribucio obtinguda
del conjunt d’entrenament. D’aquesta manera hermtidiar la distribucié p(b), del
conjunt d’entrenament.

Definirem un conjunt de parametres com a “plausibé& p(b) = p, on p €s un llindar
adequat de la p.d.f (funcié de densitat de prohat)il p s’escolleix de manera que hi
hagi un cert percentatge del conjunt d’entrenamemet passi el llindar (per exemple
98%).

Si assuminb; com independents i gaussianes, aleshores

t 2
log p(b) = —0.523—' +const
i=1 7
Per trobar valors plausibles depodem aplicar limits a cada eleméent(per exemple,

|b,| < 3\//1_i) 0 podem fixab per a que sigui una hiper el-lipse.

4.2.1.5 Trobar la forma plausible més propera

Quan ajustem un model, a un nou conjunt de punts abjecte, tenim el problema de
trobar la forma plausible del model més propera, la forma objectiug’. La primera
aproximacio és projectar-la dins de I'espai delapeetres, resultant els seus parametres

b'=d" (X-X).

Definim un conjunt de parametres plausiblep(b) = p.. Sip(b) < p. desitjarem moure

x al punt més proper que es pugui considerar pleusib
O =
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4.2.1.6 Ajustar el model a nous punts

Una sintesi d’'un model en una imatge ve descrimpga@ametres de formh, combinat
amb la transformacié des de I'espai de coordendéelesiodel a I'espai de coordenades
de la imatge. Tipicament aquesta transformacio Iseti@nsformacié de Similitud que
defineix la posicio, X, Y, orientacié,g, i escalas, de la sintesi del model a la imatge.

Les posicions dels punts del model a la imatggenen donades per
X =Ty y o0 (X+Pb) (4.11)

On la funcioT, , ., representa la rotacio pé, I'escalat pesi la translacio perX;
Y:). Per exemple, si ho apliquem a un puyj,(obtindrem

X X, scosf  ssind |\ x
Ty ¥so = + . (4.12)
y Y, —-ssingd scosd )\ y

Suposem que volem trobar els parametres de califogaosg i forma que millor
encaixin una sintesi del modgl amb un nou conjunt de punts d’'una imatye,
Minimitzar la suma quadratica de la distancia elgrgintesi i els punts de la imatge és
equivalent a minimitzar I'expressio

V=T oo (x-®b) (4.13)

Una simple aproximacio iterativa per aconseguietda segient:
1 Inicialitzar els parametres de fornbaa zero.

2 Generar la sintesi del modek x + ®b

3 Trobar els parametres de col-locadiQ Y;, s, 6 que millor ajustirk aY

4 Invertir els parametres de col-locacié i utilith@s per projectary a l'espai de
coordenades del model:

Y =T vso(Y) (4.14)
5. Projectay al pla tangenk escalant pey/ -
(yX)

6 Actualitza els parametres del model que s’ajusyin

b=d"(y-x) (4.15)
7 Aplicar les restriccions lasegons les Equacions 4.6, 4.7.
8 Si no convergeix, tornar al pas 2

S’arriba a la convergéncia si no hi ha canvis §icatius als parametres de col-locaci6 i
forma després d’una iteracio.
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4.2.1.7 Estimacié p(forma)

Donada una configuracié de pumsyoldrem ser capacos de decidir fins a quin punt
és un exemple plausible de la classe de formesridsscpel nostre conjunt
d’entrenament.

El conjunt d’entrenament original, una vegada alines pot considerar com el conjunt
de mostres d’una funcié de densitat de probabip{a), que hem d’estimar.

Qualsevol forma es pot aproximar pel punt del spdiesnés proper definit pels
autovectors®. Un punt en aquest subespai es defineix per utoivde parametres de
forma,b.

Definim dx=x-x. Aixi, la millor aproximacié ve donada pex'=x+®b on
b=ad"dx.

L’error residual és, doncs,= dx— ®b

El quadrat d’aquesta magnitud és

Ir|> =r"r = dx"dx— sdX @b+ b’ ®" db
" =" - Jof

Aplicant un PCA es generen dos subespais (defpeitsP i els seu nucli (null-space))
que divideixen el vector de forma en dos componemtsgonals amb coeficients
descrits per elements bea r, que assumim independents.

D’aquesta manera,

p(x) = p(r).p(b) (4.17)
log p(x) =log p(r) +log p(b) (4.18)
Si assumim que cada elementrdes independent i amb una distribucié gaussiana de
variangao?,

p(r)wexp-05r|*/o?) (4.19)
logp(r) = —O.5|r|2 | g% + const

La distribucié dels parametrep(b), es pot estimar com es descriu al pdi.4.
Generar formes plausibles

Donat aix0, podem estimar la funcid densitat debghditat d’'una nova formax,
utilitzant

log p(x) = log p(b) - 05(dX” —[o|") / o2 + const (4.20)
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4.2.2 Models Estadistics d’aparenca

Per sintetitzar una imatge completa d’'un objecestouctura, hem de modelat tant la
seva forma com la seva textura (el patr0 de ini&nsi color al llarg de la regié de
I'objecte). A continuacié descriurem com els modedsadistics poden representar la
variacio de la forma, la variacio de la textura cbrrelacio entre elles.

Els models es generen mitjancant la combinacié diodel de variacié de forma amb
un model de variacions de textura en un espai Hizaizaa la forma.

4.2.2.1 Models Estadistics de textura

Per construir un model estadistic de textura (sitano color d’'una zona de la imatge)
deformarem cada imatge del conjunt d’entrenamenindeera que els seus punts de
control opunts de referéncigncaixin amb els de la forma mitjana. Aix0 extéala
variacio espuria de la textura deguda a les diteesrentre formes.

Mostregem, ara, la informacio de la intensitat eelgié de la imatge (hormalitzada a la
forma) limitada per la forma mitjana i generarervedtor de texturgim.

Per minimitzar I'efecte de la variacié de la il-lmacié global, normalitzarem les
mostres de cada imatge aplicant un escalatun offset,3,

9=(9n -B)/a (5.1)

Els valorsa i 3 els escollirem per tal que el vectgrs’apropi més a la mitjana
normalitzada. Definimg com la mitjana de les dades normalitzades, esesiiagmb un

offset de manera que la suma dels seus elements z& i la varianca dels seus
elements sigui la unitat. Els valaxd [3 necessaris per normalitzgy, venen donats per

a=g,0 : B=(9,D/n (5.2)
onn és el nombre d’elements dels vectors.

Aplicant PCA a les dades normalitzades obtindremaalel lineal:

g=g+P,b, (5.3)

on g és el vector mitjana dels nivells de gris normalitPy €s un conjunt de modes de
variacio ortogonalshg €s un conjunt de parametres de nivells de gris.

La textura en I'espai de la imatge es pot genepartr dels parametres de textung, i
els parametres de normalitzacig3. Per linealitat representarem aquests ultims en el
vectoru =(a -1,4)". La textura en I'espai de la imatge ve donadagsioper

Om =T, (g+P,b,) = @+u,)(g+P,b,) +u,1 (5.4)

0 =
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4.2.2.2 Models Combinats d’Aparenca

La forma i la textura de qualsevol imatge pot, ,aibdsumir-se pels vectors de
parametreds i bg. En el moment en que podem trobar correlacion® ée$ variacions
de forma i textura, aplicarem PCA a les dades dedg@ent manera.

Per cada imatge d’entrenament generarem el veahmatenat

Wb, (WP (x-X
b:( j: STS ( _) (5.5)
b, P, (9-0)

on W és la matriu diagonal de pesos per cada parardetria forma, degut a la
diferéncia en les unitats entre els models de foreetura.

Apliqguem PCA a aquests vectors, obtenim el segiewiel

b=Pc (5.6)

on P. son els autovectorscies el vector de parametres d’aparenca que comtiahé la
forma con els nivells de gris del model.

Notem que la natura lineal del model ens permetesgar la forma i els nivells de gris
directament en funcio de

X=X+PW,'Pc g=g+PP.cC (5.7)

9 cg

_ Pcs
a_(Pj (5.8)

on

Si volem simplificar-ho mes

XTXTQO (5.9)
g=0+Q,cC '
on
=PW,"P
QS S S Cs (5 . 10)

Q, =P,P.

g’ cs

Una imatge qualsevol donada que no pertanyi alucong’entrenament pot ser
sintetitzada per uns parametresdonats, generant la imatge de nivells de gris
independent de la forma a partir del veagor deformant-la utilitzant els punts de
control o punts de referencia descrits xyer

e =
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4.2.2.3 Aproximant un nou exemple

Donada una imatge, etiquetada amb un conjunt deéspde control opunts de
referéncia podem generar una aproximacié amb el model. =guéls passos abans
explicats per obtenib, combinant la forma i els parametres de nivellgidis que
s’ajusten a I'exemple.

ComP; és ortogonal, els parametres del model combirguadencag venen donats per

c=P'b (5.11)
La reconstruccié completa ve donada aplicant I'Equa.7, invertint la normalitzacio

de nivell de gris, aplicant la col-locacié apropiaals punts i projectant el vector de
nivell de gris a la imatge.

Figura 4-2
Representacié d’'un model combinat (dreta) d’'unatgeal’un rostre préviament
desconeguda (esquerra)

4.2.3 Interpretacié d’'imatges amb Models

Per interpretar una imatge utilitzant un model, reau de trobar el conjunt de
parametres amb els que millor ajustem el model amiage. Aquest conjunt de
parametres defineixen la forma, posicio i la pdssdparenca de I'objecte desitjat, i
poden ser utilitzats per posteriors processatsi, @n per mesurar o classificar
I'objecte.

Hi ha diverses aproximacions que es poden utilpearajustar una sintesis del model a
una imatge, pero totes es basen en la optimitzhgna funcio de cost. Per a un conjunt
de parametres de mode|,podem generar una sintesi del model que proguotar la
imatge. Podem comparar aquesta sintesi amb la empéy trobar una funcio d’ajust
F(c). El conjunt de parametres que millor interprétbjecte de la imatge seran els que
optimitzaran aquesta funcio.

0 =
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Aixi, en teoria el que hem de fer és escollir umacid d’ajust apropiada, i utilitzar un
metode d’optimitzacid per trobar el minim. El minmmmeés es defineix per I'eleccio de
la funcid, el model i la imatge, i és independegitrdetode d’'optimitzacio escollit. No
obstant aixo, a la practica, s’ha d’escollir ladidnd’optimitzaci6 amb cura, que sigui
rapida i robusta, i un métode d’optimitzacié quavargeixi.

4.2.3.1 Escollir una funcié d’ajust

Idealment voldrem escollir una funcié d’ajust gepresenti la probabilitat de que els
parametres del model representin I'objecte de latgey P(c|l) (on | representa la
imatge). Escollirem, doncs, els parametres que mitzin aquesta probabilitat.

En el cas dels models de forma descrits anteridrneénparametres que podrem variar
son els parametres de formaj els parametres de col-locaipY;, s, €. Per als models
d’aparenca podrem variar els parametres d’apayengds parametres de col-locacio.
La qualitat de I'ajust del model d’aparenca esgadtular mesurant la diferencia entre
la imatge i la imatge sintética generada a pagintbdel.

La forma de calcular-ho només per als models dadars més dificil de determinar. Si
suposem que el model de forma representa la datidide I'objecte, una mesura (util
és la distancia entre els punts donats pel modepunt de delimitacio6 més proper de
I'objecte de la imatge.

Si les posicions dels punts donats pel model veloeades al vecto, i cada punt més
proper dels limits de I'objecte sofi, la mesura de I'error és

F(b,X,.Y,,s8) =|X"-X|° (6.1)

4.2.3.2 Optimitzar I'ajust del model

No tenint coneixement sobre on esta posicionafdtib dins de la imatge, trobar els
parametres que optimitzen 'ajust és un problerfigildiAixd ho podem abordar amb
técniques generals d’'optimitzacid global, coBenetic Algorithmso Simulated
Annealing

Si, no obstant aixo, tenim una aproximacio inieidh solucié correcta (sabem on estara
I'objecte dins de la imatge, degut a un pre-prao@ent), podem utilitzar tecniques
d’optimitzacio local com el metodeowell o Simplex

Desenvoluparem dos algorismes que porten a una deecta a I'espai dels parametres
— Model Actiu de FormaActive Shape Modéls Model Actiu d’Aparenca Active
Appearance Modgl
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4.2.4 Model actiu de forma (Active Shape Models)

Donada una aproximacio inicial vasta, la sinteshdhodel es pot ajustar a una imatge.
Escollint un conjunt de parametres de forrba,per al model definim la forma de
I'objecte en un espai de coordenades centrat éjette. Podrem crear una sintesi del
model, X, en l'espai de la imatge definint la posicio, otaio i escala, utilitzant
'equacio 4.11.

Una aproximacio iterativa per millorar I'ajust da $intesi,X, a una imatge és la
seguent:

1 Examinar una regio de la imatge al voltant deacpdnt X per trobar el segtient
candidat mes proper o que millor s’ajusta (matda)farma de la imatgeX

2 Actualitzar els parametreX(Y;, s, €, b) que millor s’ajustin als nous punts trobxts

3 Repetir fins a convergir

Normal to Model

Boundary Nearest Edge
on Normal (X’,Y")
I

Model Point (X,Y)
Model Boundary

Image Object

A la practica mirem al llarg de les linies normalls contorns de la sintesi del model en
cada punt de control (Figura 4-3). Si esperem dummtorn de la sintesi del model
correspongui amb un contorn, podem situar simpherlecontorn mes fort al llarg del
perfil. La posicio d’aixo ens dona una nova ubiégmer al punt del model.

4.2.5 Model Actiu d'aparenca (Active Apearance Mode Is)

L’algoritme de cerca del Model Actiu de Form#sc{ive Shape Modgeéns permet situar
punts en una nova imatge, fent us de les restriscitels models de forma. Una
desavantatge és que només utilitza les restricaienta forma, i no utilitza tota la
informacio disponible — la textura de l'objecte.x@ies pot fer utilitzant el Model
d’Aparenca.

Descriurem a continuacié un algoritme que ens petmolear els parametres d’'un model
els quals generin una imatge sintetitzada el mepepa possible a la imatge objectiu,
assumint que coneixem un punt d’inici aproximat.

O =
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4.2.5.1 Visi6 general de la cerca amb AAM

Considerarem la cerca amb AAM com un problema dlptacié on voldrem
minimitzar la diferencia entre una imatge i la seuatesi del model d’aparenca. Un
vector diferencia@l es pot definir com:

a=1 -1, (8.1)
onl; es el vector dels valors de nivells de gris denlatge, il ., és el vector de valors
de nivells de gris per als parametres actuals delem

Per localitzar el millor ajust entre el model iifaatge, voldrem minimitzar el modul
del vector diferenciap=| 8l |, variant els parametres del model, Donat que els
models d’aparenca poden tenir diversos paramétieslment sembla que ens planteja
un problema d’optimitzacié multi dimensional dificfenint un coneixement a priori de
com ajustar els parametres del model durant laaceta imatge, arribem a un algoritme
eficient en temps computacional. En particular,nedel espacial &I, codifica
informacio sobre com s’haurien de canviar els patéas del model per aconseguir un
millor ajust. Adoptant aquesta aproximacié hi haslparts del problema: coneixer la
relacio entredl i I'error dels parametres del moda i utilitzar aquest coneixement en
un algoritme iteratiu per minimitzav.

4.2.5.2 Aprenent a Corregir els Parametres del Model

El model d’aparenca té parametresque controlen la forma i la textura (a I'espdi de
model) segons

X=X+Q.C

g=g+Q,C
on x es la forma mitjana§ es la textura mitjana a la zona de la forma matje@s, Qg
sén matrius que descriuen els modes de variacigatiedel conjunt d’entrenament.

(8.2)

Una forma a I'espai de la imatgg, es pot generar aplicant una transformacio adequad
als puntsx: X=§(x). TipicamentS sera una transformacio de Similitud descrit per un
escalat,s, una rotacio en el pla de la imatge,i una traslaciotg, ty). Per linealitat
representem l'escalat i la rotacio cosg §,) ons,=(s cosf -1), s,=s siné. El vector del
parametre de col-locacits(s,, Sy, tx, ty)T €s zero, doncs, per la transformacio identitat i

aixi S5 (X) = S (S5 (x)).

La textura a I'espai de la imatge es genera agligarescalat i un offset a les intensitats,
gm=Tu(9)=(u+1)gm+ul, onu és el vector de parametres de transformacio, ideln
manera que=0 és la transformacio identitat, i aiXj, 5 (9) =T,(T5 9 ( ))

Els parametres del model d’aparenga,els parametres de transformacio de la fotma,
defineixen la posicio dels punts del model a I'esfmla imatge X, que representa la
forma a la zona de la imatge representada pel m@deghnt I'ajust mostrejarem els
pixels dins d’aquesta regio de la imatgg, i els projectarem dins de I'espai del model

de textura,g=T(gm). El model de textura actual ve donat P&y =0g+Q,C. La
diferencia actual entre el model i la imatge (masan I'espai de textura normalitzat) és

O o=
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r(p) =9 —9n (8.3)

onp sén els parametres del modg=(c’ [t" |u).

Una simple mesura escalar de la diferencia ésneslels quadrats dels elements de
E(p)=r'r.

El polinomi de Taylor de primer ordre per a I'exgsi® 8.3 ens dona

r(p+d))=r(p)+g—rd) (8.4)
p

On I'element ij-éssim de la matr'rgr— ésﬂ
op  dp;

Suposem que durant I'ajust el residu é¥9oldrem escollidp que minimitzi f (p+3p)[.
Igualant I'expressio 8.4 a zero obtenim la sollRMS,

_l ﬂ_l_
ap

o =-Rr(p) on R:(ﬁT ﬂ)

8.5
op op (8.5)

- . N . . or . .
En un esquema d’optimitzacié estandard seria nanemalculara— a cada iteracio,
p

una operacio costosa. No obstant aixo, assumireanequser calculat en un espai de
referéncia normalitzat, es pot considerar aproxamaeht fix. Aixi, ho podem estimar

una vegada a partir del nostre conjunt d’entrenanﬁstlmaremg— per diferenciacio
Y

numerica, desplacant sistematicament cada parachdtseu valor optim i calculant la
mitjana per a tot el conjunt d’entrenament.

4.2.5.3 Refinament del model iteratiu (Iterative Model Refinent)

Donat un metode per predir la correccié que esss@eeintroduir al parametres del
model, podrem construir un metode iteratiu percohar el problema d’optimitzacio.
Donat l'estimacié actual dels parametres del modgl,i la mostra de la imatge
normalitzada de I'estimacio actugl, una iteracio del procediment és el seguent:

Avaluar el vector de I'errotg, = 9, - 9,

Avaluar 'error actualg, = |d‘:10|2

Calcular la predicci6 del desplagamedt,= Adg,

Posar k=1

Definim ¢, =c, —kdc

Mostregem la imatge amb aquesta nova prediccalcutem el nou vector d’errogg,
Si |ag,|” < E,,acceptem la nova estimacig, c

Si no provar amb k=1.5, k= 0.5, k=0.25, etc.

Aquest procediment es repeteix fins que no es fantiélora a I'error, i es declara la
convergencia.

0 =
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4.3 Interficie AAM

4.3.1 AAM-API

Mikkel B. Stegmann ha desenvolupat una Interfie@d>dogramacio d’Aplicacions (API
- Application Programming Interface) on s’implemamtels conceptes, estructures de
dades i operacions de la teoria de Models Actidpaienca (AAM).

Per a una utilitzaci6 més flexible, Mikkel B. Stegynm ha implementat dos tipus
d’interficies: una interficie en mode consola MS$)Odenominadaaam¢ i una
interficie de tipus finestra multi document denoatiaAAMLah imatges de les quals
podeu veure un exemple a continuacio.

% AAMLab - §1 0_joy 015_y.bmp
File Edit Shape Aa&M  WView ‘Window Help

I

= 510_joy_015_y.bmp

Ready

Figura 4-4
Aplicacié AAMLab

O =
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Seleccionar C:\WINDOWS\system32\cmd. exe

This small AAMC demo builds an AAM and produce the
following files:

model.txt Model information
mode 1. amf Binary model data
mode lvar . bhmnp Image of the pixel variation

registration.avi Registration movie — i.e.
all training examples wBrped
to the mean shape

shapeBi.avi i—-th shape PCA mode <{+/— 3 =stdd
textureBi.avi i—th texture PCA mode <+/— 3 stdd
combinedBi.avi i—-th combined PCA mode {+/- 3 std>

AAM-API site:- http:/swwu.inm.dtu.dk/“aam/

Calculat1ng texture uarlance¢...
‘mode lvar _bmp’ . _.

Doing PCA on the texture data...
Doing comhined PChA
Building gradient matrices (method==1>...
Info: Training set suhsampling = 1 {3 shapes used)
Experiment B of 24 done <c>...
Experiment 16 of {edo..
Experiment of {cl...
Experiment of {poze
Experiment of {pose
Experiment of {pose
Done . ..
Time spent = 515 BB (B.3 secs)

‘all’ ...

i 36, 118 >, Enm B8.37. 218 configurations searched
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂuﬂuﬂuﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

g AAM Evaluation - written: Wednesday July 38 - 260088 [14:821
pppnpspspspspsp s apsisisisaiapssiaiapaiiagiaiiagiagiagiagiagiagiagiegisgg

Exp Pt.pt. Pt_cru. QOuerlap Iter Haha Error Time
5] 2.4152 1.8834 B.235%4 1 B.6868 B.3748 4.2815

Figura 4-5
Aplicacié de consola aamc
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4.3.1.1 Motor AAM-API

El motor d’AAM-API consta de diversos objectes guelementen la teoria AAM.
Com a nucli trobem les seguents classes:

CAAMShape

CAAMShapeCollection

CAAMReferenceFrame

CAAMModel

CAAMBUuilder

CAAMDeformPCA

CAAMTest

CAAMEvaluationResults

Shape container.
This class act as a container for a shape. EsBentia
just a set of 2D points stored in a vector in tbemfat

XXXYYY.

Shape collection container andhape-aligner.

This class act as a container for a set of shapes.
Secondary it can align the set of shapes to a riseda
reference frame with respect to position, scale and
orientation.

The geometrical reference frame(or shape-free
frame).

This class defined the geomtrical reference frafano
AAM. Hence, it is the spatial layout where all tee
sampling takes place.

The main objective of this class is to provide fast
conversions from a shape-free image to a textuceowe
and vice versa.

The core Active Apperance Model object.

The core Active Apperance Model object that hold al
eigenmodels, prediction matrices etc. Build by a
CAAMBUuilder.

Factory object that produces CAAMModel objects.
Factory object that produces CAAMModel objects.

Main tasks are the estimation of parameter update
matrices and verbose dumping of model information.
Most other tasks are simple calls into CAAMModel,
CAAMShape etc.

Performs Principal Component Analysis on a set of
data vectors.

Performs Principal Component Analysis on a setathd
vectors. The PCA basis can then be used for eapesh
deformation.

Container for all sorts of test functions.

Container for all sorts of test functions. In thisy a
history of all mock-up test functions developédring
debugging and testing are kept.

Container to store evaluation results in.
Container to store evaluation results in.
Further, it can print out the results along withmso

simple statistics.
e
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4.3.1.2 Interficie Consola aamc

L’aplicacié de consola té modes amb els que pod&otuar diverses operacions.
Aquests modes son els seguents:

aamc b Builds an Active Appearance Model.

aamc e Evaluates an Active Appearance Model.
aamc loo Leave-one-out evaluation of a training set
aamc m Writes Active Appearance Model mode movies.
aamc p 3-level pyramidal (multi-scale) AAM.

aamc r Tests the regression prediction in an AAM.
aamc reg Registration from a set of shapes.

aamc s Active Appearance Model search.

aamct Performs tracking in a movie file (.avi).

aamc w Plots an annotation into it's host image.
aamc sm Split movie file (.avi) into frames.

aamc cm Collects a movie file from BMP/HIPS frames.

e =
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5 Sistema de reconeixement d’emocions

5.1 Funcionament general del sistema

L’esquema general del sistema

lsubn > Reconeixement msubN»
Imatge entrada Emocions

Emoci¢ imatge entrada

Figura 5-1

ens mostra que a partir d'una imatge d’entradasétrea haura de proposar 'emocio
gue expressa el rostre de la mateixa.

De forma més detallada

.| DETECCIO FORMA
v y SINTESI

A 4

MODEL AAM S, J

N : : DECISIO —»

DETECCIO FORMA
y SINTESI

h 4

MODEL AAM Sy _4

Figura 5-2
veiem que hi ha dues parts:

- deteccio dels trets facials de la imatgg, rhitjancant la implementacié de la
teoria AAM per a un model concret,, $sintesi de la imatge original utilitzant
aquest model

- la decisi6 de I'emocio de la imatge d’entrada, rhitjangant la comparacio de
les diverses formes de les imatges sintesi obtigyud

Com ja hem comentat, haurem d’aconseguir primeyctiat i caracteritzar el rostre de la
imatge d’entrada amb M models AAM diferents. | déspdecidir quin dels models
caracteritza millor la forma detectada.
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5.2 Detecci6 de forma

DETECCIO
m > FORMA ——p Formal,
MODEL AAM S, T
Figura 5-3

L'objectiu d’aquesta part del sistema és la detecciaracteritzacié de la cara humana
gue hi ha a una imatgey,, Imitjancant un model AAM, ;S

Ho aconseguirem mitjancant I'utilitzaciéo de l'a@l@é implementada pel Mikkel B.
Stegmann, basada en la teoria AAM de deteccicaictartzacio de formes.

5.2.1 Caracteritzaci6 de les imatges

El nostre sistema acceptara un tipus d'imatge aes degients caracteristiques
basiques:

- Sera una imatge en 2 dimensions (2-D), podra seolen o nivell de gris.

- Laimatge mostrara un rostre huma.

Per al nostre estudi i implementacié les imatg#észaides pertanyen a la base de dades
d’'imatges anomenada CMU [60].

Aquesta base de dades consta d'un conjunt de 368jés de 84 persones on es
representen un total de 7 emocions diferents. Ermsefjiients quadres podem veure
relacionades les dades:

Imatges 363 Imatges dels models [140 Imatges de test 223
Enuig 36 Enuig 20 Enuig 16
Fastic 34 Fastic 20 Fastic 14
Por 37 Por 20 Por 17
Alegria 59 Alegria 20 Alegria 39
Neutre 84 Neutre 20 Neutre 64
Tristesa 50 Tristesa 20 Trist 30
Sorpresa 63 Sorpresa 20 Sorpresa 43

El primer quadre mostra el total de les imatgededeque disposem. En el quadre
“Imatges dels models” mostrem les imatges que lgasran com a base de dades
d’entrenament dels models. Les “Imatges de test’leé imatges que utilitzarem per
testejar el sistema.

O =
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Imatges d’exemple dels tipus d’emocions d’aqueate lile dades son les seglents:

Neutrer ” Sorpresa

ristesa Por Fastic
Figura 5-4

5.2.2 Operacions amb I'aplicacié de Mikkel B. Stegm  ann

5.2.2.1 Generaci6 dels models de cada emogi6 S

Els models AAM de cada emocid sén entitats que a¥iguraran en funcid de
I'aplicacio del sistema de Reconeixement d’Emocions

La seva generaciod és un pas necessari en el mlea@nfiguracio del sistema.
Per crear cada model I'aplicaci6 de consaéenc es pot executar en modk) per
construir un model actiu d’aparenca.

La linia de comandes que s’ha de cridar té la segstructura:
aant b <input dir> <out nodel> [acf file]

<input dir>: Directori que conté les imatges i arxius de purdscdntrol, dades
necessaries per caracteritzar el model.

<out nodel >: Nom de I'arxiu (amb la seva ruta) del model generat

[acf file]: Arxiu de configuraci6 d’AAM. Conté les dades qdefineixen les
caracteristiques del model.

Un exemple de linia de comandes per cridar aquestklitat és:
aamcm b data model __conf__.acf

O =
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5.2.2.1.1 <input dir>: Directori entrada

Les dades que ha de contenir el directori d’entsginiales imatges amb les que volem
construir el model i els seus arxius de punts aérob(ASF - AAM Shape File)

En aquest arxiu de punts de control s’especifidasrposicions dels punts de control i
la relacio entre ells dins de la imatge, de mageres defineix aixi la forma i la seva
disposicio dins de la imatge.

Un exemple d’'imatge i arxiu ASF son els seguents

& §10_joy. 015_y.bmp

Figura 5-5
Imatge d’exemple amb els punts de control
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¥
F

#

# LAM Shape File - written: Tuesday October 03 - 2006 [19:33]

#

#

# number of model poincs

#

58

#

# model points

#

# format: <pathf> <type> <x rel.> <y rel.> <pointf> <connects from> <connects to> <userl> <userZ> <useriz
#

o 4 0.40836695 0.62351555 0 a 1 0.000000 0, 000000 0.,000000
o 4 0.41932964 0.88477765 1 a 2 0.000000 0.000000 0.000000
o 4 0.43480340 0.729358433 2 1 3 0.000000 0.000000 0.000000
] 4 0.46358368 0.77556789 3 2 4 0.000000 0.000000 0.000000
] 4 0.50824094 0.82458514 4 3 5 0.000000 0.000000 0.000000
o 4 0.55380541 0.55909488 5 4 3 0.000000 0, 000000 0.,000000
o 4 0.59412801 0.56550041 & 5 7 0.000000 0.000000 0.000000
o 4 0.83656759 0.85914570 7 3 ) 0.000000 0.000000 0.000000
] 4 0.88591231 0.83683002 & 7 9 0.000000 0.000000 0.000000
] 4 0.72653735 0.78674161 8 10 0.000000 0.000000 0.000000
] 4 0.75720763 0.72714633 10 El 11 0.000000 0.000000 0.000000
o 4 0.76316528 0.86700802 11 1o iz 0.000000 0.000000 0.000000
o 4 0.78475302 0.814387887 12 11 1z 0.000000 0.000000 0.000000
1 x) 0.72489517 0.44973016 13 z0 14 0.000000 0.000000 0.000000
1 o 0.707207658 0.43156573 14 13 15 0.000000 0.000000 0.000000
1 o 0.568369454 0.42006874 15 14 15 0.000000 0.000000 0.000000
1 x) 0.65526706 0.42716086 16 15 17 0.000000 0, 000000 0.,000000
1 x) 0.83510585 0.4557511z2 17 16 is 0.000000 0.000000 0.000000
1 x) 0.66229338 0.46047923 18 17 13 0.000000 0.000000 0.000000
1 o 0.888608858 0.46010527 19 18 20 0.000000 0.000000 0.000000
1 o 0.70798886 0.45779192 20 19 13 0.000000 0.000000 0.000000
2 o 0.44261593 0.46100533 21 28 2z 0.000000 0.000000 0.000000
2 o 0.46164316 0.44246697 22 z1 23 0.000000 0.000000 0.000000
2 o 0.48447579 0.43542561 23 22 24 0.000000 0.000000 0.000000
z x) 0.50854331 0.43666777 24 z3 25 0.000000 0.000000 0.000000
z x) 0.53974295 0.46160111 25 z4 26 0.000000 0.000000 0.000000
2 o 0.51333165 0.46563196 26 25 27 0.000000 0.000000 0.000000
2 o 0.48324093 0.46595520 27 Z6 28 0.000000 0.000000 0.000000
z x) 0.462878564 0.46530576 26 a7 21 0.000000 0, 000000 0.,000000
3 4 0.52303424 0.359851987 29 z3 30 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.66824603 0.36965710 30 z9 31 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.70342749 0.36428255 31 30 32 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.72515124 0.36821201 32 31 33 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.75244457 0.38955786 33 3z 33 0.000000 0, 000000 0.,000000
4 4 0.53286290 0.40770355 34 34 35 0.000000 0.000000 0.000000
4 4 0.45689517 0.38528845 35 34 36 0.000000 0.000000 0.000000
4 4 0.46305445 0.38474146 36 35 37 0.000000 0.000000 0.000000
4 4 0.43976814 0.39372221 37 36 38 0.000000 0.000000 0.000000
4 4 0.420355810 0.41736144 36 37 38 0.000000 0.000000 0.000000
5 x) 0.49939513 0.86159052 39 46 40 0.000000 0.000000 0.000000
5 o 0.58069551 0.66262001 40 39 41 0.000000 0.000000 0.000000
5 o 0.80128522 0.67003536 41 40 43 0.000000 0.000000 0.000000
5 x) 0.61764115 0.66132706 42 41 43 0.000000 0, 000000 0.,000000
5 x) 0.69601510 0.85576851 43 4z 44 0.000000 0.000000 0.000000
5 x) 0.£4300506 0.75533510 44 43 45 0.000000 0.000000 0.000000
5 o 0.80151213 0.77522588 45 44 46 0.000000 0.000000 0.000000
5 o 0.55221772 0.75922257 46 45 39 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.56454457 0.44580069 47 47 48 0.000000 0, 000000 0.,000000
& 4 0.56436491 0.54544302 48 47 49 0.000000 0.000000 0.000000
& 4 0.53941536 0.55630189 49 45 50 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.52835178 0.60820937 50 49 51 0.000000 0.000000 0.000000
13 4 0.57442033 0.62164569 51 50 a2 0.000000 0. 000000 0.000000
3 4 0.59357357 0.6z632304 52 51 53 0.000000 0.000000 0.000000
& 4 0.81227322 0.862234254 53 5z 54 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.65645164 0.59827775 54 53 55 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.63868445 0.54721975 55 54 56 0.000000 0.000000 0.000000
3 4 0.61330646 0.54334058 56 55 a7 0.000000 0, 000000 0.,000000
3 4 0.6504353567 0.445699z1 57 56 57 0.000000 0.000000 0.000000

#
# host image
#
H

Figura 5-6
Arxiu ASF amb els punts de control

La construccio dels arxius de punts de control (Ad#-cada imatge d’entrenament del
model la generarem utilitzant I'aplicackAMLal una imatge d’exemple és la Figura
5-6. En aquesta aplicacié podrem moure els puntsematoli i trobarem opcions per
desar I'arxiu de punts de control automaticament.

Per a més informacio sobre els arxius de punt®di&at consultar Annex Configuracio
AAM-API.
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5.2.2.1.2 <out model>: Model de sortida

La informaci6 sobre el model AAM generat s’emmagata en un arxiu on es troben
les caracteritzacio del model (AMF - AAM Model Rile

Per a més informacio sobre els arxius dels modAld Aonsultar Annex Configuracié
AAM-API.

5.2.2.1.3 [acf file]: Arxiu de configuracio del model AAM
La configuracio del constructor de models Actiuggiirenca esta continguda en un
arxiu denominafArxiu de configuracié del constructor dels modetsiuss d’aparenca

(Active Appearance Model Builder Configuration Filgue té I'extensié ACF

En aquest arxiu podrem definir el percentatge arpiel que hem de truncar els models
tant de forma, de textura com de combinat (apajenca

Per a més informacio sobre els arxius de configdiraonsultar Annex Configuracio
AAM-API.

5.2.2.2 Sintesi d'imatge mitjancant models AAM

El bloc de detecci6 de forma que podem veure #laré 3-6 té com a objectiu detectar
la forma i les caracteristiques de la imatge daatdr |, en base al model d’'una emocio,
S i generar una imatge sintetitzada que aproxinmbtge d’entrada, utilitzant el model

corresponent.

Aquest bloc el basarem, doncs, en I'aplicacio desctaaamcen el seu modg).

La linia de comandes que s’ha de cridar té la segstructura:
aant e <nodel > <dir> [still|novie|both|none*] [pseudo|auto*]

<nodel >: El model AMF que es vol avaluar.

<di r>: Directori que conté les imatges a sintetitzami arxiu genéeric de punts de
control. Amb aquest arxiu de punts de control gergs defineix la forma mitjana del
conjunt de formes de les imatges a sintetitzarcor®@ a objectiu la inicialitzacié de la
optimitzacié a la sintesi del model.

[still|movie|both|none*]: Escriu imatges de les sintesis inicial i final deodel
(still)i/lo videos amb la optimitzacié complertai e).

[ pseudo| aut o*]: Métode d'inicialitzacié de la forma de referencEl modeaut o
implementa una inicialitzacio6 automatica. EI modgseudo implementa un
desplacament sistematic de la posicié de referéncia

Un exemple de linia de comandes per cridar aquestklitat és:
aamcm e model.amf unseen both auto
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5.2.2.2.1 <dir>: Directori d'imatges d’entrada

Les dades d’entrada sén les imatges que es vokdnaavel model i, tanmateix, han
d’estar acompanyades d’un arxiu generic de puntodeol

El motor AAM-API necessita aquest arxiu genériqodats de control per inicialitzar el
pas inicial de I'optimitzacioé de la forma del madeEfinira el centre de gravetat de la
iteracio inicial de I'optimitzacio com el centre deavetat de la forma definida a I'arxiu.

5.2.2.2.2 Dades de sortida

L’'avaluacié del model efectua quatre experiments qada imatge d’entrada. La
diferencia entre experiment és la posicio inicell centre de gravetat de la forma, cada
experiment introdueix una desviacio en aquestacfgpsiicial.

Per a cada experiment el sistema AAM-API generadgsients dades:
- imatge de test amb la superposicié dels punts digatonicials de I'experiment.
- imatge de test amb la superposicié dels punts digatdinals de I'experiment.
- Arxiu de punts de control amb la forma final dexperiment.
- Valor dels parametrds, by i c finals de I'experiment.
- Arxiu de video on es mostra la sintesi del modeMAger a cada iteracio de la
optimitzacié.
- Arxiu de resultats (calcul d’errors)

Posarem a continuacié uns exemples per una imégé&ata amb 'emocio neutre i
avaluada amb els models AAM neutre i sorpresa.

Imatge d’entrada emocié neutre Imatge amb els pdatseferéncia

O =
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Model AAM Neutre Model AAM sorpresa

Imatge de test amb els punts finals

¥ ¥
[T azen 14 - 2010 (131091 5w smare rie - Sunday Yaren 4 - 2010 (131081
H H

¥ ¥

[ —— ————

H H

“
 nose tmage
1

Arxiu de punts de control final

b_o=[ b_o=l
0.0237074 ; -0.0026L635 ; 0.052343 ; 0.0869153 ; 0.04194 ; 0. Das89E8 ;
CR-0717LE ;o 0.02SBEEL ;o 0.0013351 ¢ -0.000945833 ; 0.174778 ;  -0.0593615 ;
0_0436936 7 —0_0Z44471 ; -0 0864575 ;
0.139997 ; 0.180861 ; -0.0715982 ;
-0.0432461 ; 0.0650903 ; 00561379 ;
o.11%09% - 00924105 + 0145607 0.085L769 ;  -0.0651659 ; 0.282952 ;
o 143667 - -0.211327 ; -0.133015 ;
1: 1;
b_s=[ b_==[
-0.00618024 ; 0.00352269 ;  -0.0086735Z ; —-0.00085536 ; -0.00463246 ;  -0.0082702Z7 ;
0. 00484174 ; 0_000735008 -0_00ZE583 ; -0.0127303 ; -0.0Z28574 ; -0.0066Z03E ;
0.0106204 ; 0.0117825 ; -0.00836314 ; -0.0153862 ;  -0.0334195 ;  -0.00950569 ;
-0.000787937 ; 0.024338 ;  -0.0033\201 ; 0.0236076 ;  -0.00967351 ; 0. 0191175 :
0.014552 ; 1
1; e=[
el -0.0745852 ; 0.118264 ; -0.16118E ;
-0.0481241 ; 0.0439214 ;  -0.0750782 ;
-0.0469265 ; 0.21E196 ; 0.170502 ;
0O_0ZE061E ; -0_04813738 -0 _05Z8Z246 ;
0_0707852 ; 0.0zz7003 ; 0_Z74845 ; 0-124533 ; -0.168237 ; -0.37772 ;
0l0a74z o 1z081z : 0133007 : 0.295821 ; -0.223652 ; 0.067968 ;
-0.0786457 ; 0.169623 ; -0.163842 :
1: 1;

Parametreds, by i ¢ finals
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Model AAM Neutre

Model AAM sorpresa

Fotograma final de I'arxiu de video

|
# #
# AMM Bvaluation - wricten: Sunday March 14 - 2010 [13:05] # LM Evaluation - vritten: Sunday March 14 - 2010 [13:08]
# #
Exp Pt.pt. Pt.crv. Overlap Iter Maha Error Time E
0 7.2135  2.7235  0.7808 1  4.5086 0.2095 28.0524 *p PE.pL. Po.ory.  Overlap Trer Haha Error Tire
0 12.4708  5.5560  0.4298 1 12.4040 0.9758 20.4236
SUMMARY
SUMHARY
Mean Std.err Nedian Hin Hax
Pt.pt. .21 0.o00 7.21 7.21 7.2t Nean Std.err Nedian Min Max
Pr.crv. z.72 0.00 z.72 2.7z 2.72 PL.pt. 12.47 0.00 12.47 1z.47 12.47
Gverlap 0.78 0.00 0.78 0.78 0.78 Pr.ccv. 5.56 0.00 5.56 5.56 5.5¢6
Iteracions 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00 overlap 0.3 0.00 0.43 0.43 0.43
Nahlanobis 4,60 0.00 4.60 4.60 4.60 Iterations 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00
Trror 0.21 0.00 0.21 0.21 0.z1 Hahlanchis 12.40 0.00 12.40 12.40 12.40
Time 28.05 0.00 28.05 28.05 28.05 Error 0.98 0.00 0.a8 0.98 0.98
Time 29.43 0.00 29.43 29.43 29.43

Arxiu de resultats
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5.3 Decisi6

L’esquema del bloc de decisi6 mostra dues pareratitiades. Una primera on es
calcularan els parametres que quantifiquin I'ederles imatges sintesi resultants del
pas de les deteccions de forma, i una segona decetira la imatge de sintesi de menor
error i per tant el model AAM més proper a la ineattentrada.

Forma I, '
(4 experiments)
> —
’ A
PARAMETRES . DECISIO —p S
. i
Forma I, ¥ i=1..M
(4 experiments)
> —
Im T
Figura 5-7

5.3.1 Parametres

L’objectiu del bloc de parametres és donar un valer quantifiqui la similitud entre la
imatge d’entrada i la imatge de sintesi de cadaem@dM. O, dit d’una altra manera,
volem un valor que quantifiqui I'error en la sintds model.

Imatge sencera i

zones |y, A
Forma |, PREPROCESSAT CALCUL

(4 experiments) I FORMA »  PARAMETRES

——» Parametres |,

Les dades de les que disposem en aquest momelassdades de sortida en sintetitzar
un model AAM sobre una imatge d’entrada, esmentatipant 5.2.2.2 Sintesi d'imatge
mitjangant models AAM.

De totes les dades que ens proporciona AAM-APIdéetes de les que disposarem per
al calcul dels parametres seran les seguents:
- imatge d’entrada
- Arxiu de video on es mostra la sintesi del modeMAger a cada iteracio de la
optimitzacié per a cada experiment
- Arxiu de punts de control amb la forma final peragla experiment.

e =
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5.3.1.1 Pre processat de les dades

Forma Iy, .| SELECCIO Formaln | GENERACIO _ Imatge sencera i
(4 experiments) EXPERIMENT "1 ARXIUS DE ZONA g zones |y
Figura 5-8

El nostre sistema de calcul de parametres neagssiteprocessat de les dades per a
aconseguir les dades desitjades seguents:

- imatge d’entrada

- imatge sencera amb la sintesi del model d’un spdExent.

- imatges de zones significatives de la sintesi aelehd’'un sol experiment.

5.3.1.1.1 Imatge sencera de la sintesi

La imatge sencera amb la sintesi del model I'esttnadlel darrer fotograma de I'arxiu de
video on es mostra la sintesi del model AAM peadadteracio de la optimitzacio.

Aquesta accidé la durem a terme obrint I'arxiu .AMltjancant les classes de gestio
d’arxius d’aquest tipus que el mateix Mikkel B. @teann ens proporcionaAVi Fi | e) .
Una vegada obert seleccionarem I'tltim fotogrameg, ens el retornara en format BMP
I, d’aquesta manera, el podrem emmagatzemar en neemo

Farem aquesta accio per a cada un dels experimpeaigenera AAM-API.
5.3.1.1.2 Seleccio d'un experiment

Una vegada tenim tots els arxius abans esmentatgdtescollir 'experiment que s’ha
ajustat millor, és a dir, amb el que millor s’hatstitzat el model respecte la imatge de
test original.

Calcularem l'error promig de la imatge restg, (I, )—m Z|Ir(x,y)| on

;= |Ims(x, y) —Im_ (X, y)| entre cada experiment, mla original, Im,.

A partir dels resultats obtinguts escollirem I'espeent que hagi resultat tenir el menor
error promig.

e =
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5.3.1.1.3 Imatges zona de la sintesi

Com s’ha enunciat al punt 2 Estat de l'art, elseexpents de Johansson suggereixen
gue les propietats visuals del rostre es clarifiqgaieens fixem en els moviments dels
trets facials: celles, ulls i boca.

Es per aix0 que en aquest punt varem decidir eendompte també zones especifiques i
generar, per tant, imatges de zones concretes.

Generarem, doncs, dues imatges noves: imatgezim#ade la boca i imatge de la zona
dels ulls i celles.

Les dades de les que disposem en aquest punt sén:
- imatge d’entrada sencera
- imatge sencera amb la sintesi del model d’un speExent.
- arxiu de punts de control amb la forma final peada experiment.

A partir de l'arxiu de punt de control de la forrfinal podrem saber les posicions
respecte la imatge sencera de sintesi de la belsayits | de les celles.

Coneixem previament la configuracié dels arxiuspdats de control, ja que els hem
utilitzat a la generacio del models. Per a unarinéxid més concreta podeu consultar
I’Annex Configuraci6 AAM-API. Sabem, doncs, que elsnts que definiran la forma
de la boca sén els que van del niumero 39 al 46dedt ulls i les celles del 13 al 38.
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Trobem uns rectangles on es contenen les zonesadesrpels punts de control.

Imatge original amb emoci6 alegria ilmatge original amb emocié sorpresa
sintesi del model AAM alegria. i sintesi del model AAM sorpresa.

Taula 5-1

Ara, apliquem uns marges d’ampliacio dels rectandéeles zones:
- Zona de la boca:
0 80% en l'alcada
0 50% en amplada
- Zonadels ullsi celles
0 50% en l'algada
0 40% en amplada.
Introduim aquests marges degut al fet de la vditebdels trets facials (boca, ulls i
celles) a les diverses emocions. La boca pot nmroda d’'una emocié neutre o de
tristesa fins a I'emocio de sorpresa.
Una altra rad és que el nostre sistema comparat@és que tindran emocions diferents
(una per cada model), aixi si volem comparar paegdaurem d’intentar que les zones
continguin la maxima informacio.
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Aixi, per a les mateixes imatges anteriors elsarggies de zona resultaran de la seglent
manera:

Imatge original amb emocio alegria ilmatge original amb emocio sorpresa
sintesi del model AAM alegria. i sintesi del model AAM sorpresa.

Taula 5-2

O =
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Una vegada tenim els rectangles definits generares imatges de les zones tant per la

Imatge original com per la sintetitzada. Uns exemglhhmbdues el podem trobar a
continuacio.

Imatge original amb emoci6 alegria ilmatge original amb emocié sorpresa
sintesi del model AAM alegria. i sintesi del model AAM sorpresa.

Figura 5-9

O =
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5.3.1.2 Proposta parametres decisio

Les dades de les que disposem en aquest punt sén:
- imatge d’entrada
- imatge sencera amb la sintesi del model d’'un spkmxent per cada un dels
models sobre els que volem decidir.
- imatges de zones significatives de la sintesi dadehd’'un sol experiment per
cada un dels models sobre els que volem decidir.

Per tant, ja hem obtingut les dades que necesgndur a terme el calcul dels
parametres per poder efectuar la decisio i prodgaocié de la imatge d’entrada,. |

Emocié neutre

Imatge original Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model enuig model fastic model por

Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model alegria model neutre model tristesa model sorpresa

O =
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Imatge original Imatge sintesi del Imatge sintesi del
_model enuig ____model fastic

Imatge sintesi del
__model por

Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model alegria model neutre model tristesa model sorpresa

Emocié por

Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model fastic

Imatge sintesi del

model enuig model por

Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model alegria model neutre model tristesa model sorpresa

O =



Projecte final de carrera 49
Sistema de reconeixement de I'expressié facial basat en models actius d’aparenca

Emocié alegria

Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model fastic

Imatge sintesi del

model enuig model por

Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model alegria model neutre model tristesa model sorpresa

Emocio sorpresa

A » i B
Imatge sintesi del
model por

A ; Beg - v
Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model enuig model fastic

- v A A7

_ A A g A g _ A
Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del Imatge sintesi del
model alegria model neutre model tristesa model sorpresa
Figura 5-10

Dades amb les que treballarem

O =
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Podem observar a les imatges anteriors que la évsatdetitzada de la que disposem és
clarament la superposicid de la sintesi del modékes la imatge original. Podem
concloure de forma preliminar, doncs, que la infaci@ sobre I'error de la sintesi la
trobarem en aquesta zona de la sintesi superposada.

Generarem, en aquest punt, la imatge resta absoiti@ la imatge original i la imatge
sintetitzada. Podem veure uns exemples a contibiuaci

O =
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Emocié neutre

Model d’enuig

Model de fastic

Model de por

Model d’alegria

Model neutre

Model de tristesa

Model de sorpresa

®

9
5
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Emocio enuig

Model d’enuig

Model de fastic

Model de por

Model d’alegria

Model neutre

Model de tristesa

Model de sorpresa

®

9
5
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Emocio por

Model d’enuig

Model de fastic

Model de por

Model d’alegria

Model neutre

Model de tristesa

! ]
!

®

9
5
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Emocio alegria

Model d’enuig

Model de fastic

Model de por

Model d’alegria

Model neutre

Model de tristesa

Model de sorpresa

®

9
5
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Emocio sorpresa

Model d’enuig

Model de fastic

Model de por

Model d’alegria

Model neutre

Model de tristesa

@
@
5
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Podem veure com els pixels de les zones més dgezatre ambdues imatges tenen un
valor de nivell de gris proper a 255 (blanc).

Proposem, doncs, les seglents operacions peraggraametres de decisio basats en
la imatge Resta resultant de restar la imatge tdzdda i la imatge original:

I, = |Ims(x, y) —Im (X, y)| on Im; és la imatge sintesi i inés la original.
- Error promig de la imatge Resta:

1

&) =N Z|lr(x,y)|

- Error quadratic promig de la imatge Resta:

(1) = ZII (xy)

Proposem també operacions no basades en la ne§tarsla correlacio entre la imatge
sintetitzada i la imatge original:

- Correlacio maxima entre imatges
=R,(0) - R, 0)
R, (0) = 2. Im,(x,y) Om,(x,y)

x=1.N
y=1.M

R, = > Im (x,y)Om,(xy)

x=1.N
y=1.M

- Correlaci6 maxima normalitzada entre imatges

maxn Rson (O) RDOI’] (O)
Zlm (xy)dm,(x )

x=L.N
y=1.M

on(0) =
" \/ Im, (% y)* 0 Im, (x ¥)?
_Zlm (xy)dm, (xy)
Rion(0) =~
J_Zlms(x,y) m, (x )’
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5.3.1.3 Estudi Parametres Decisio

L’objectiu de I'estudi dels parametres de decig@éder determinar quin d’ells és el
gue ens dona més informacio sobre I'error que larhka imatge de sintesi del model.

Per a acomplir aquest objectiu durem a terme uwitse@g proves i seguidament
analitzarem els seus resultats.

L’analisi dels parametres consistira de diversape:
- Parametres quantificadors de I'error
- Distancia de Mahalanobis
- Probabilitat d’error

5.3.1.3.1 Parametres quantificadors de I'error

La primera etapa tindra com a objectiu verificarhi@otesi de que el parametre
quantifica I'error de la imatge de sintesi. Aixénh definit dos tipus de successos:
- Succés correcte: sera la prova en que la imatgerdda i el model de la prova
tenen la mateixa emocio.
- Succés incorrecte: en contraposicié a I'anterioarsées proves en que la imatge
d’entrada i el model no tenen la mateixa emocio.

En base a aquests dos successos calcularem ebpferoada succés

1 N
mp=ﬁ;pi,

on N seran el total de proves de cada succéseérp el valor del parametre per a la
prova numera; i la seva desviacio tipica

o, = V(p) :\/%g‘pi —mp‘z

per a cada parametre.

Els resultats d’aquests calculs els trobem a coatib:
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5.3.1.3.1.1Parametre error promig de la imatge Resta &

Parametre Error promig de la Imatge Resta (E,,)
Zona sencera

Incorrecte 6,68
P
@
<
)
3
@
Correcte 517
T T T T T T T |
0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00
Valor promig (m,)
Parametre Error promig de la Imatge Resta (E) Parametre Error promig de la Imatge Resta (E.,)
Zona boca Zona ulls-celles
Incorrecte. 2743 Incorrecte 15,89
. .
S ]
@ a
Correcte 19,10 @ 13,48
en i iy iy 2 2 EEy 12,00 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 16,00 1650

Valor promig (m;) Valor promig (my}

Desviacié tipica Zones
Sencera Boca Uz - Celles
Succés correcte 138 503 3 61
Succés incorrecte 200 g .59 413

e =
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5.3.1.3.1.2Parametre error quadratic promig de la imatge ResteEqm

Parametre Error quadratic promig de la Imatge Resta (Ep)
Zona sencera

Incarrects 4517
«
»
o
o
3
7]

Correcte 35,70
0,00 500 1000 1500 Z000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Valor promig (my,)
Parametre Error quadratic promig de la Imatge Resta (E;y) Parametre Error quadratic promig de la Imatge Resta (E;y)
Zona boca Zona ulls-celles
Incorrecte 383,53 Incorrecte 207,40
a &
Carrecte 264,19 Correcte 179,39
o,‘oo 50‘,00 100,00 150,00 zuo‘,oo 250‘,00 306,00 350,00 400,00 450,00 165,00 170,00 17500 180,00 185,00 190,00 19500 200,00 20500 210,00
Valor promig (mj) Valor promig (m,)
T Zones
D esviacid tipica
Sencera Boca Ulls - Celles
Succés correcte 907 87 20 52 54
Succés incorrecte 1183 14192 55 22

e =
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5.3.1.3.1.3Parametre correlacié maxima entre imatges fax

Parametre Correlacié maxima entre imatges (r,,.,)

Zona sencera

Incorrecte 39236
w
1}
°
8
3
w
Correcte 26470
1} 5000 10000 15000 20000 26000 30000 36000 40000 45000
Valor promig (m.)
Parametre Correlacié maxima entre imatges (') Parametre Correlacié maxima entre imatges (may)
Zona boca Zona ulls-celles
Incorrecte 14226 Incorrecte 21194
@ 2
H -
B S
= @
Correcte 9937 Correcte 16784
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 ® € ey e a0y 25000

Valor promig (m,) Valor promig (m;)

Desviacio tipica Zones
Sencera Boca Wz - Celles
SUcce s correcte 3283139 17393 91 22552 35
Succésincorrects a0852 13 25665 .39 28667 Bl

e =
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5.3.1.3.1.4Parametre correlacié maxima normalitzada entre imagjes Fnaxn

Parametre Correlacié maxima normalitzada entre imatges (ryaxn)
Zoha sencera

Incorrecte

2,09
@
8
5
@
Carrecte 1,72
0,00 0.50 1,00 1.50 2,00 2,50
Valor promig (m,)
Parametre Correlacié maxima normalitzada entre imatges (Iyaxn) Parametre Correlacio maxima normalitzada entre imatges (Iyaxn)
Zona boca Zona ulls-celles
i 9,25 t 8,25
Correcte 6,57 Correcte 7,27
000 100 200 800 400 500 600 7,00 800 9,00 1000 6.60 6,80 7,00 7.20 7.40 7,60 7,80 8,00 8,20 840
Valor promig (mj) Valor promig (m)
PP Lones
D esviacio tll}lcﬂ
Sencera Boca Ulls - Celles
Succés correcte 279 12 25 11 05
Succés incorrecte 330 2025 12 85

Després dels resultats obtinguts podem fer lesesggidbservacions:

- En tots els parametres el promig en el succésaterté com a resultat un valor
menor que el succés incorrecte.

- El promig de cada parametre en el succés correateefor independentment de
la zona on es calculi. Aixi, tant per la imatgecga com per les imatges de la
zona de la boca, ulls i celles, tots els paramédiesn com a promig en el succés
correcte un valor menor que al succés incorrecte.

En aquest moment podem donar com a validada latdsipdle que el parametre

quantifica I'error de la imatge de sintesi. No nera&o siné que podem dir que tots els
parametres quantifiquen I'error de les imatgesiaesi.

0 =
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5.3.1.3.2 Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis és utilitzada per dstear la similitud entre dues
variables aleatories. L’equacio utilitzada per glcaquesta distancia sera:

(M = M
d ’ — pok pnok
m( pok pnok) V( p)

on My sera el valor promig del parametre per al sucoé®ctes, rphok Sera el valor
promig per al succés incorrecté#(p) sera la variancia del parametre.

5.3.1.3.2.1Imatge sencera

Els resultats obtinguts sén.

s Parametre
Distancia
| D Eqm

Mahalanobis l.llli]X l.IIlﬂXll

0,57 0,62 0,07 0,01

En aquest cas els millors parametres son :
- Error quadratic promig de la imatge Restg,.E
- Error promig de la imatge Restay.E
5.3.1.3.2.2Imatge de zona: Boca

Fem el mateix calcul amb la zona boca i obtenim:

C e . Parametre
Distancia E E T r
= m qm max maxn
Mahalanobis 07 0.71 0.03 0.02

En aquest cas els millors parametres son :
- Error promig de la imatge Restay.E
- Error quadratic promig de la imatge Restg,.E

5.3.1.3.2.3Imatge de zona: Ulls i celles

A la zona d'ulls i celles obtenim els seguents rslo

Distanci Parametre
istancia E, E

. I'inax Timax
Mahalanobis | qin max maxn

0,34 0,25 0,02 0,01

En aquest cas els millors parametres son :
- Error promig de la imatge Resta,.E
- Error quadratic promig de la imatge Restgs.E
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5.3.1.3.3 Probabilitat d’error

A 'hora d’estudiar quin és el millor parametre,aude les dades més importants que
haurem de tenir en compte és la probabilitat dfeeo decidir basant-nos en un
parametre concret.

La decisi6é per un parametre té similitud amb é¢earMAP de decisid, que diu:
Decideix que s’ha transmeés el simbol sj, si havebut y(t) la probabilitat
d’haver transmeés el simbol sj és maxima.

En el nostre cas, doncs, prendrem el criteri desifeseglent:

Decideix que la imatge d’entrada té I'emocig guan la imatge sintetitzada del
model AAM S és la de major similitud o, el que és el matebde minim error.

De forma més concreta, la decisio per calcularddabilitat d’error escollira la sintesi
del model AAM que tingui el menor valor del pararaet

Una vegada implementat ho apliguem a les provess fetutilitzades anteriorment
obtenint els resultats seguients segons la zona.

El calcul de la probabilitat d’error s’ha fet deskglient forma:
Per a una imatge d’entrada d’'un tipus d’emocidd8cidim segons una zona
concreta. Si I'emoci6 estimada (la de minim valerghrametre) es,.Samb j# 1,
comptabilitza com a error, si I'emocid estimadaSgscomptabilitza com a no
erroni.
Finalment fem I'operacio:
P(e ) = # estimacions amb error / # Total proves
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Probabilitat d’error. P(e) (%)
Zoha sencera

90,00% 1
79.82%
80,00% 1
7040%
70,00% 1

B0,00% 1
50,00% A

o 36,77%

29 60%
30,00% A
20,00% A

10,00%

0,00% - T T
Errar promig Error guadratic pramig Correlacia maxima Caorrelacia max. Normalitzada

Parametre

Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona boca

90,00% -
79,82%
A A 74,89%
70,00%
60,00%
50,00% 44,39%
AT 4 32,29%
30,00% A
20,00% A

10,00%

0.00%

Error promig Errar quadratic promig Carrelacia méaxima Carrelacia méax. Normalitzada
Parametre

Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona ulls-celles

% —
Sl 81,17%

78.48%

80,00% 1
70,00% 4
B0,00% 1
50,22% 49,78%
50,00% 1
40,00%
30,00% 4
2000% 4

10,00% -

0.,00% -

T
Errar promig Error guadratic promig Correlacia maxima Correlacid méax. Normalitizada

Parametre

Figura 5-11

Podem veure que per a cada zona tenim un parametréé una probabilitat d’error
minima.

- Imatge sencera: Error quadratic promig de la imBigsta, G

- Imatge de la zona de la boca: Error promig de ktgen Resta, &

- Imatge de la zona de ulls i celles: Error quadrptimmig de la imatge Resta,

Eqm.

0 =
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5.3.1.4 Parametre de Decisid Optim

Una vegada verificada la hipotesi de que tots alswrpetres estudiats quantificaven
I'error que hi havia a les imatges de sintesi detglels, el seglient pas és definir un
criteri per destriar quin sera el parametre optira gtilitzarem al bloc de decisio.

El parametre de decisioé optim haura de complirigdrc seglent:

- Haura de ser el parametre que tinmajor distancia Mahalanobis entre els
promigs dels valors de les proves drlscessos correcte i incorrecte.

- | haurd de ser el parametre que tingueénor probabilitat d’error en una
decisio per valor minim.

De manera preliminar, escollirem un parametre opten a cada tipus d’imatge:
Sencera, Zona de la boca, Zona dels ulls i celles.

5.3.1.4.1 Imatge sencera

Si recuperem les dades trobades a punts antewbre $a probabilitat d’error i la
distancia de Mahalanobis entre successos, tindrem

Probabilitat d’error, P(e) (%)

Zona sencera
a0,00% -
79,82%
80,00%
70,40%
70,00%

60,00% -
50,00% -

o F 36,77%

2960%
30,00%
20,00% -

10,00% -

0,00% -

Error promig Error quadratic promig Correlacio maxima Correlacio max. Normalitzada

Parametre

T Parametre
Distancia
Em Eqm

Mahalanobis l‘lllﬂX l.lIlﬂXll

0,57 0,62 0,07 0,01

Podem veure per a les dues magnituds que poderartigsels parametres basats en la
correlacio de les imatges original i sintetitzaidgue ens haurem de fixar en els basats
en la imatge resta.

Veiem una relacié entre les dues magnituds: laghitibat d’error i la distancia de
Mahalanobis. Cosa que és logica ja que la prolaibdierror es calcula en base a cada
prova, amb el que la variaci6 dels valors dels mpatees li afectara més, i és la
desviacio tipica el que quantifica aquesta variacio

Aixi, el parametre que tindrem com a parametrees per a lamatge sencerasera

I" Error quadratic promig de la imatge Resta, Em.
O =
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5.3.1.4.2 Imatge de zona: Boca

Si recuperem les dades trobades a punts antewbre $a probabilitat d’error i la
distancia de Mahalanobis entre successos, tindrem

Probabilitat d’error, P(e) (%)

Zona boca
80,00%
s 4 74,89%

79,82%

70,00%
50,00%
50,00% 44,39%
IS 32,29%
30,00%
70,00%

10,00%

0,00%

Error promig Error quadratic promig Correlacia maxima Caorrelacio max. Mormalitzada

Parametre

. Parametre
Distancia
Em Eqm

Mahalanobis l'max l.lni'IXll

0,92 0,71 0,03 0,02

De la mateixa manera que a la imatge senceranaatge de la zona de la boca podem
veure per a les dues magnituds que podem desadsgtgparametres basats en la
correlacio de les imatges original i sintetitzaidgue ens haurem de fixar en els basats
en la imatge resta.

Tanmateix, també veiem una relacio entre les dummituds. Veiem que el parametre
que té menor probabilitat d’error també és el guménor distancia Mahalanobis.

Aixi, el parametre que tindrem com a parametreaigsi per a lamatge de la zona
de la bocasera IError promig de la imatge Resta, E,.
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5.3.1.4.3 Imatge de zona: Ulls i celles

Si recuperem les dades trobades a punts antebre $a probabilitat d’error i la
distancia de Mahalanobis entre successos, tindrem

Probabilitat d’error, P(e) (%)
Zona ulls-celles

o -
S0 75 45% 51.17%
80,00% - -

70,00% -
60,00% -
50,22% 48,78%
50,00% A
40,00%
30,00% -
20,00% -

10,00% A

0,00% -

Error promig Error guadratic promig Carrelacio maxima Caorrelaciao max. Normalitzada

Parametre

Distanci Parametre
istancia E, E

Mahalanobis qm l'max l'ma}m

0,34 0,25 0,02 0,01

De la mateixa manera que a les dues zones anfaitasmatge de la zona dels ulls i
celles podem veure per a les dues magnituds quenpddscartar els parametres basats
en la correlacié de les imatges original i sintetita, i que ens haurem de fixar de nou
en els basats en la imatge resta.

En aquest cas les dades de probabilitat d’erristaigcia de Mahalanobis son diferents.
En aquest cas escollirem el parametre que té larrdagtancia de Mahalanobis, ja que
els valors de la probabilitat d’error s6n molt dars. Aixi, el parametre que tindrem
com a parametre de decisié per danfetge de la zona dels ulls i les cellesera I
Error promig de la imatge Resta, E,.

En resum, tindrem els seguients parametres de decisié pada tipus de zona de la
imatge:
- Imatge sencera
Error quadratic promig de la imatge Restg,.E
- Imatge de la zona de la boca
I'Error promig de la imatge Resta,E
- Imatge de la zona dels ulls i celles
Error promig de la imatge Restay.E
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5.3.2 Metode de Decisi6

Parametres I, — DECISIO —— » Estimacio emocio AAM |,

Figura 5-12
L’objectiu del bloc de decisié és proposar I'emogice té la imatge d’entrada.

Aixi, I'objectiu és trobar la imatge de sintesi deddel AAM S que menor error tingui.
O, dit d’'una altra manera, major similitud mosmlala imatge d’entrada.

Les dades de les que disposem en aquest punt sémoeldel parametres d’Error
promig, E,, i d’Error quadratic promig, &, segons el tipus de zona de la imatge per a
cada model AAM del sistema. Recordar, que cada h#o&ligl correspon a una emocio,
S., sobre la que el sistema haura de decidir.

De forma més detallada el diagrama de blocs és:

Eqn(lo sencera ')

Em(lobaca 1)
Em(lo ulls celles 1) "
> DECISIO | S
Zona sencera
A
DECISIO Sk DECISIO A
_ »  onaboca [ final )
Eqm(lo senc&ra M) A
En(loboca ) " DECISIO S, i=1..M
Em(lo uis ceties ™) zonaulls celles [ ]
>
jkn=1.M
Figura 5-13

Com podem veure a la Figura 5-13 les dades enuesgs hem de basar per decidir
son:
Per a cada model AAM d’emocid;,, Enim
- Valor del parametre error quadratic promig de latge resta, &, de la
imatge sencera.
- Valor del parametre error promig de la imatge relSta de la imatge de la
zona de la boca.
- Valor del parametre error promig de la imatge relSta de la imatge de la
zona dels ulls i les celles.

e =
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Passem a dur a terme ara un estudi d’aquests sa&lgosis el model i la zona.

5.3.2.1 Analisi dels parametres

Hem pogut veure al punt 5.3.1.4 Parametre de [MeCsitim que I'error comés a la
decisio per a una zona concreta té una relacio estiiéta amb la desviacio tipica dels
valors del parametre en aquella zona.

En aquest punt ens proposem extreure unes dadé&aea sobre les diferencies entre
les zones i les emocions. Pero, per a fer aixo,trefem que ens cal una dada més
concreta que, creiem, podrem trobar en la prolvabifierror de cada zona i de cada
emocio:

P(e)z, si = # estimacions amb errgrs;/ # Total proves; s

on Z és la zongi S és I'emocia.

e =
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D’aquesta manera, farem el calcul d’aquesta magjitobtenim les dades que aqui
mostrem

Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona sencera

80,0 q
68,8
F0.0 4
61,5
60,0 1
50,0 1
40,0 A
28,6 200
30,0 4
18,8
2004 1.8
B 9,3
10.0 _ .
0.0
Enuig Fastic Par Alegria Neutre Tristesa BarEes
Tipus d'imatge
Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona boca
80,0
68.8
70,0
60,0
| 46.2
500 429
400 375
30,0
30,0 4
20,0 4 17.5
00 A : \ ‘ T ' '
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sarpresa
Tipus d'imatge
Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona ulls i celles
800 - 744
68,8
0,0 64,3 64,7
80,0
50,0
50,0
400 - 344 326
30,0 4
20,0
10,0 4
00 A . ' ' '
Enuig Fastic Far Alegria Neutre Tristesa Sorgresa

Tipus d'imatge

Figura 5-14
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Observant les dades obtingudes, podem notar quelabilitat d’error varia en funcio
de la zona i de I'emocid dintre de la zona. Amibjéxtiu d’extreure aquestes dues
variacions distingirem entre dues que denominaranaeio intra-zonal i variacio inter-

zonal.
- La variacio intra-zonal la definirem com la variacie la probabilitat d’error en
una zona, i
- la variacié inter-zonal sera la variacio entre fe=ss zones de la probabilitat
d’error d’'una emocio.

Després de la constatacio d’aquestes variaciom&gllogic sera voler quantificar-les en

forma de coeficients. Aixi, en els seglents purtbarem els coeficients de les dues
variacions.

e =
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5.3.2.1.1 Coeficients intra-zonals

Com em dit abans la variacio intra-zonal és aquples caracteritza per la variacio de
la probabilitat d’error dins de la mateixa zonareres diferents emocions. Aixi, les
grafiques que la mostren son les seguents:

Probabilitat d'error, P(e) (%) Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona sencera Zona boca

Enuig Fastic Par Alegria Neutre Tristesa Sorpresa . s
Tipus d'imatge

nuig Fastic Par Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Tipus dimatge

Probabilitat d'error, P(e) (%)
Zona ulls i celles

80,0 744

Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Tipus d'imatge

Per poder extraure els coeficients haurem de ndmamalcada zona per la seva
probabilitat d’error maxima:

- Zona sencera: la probabilitat d’error maxima €868,

- Zona boca: la probabilitat d’error maxima és 68,8.

- Zona ulls i celles: la probabilitat d’error maxiréa 74,4.
Obtenint les dades que es mostren a continuacio:

Probabilitat d'error normalitzada, P,(e) Probabilitat d'error normalitzada, P,(e)
Zona sencera Zona boca
1,200 1,200

1,000 1,000

1,000 1,000

0.800 0,800
0.600 0,600
0,400 0,400

0,200 0,200

0,000 0,000

Probabilitat d'error normalitzada, P,(e)

Zona ullsii celles
1.200
1,000
1,000
0.800
0,600

0.400

0,200

0,000

Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Tipus d'imatge
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Aixi, els coeficients intra-zonals seran els seggien

Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Zona sencera 1,000 0,416 0,171 0,895 0,273 0,436 0,135
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Zona boca 1,000 0,623 0,257 0,671 0,545 0,436 0,034
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Zona ulls-celles 0,925 0,865 0,870 1,000 0,462 0,672 0,438
Figura 5-15
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5.3.2.1.2 Coeficients inter-zonals
En aquest punt farem el calcul dels coeficientéadeariacio inter-zonal. Recordarem,

doncs, la seva definicio. La variacio inter-zonslaguella que es caracteritza per la
variacio de la probabilitat d’error d’'una mateixaacié entre les diferents zones. Aixi,

per poder visualitzar-ho millor disposarem les dadie la Figura 5-14 per emocio.

Probabilitat d"error, P(e) (%)

Probabilitat d'error, P(e) (%)

Imatge Enuig Imatge Fastic
80,0 4 0
68,8 68.8 68.8 70,0
70,0 - 60,0 4
60,0 50,0 4
50,0
40,0 -
40,0 286
30,0 +
30,0 +
20,0 + 20,0 +
10,0 4 10.0 4
0.0 0.0
Sencera Boca Ulis-Celles Sencera Boca Ulls-Celles
Zona Zona
Probabilitat d*error, P(e) (%) Probabilitat d'error. P(e) (%)
Imatge Por Imatge Alegria
70,0 64,7 80.0 744
60,0 - 70,0 1 615
50,0 60.0 1 G
40,0 - 8007
40.0 4
30,0
176 300 1
g 118 200 -
0.0 0.0 T T
Sencera Boca Ulls-Celles Sencera Boca Ulls-Celles
Zona Zona
Probabilitat d'error. P(e) (%) Probabilitat d'error, P(e) (%)
Imatge Neutre Imatge Tristesa
400 ~ 375 aia 60,0 -
1 E 50,0
35,0 50,0
30.0
| 40,0 1
20 18,8 30,0 30,0
20,0 30,0 -
15.0 1 20,0
10,0 §
5,0 1 10,0 §
0.0 T 0.0
Sencera Boca Ulls-Celles Sencera Boca Ulls-Celles
Zona Zona
Probabilitat d'error, P(e) (%)
Imatge Sorpresa
35,0 326
30.0
25,0
20,0 4
15,0
93
10,0 4
5vo | . 2,3
0.0 i I
Sencera Boca Ulis-Celles
Zona
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De la mateixa manera que en el cas dels coeficietigszonals, per poder extraure’ls
haurem de normalitzar cada emoci6 per la seva pildbad’error maxima:

- Emocié Enuig: la probabilitat d’error maxima és&8,

- Emoci6 Fastic: la probabilitat d’error maxima és3%4

- Emoci6 Por: la probabilitat d’error maxima és 64,7.

- Emoci6 Alegria: la probabilitat d’error maxima é$ 4.

- Emocié Neutre: la probabilitat d’error maxima €s537

- Emocio6 Tristesa: la probabilitat d’error maximasés0.

- Emocié Sorpresa: la probabilitat d’error maxima82s$.

@ RE=
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Obtenint les dades que es mostren a continuacio:

Probabilitat d’error normalitzada, P,(€)

Imatge Enuig
1,200
1.000 1,000 1.000
1.000
0,800
0,600
0.400
0,200
0,000 T
Sencera Boca Ulls-Celles
Zona

Probabilitat d'error normalitzada, P,,(e)

Imatge Por
1.200
1,000
1,000
0.800
0,600
0.400 0273
0,182
0.000 T T
Sencera Boca Ulls-Celles
Zona

Probabilitat d'error normalitzada. P(e)
Imatge Neutre

Probabilitat d'error normalitzada, P,,(e)
Imatge Fastic

1,200
1,000

1,000

0800 0,667

ety 0444

0400

0200

0,000 . .

Sencera Boca Ulls-Celles

Zona

Probabilitat d'error normalitzada. P,(e)
Imatge Alegria

1,200
1.000
1,000
0.828
0,800
0,621
0,600
0400
0,200
0,000 T T

Sencera Boca Ulls-Celles

Zona

Probabilitat d'error normalitzada, P,,(e)
Imatge Tristesa

1,200 1,200 -
1,000 1,000
1,000 0917 1,000
0,800 - 0,800 -
0,600 0,600
0,600 - 0.500 0,600 -
0400 - 0400 -
0,200 - 0,200 -
0,000 - T T 0,000 - T T
Sencera Boca Ulls-Celles Sencera Boca Ulls-Celles
Zona Zona
Probabilitat d’error hormalitzada, P,(€e)
Imatge Sorpresa
1,200
1.000

1,000

0,800

0.600

0,400 0,286

0,200 0,071

0,000 - — ;

Sencera Boca Ulls-Celles

Zoha
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Aixi, els coeficients inter-zonals seran els seggien

Sencera Boca Ulls-Celles
Enuig 1,000 1,000 1,000
Sencera Boca Ulls-Celles
Fastic 0,444 0,687 1,000
Sencera Boca Ulls-Celles
Por 0,182 0,273 1,000
Sencera Boca Ulls-Celles
Alegria 0,828 0,621 1,000
Sencera Boca Ulls-Celles
Neutre 0,500 1,000 0,917
Sencera Boca Ulls-Celles
Tristesa 0,600 0,600 1,000
Sencera Boca Ulls-Celles
Sorpresa 0,286 0,071 1,000
Figura 5-16
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5.3.2.2 Proposta criteris de decisio

Després d’obtenir aquestes dades a partir de isnd¢ls resultats de les proves,
definirem a continuacio els possibles criteris deisio.

Recordem ara I'esquema del a decisié mostrat ameent a la Figura 5-13:

Eqm( |0 sencera ! )

Em( Io boca ! )

Em(lo ulls celles 1) > - A
DECISIO —i—b
Zona sencera
N
DECISIO Sk DECISIO A
_ »  sonaboca | final )
Eqm(lo Sencera M) A
Em(lo uis cetes ) zona ulls celles | »
>
jkn=1.M

Proposarem diversos criteris tant pel bloc de deger zona com pel bloc de decisio
final de forma que la seva combinacio definiraceiteris de decisio proposats.

5.3.2.2.1 Decisi6 per zona

Comencarem, doncs, per la decisié per zona.

1

Ezona
>
DECISIO S
—’ .
ZOna | Zona
i=1.M
E Zona M
g
Figura 5-17

Com mostrem a la Figura 5-17 cada bloc de decesibotha té com a dades d’entrada el
parametre de la zona corresponent per a un modkl dé\decisié. Notar que segons la
zona el parametre sera error promig, & error quadratic promig,qf.

e =
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Proposarem un criteris de decisio de zona:
 Criteri de zona MINIM

E,’
P
A
|V||Np {Ezp} I Si zona
E,M .
» p=1.M i=1.M
z = {Sencera, Boca,

Ulls celles}

Aquest criteri de decisié per zona té una certebtaamga amb el criteri MAP de
decisio, que diu:
Decideix que s’ha transmes el simbgl si havent rebut y(t) la
probabilitat d’haver transmes el simbglés maxima.

En el nostre cas, doncs, prendrem el criteri desibesegient:

Decideix que la imatge dentrada té I'emocig, §uan la imatge
sintetitzada del model AAM 8s la de major similitud o, el que és el
mateix, la de minim error.

De forma més concreta, la decisié dins del bloczpeaa escollira la sintesis del
model AAM que tingui el menor valor del parametper a la imatge zona
corresponent.
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5.3.2.2.2 Decisi6 final

Després de la decisio per zona passarem al bldedsio final (Figura 5-18).

A
S; (zona sencera)
A
Sk (zona boca) DECISIO "

> final > s,
A
S, (zona ulls-celles) > i=1..M

Lkn=1..M
Figura 5-18

En aquest punt haurem de proposar 'emocié de kEgend’entrada tenint com a
referencia les emocions que s’han decidit per a tipds de zona de la imatge.

Proposarem diversos criteris de decisio final:
« Criteri final EMOCIO ZONA sencera, boca, ulls celles.

El criteri final EMOCIO ZONA és el criteri que esadn en la decisié més trivial,
escollirem I'emocié Sd’'una zona concreta.

e Criteri final EMOCIO MULTIPLE sencera, boca, ulls c elles.
El criteri final EMOCIO MULTIPLE seguira la seglierggla:
Si més de dues zones tenen la mateixa emocié datiescollirem

aquesta. En el cas de que cap de les tres zonesi dat mateixa
escollirem I'emocié d’una zona concreta.
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« Criteri final EMOCIO MULTIPLE aplicant coeficients inter-zonals.

A
S, (zona sencera) _

g No EMOCIO
A MULTIPLE
Sk (zona boca) A

g —¥g
A |
S, (zona ulls-celles) > Si MIN; {Cinep.2) } i=1..M

jkn=1.M
p ={ikn}

Aquest criteri final és idéntic al criteri EMOCIO WATIPLE excepte en el
seguent punt:

En el cas de que cap de les tres zones estimi taixaantroduirem els
coeficients inter-zonals i aplicarem criteri MININEscollirem I'emocio
amb menor valor de coeficients.

« Criteri final EMOCIO MULTIPLE aplicant coeficients intra i inter-zonals.

A
S; (zona sencera) q
N No EMOCIO MULTIPLE
Sy (zona boca) A
P —»g
A !
S, (zona ulls-celles) > Si MIN; {Cinter(p.Z) * Cinwralp.2) }
jkn=1.M
p = {i.k.n}

Aquest criteri és idéntic al criteri EMOCIO MULTIBL inter-zonals pero
aplicant també els coeficients intra-zonals.

O =
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« Criteri final MINIM aplicant coeficients inter-zona Is

A
S, (zona sencera)

A
Sk (zona boca)

> | S0) =[] Cunedliz) o MINgS()} | |—»
A =J
S, (zona ulls-celles) > %}i i=1.M

jkn=1.M

Aquest criteri de decisié aplica el concepte de M#A® valors dels coeficients
inter-zonals:

Decideix que la imatge d’entrada té I'emocig uan el valor dels
coeficients aplicats segons el model AANMI&zona és el menor.

« Criteri final MINIM aplicant coeficients intra i in ter-zonals

A
S; (zona sencera)

A
Sk (zona boca)

a S(') = Hcinter(iyz) ' Cinlra(isz) > I‘\/I”NI {S(I)} E— S
A T:J 1
Sh (zona ulls-celles) > ’;—:i i=1.M

jkn=1.M

Aquest criteri segueix la mateixa regla que ekdrfinal MAP pero aplicant tant
els coeficients intra-zonals com els inter-zonals.

e =
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5.3.2.2.3 Decisi6 completa

Una vegada definits aquest criteri de zona i etercs finals definirem criteris complets
combinant els anteriors:

Criteri complet Criteri Criteri final
Zona

EMOCIO ZONA Sencera MINIM | EMOCIO ZONA Sencera

Boca Boca

Ulls celles Ulls celles
EMOCIO MULTIPLE | Sencera MINIM | EMOCIO MULTIPLE Sencera

Boca Boca

Ulls celles Ulls celles
EMOCIO MULTIPLE Inter MINIM | EMOCIO MULTIPLE Inter
EMOCIO MULTIPLE Intra Inter MINIM | EMOCIO MULTIPLE htra Inter
MINIM Inter MINIM  [MINIM Inter
MINIM Intra Inter MINIM | MINIM Intra Inter

Taula 5-3
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5.3.2.3 Estudi dels criteris de decisio

En aquest punt farem I'estudi dels diversos cateomplets definits a la Taula 5-3.
També direm que tots els criteris els avaluaremapéiversos grups de models de
decisio. Els models de decisi6 sén aquells modelded emocions sobre les que
decidirem. Si una emocid no esta en els model®dsid mai la podrem decidir.

Definim, ara doncs, els diversos grups de modebedesio.

Grup de decisio basic.
El grup de decisié basic contindra els models spoaents als tipus d’imatges

Neutre Alegia | ‘ Sorpresa Tristesa

Grup de decisio estes.
El grup de decisi6 estés contindra els models spoments als tipus d’imatges

Fastic

O =
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Una vegada implementat ho apliquem a les provess fetutilitzades anteriorment
obtenint els resultats seguents:

Taxa d'error

Grup de decisié |Grup de decisid
basic estés

Criteri EMOCIO ZONA Sencera 11,36% 29,60%
Criteri EMOCIO ZONA Boca 8,52% 32,29%
Criteri EMOCIO ZONA Ulis Celles 38,07% 49,78%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Sencera 9,09% 27.35%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca 6,82% 25,56%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Ulls Celles 9,66% 30,49%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Inter 7.95% 26,91%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Intra Inter 7.95% 26,91%
Criteri MINIM Inter 9,66% 31,84%
Criteri MINIM Intra Inter 8.52% 31,39%

Taula 5-4

Detallem a continuacio els resultats obtingutsusrti de les emocions d’entrada i dels
models AAM dels grups de decisio.
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5.3.2.3.1 Criteris EMOCIO ZONA

Criteri EMOCIO ZONA Sencera

86

Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 87,18% 7.69% 5.13% 0,00%
Neutre 0,00% 92,19% 7.81% 0,00%
Tristesa 0,00% 16 67% 80,00% 3,33%
Sorpresa 4 65% 0,00% 4 65% 90,70%
Criteri EMOCIO ZONA Boca
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 97.44% 0,00% 0,00% 2,96%
Neutre 0,00% 87,50% 12 .50% 0,00%
Tristesa 0,00% 13,33% 80,00% 5,67%
Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%
Criteri EMOCIO ZONA Ulls celles
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 35,90% 48 72% 10,26% 5,13%
Neutre 0,00% 76,56% 9,38% 14,06%
Tristesa 0,00% 26.67% 56,67% 16,67%
Sorpresa 4 65% 13,95% 13,95% 67,44%
Taula 5-5 Grup de decisio basic
Criteri EMOCIO ZONA Sencera
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31,25% 6,25% 6,25% 0,00% 50,00% 5,25% 0,00%
Fastic 7,14% 71,43% 14.29% 0,00% 7.14% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5 88% 88.24% 0,00% 0,00% 5,88% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 56.41% 38,46% 0,00% 5,13% 0,00%
Neutre 1.56% 1.56% 14 06% 0,00% 81,25% 1,56% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 13,33% 0,00% 13,33% 70,00% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2.33% 2.33% 0,00% 4 65% 90,70%
Criteri EMOCIO ZONA Boca
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31.28% 43.75% 0,00% 0,00% 25,00% 0,00% 0,00%
Fastic 7,14% 57.14% 14.29% 0,00% 21,43% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5,88% 82,35% 5,88% 5,88% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 2 58% 43 59% 53,85% 0,00% 0,00% 0,00%
Neutre 4 69% 18,75% £,25% 0,00% 62,50% 7.81% 0,00%
Tristesa 6,67% 6,67% 16.67% 0,00% 0,00% 70,00% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2,33% 0,00% 0,00% 0,00% 97.67%
Criteri EMOCIO ZONA Ulls celles
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31,25% 12,50% 0,00% 0,00% 37.50% 18,75% 0,00%
Fastic 21.43% 35.71% 14,29% 0,00% 21,43% 7,14% 0,00%
Por 5.88% 0,00% 35,29% 5,88% 35,29% 5,88% 11,76%
Alegria 17.95% 2,56% 2051% 25,64% 25.64% 2,56% 5,13%
Neutre 6,25% 1.56% 7.81% 0,00% 65,63% 8,25% 12 50%
Tristesa 3,33% 3,33% 10,00% 0,00% 23,33% §0,00% 10,00%
Sorpresa 2.33% 0,00% 6,98% 0,00% 11,63% 11,63% 67,44%

Taula 5-6 Grup de decisio estés
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5.3.2.3.2 Criteris EMOCIO MULTIPLE

Criteri EMOCIO MULTIPLE Sencera

87

Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 87,18% 7.69% 5,13% 0,00%
Neutre 0,00% 95,31% 4 69% 0,00%
Tristesa 0,00% 16,67% 80,00% 3,33%
Sorpresa 2.33% 0,00% 2.33% 95,35%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 89,74% 7,69% 0,00% 2,56%
Neutre 0,00% 95,31% 4 69% 0,00%
Tristesa 0,00% 13,33% 83,33% 3,33%
Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Ulls celles
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Alegria 87,18% 12 82% 0,00% 0,00%
Neutre 0,00% 93,75% 3,13% 3,13%
Tristesa 0,00% 13,33% 80,00% 6,67%
Sorpresa 0,00% 4 65% 0,00% 95,35%
Taula 5-7 Grup de decisio basic
Criteri EMOCIO MULTIPLE Sencera
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31,25% 12.50% 6.25% 0,00% 43 75% 6.25% 0,00%
Fastic 7.14% 71,43% 14 29% 0,00% 7.14% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5,88% 82,35% 0,00% 5,88% 5.88% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 51.28% 43,69% 0,00% 513% 0,00%
Neutre 1,56% 1,56% 10,94% 0,00% 84,38% 1,56% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 13,33% 0,00% 13,33% 70,00% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 2,33% 0,00% 2.33% 95,35%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Enuig 37,50% 18.75% 0,00% 0,00% 43 75% 0,00% 0,00%
Fastic 7,14% 57,14% 14,29% 0,00% 21,43% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5,88% 88,24% 0,00% 5,88% 0.00% 0,00%
Alegria 0,00% 2 ,56% 41.03% 56,41% 0,00% 0,00% 0,00%
Neutre 4 69% 7.81% 4 69% 0,00% 79.69% 3.13% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 13.33% 0,00% 10.00% 73,33% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2.33% 0,00% 0,00% 0,00% 97.67%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Ulls celles
Enuig Fastic Por Alegria Neutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31,25% 12,50% 0,00% 0,00% 43,75% 12,50% 0,00%
Fastic 7.14% 57.14% 28.57% 0,00% 7.14% 0.00% 0,00%
Por 0,00% 5.88% 82,35% 0,00% 5,88% 0,00% 5,88%
Alegria 10,26% 0,00% 35,90% 41,03% 12,82% 0,00% 0,00%
Neutre 3,13% 3.13% 6.25% 0,00% 78.13% 3.13% 6,25%
Tristesa 3,33% 0,00% 13,33% 0,00% 10,00% 70,00% 3,33%
Sorpresa 0,00% 0,00% 0.00% 0,00% 4 65% 0.00% 95,35%

Taula 5-8 Grup de decisio estes
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5.3.2.3.3 Criteris EMOCIO MULTIPLE aplicant coeficients

Criteri EMOCIO MULTIPLE Inter

88

Alegria Neutre Tristesa Sorpresa

Alegria 87,18% 7.69% 2 56% 2.96%

Neutre 0,00% 95.31% 4 69% 0,00%

Tristesa 0,00% 16,67% 80,00% 3,33%

Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

Criteri EMOCIO MULTIPLE Intra Inter
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa

Alegria 87,18% 7.69% 2 56% 2 56%

Neutre 0,00% 95.31% 4 69% 0,00%

Tristesa 0,00% 16,67% 80,00% 3,33%

Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

Taula 5-9 Grup de decisio basic
Criteri EMQCIO MULTIPLE Inter
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sorpresa
Enuig 31,25% 12,50% 6,25% 0,00% 43 75% £.,25% 0,00%
Fastic 7.14% 71,43% 14 29% 0,00% 7.14% 0.00% 0.00%
Por 0,00% 5,88% 88,24% 0,00% 5,88% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 56 41% 41,03% 0,00% 2 56% 0.00%
Neutre 1,56% 1,56% 10,94% 0,00% 84,38% 1,56% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 13,33% 0,00% 13,33% 70,00% 0.00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2,33% 0,00% 0,00% 0,00% 87.67%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Intra Inter
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sorpresa

Enuig 31,25% 12 50% 6,25% 0,00% 43 75% 6,25% 0,00%
Fastic 7.14% 71,43% 14,29% 0,00% 7,14% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5,88% 88,24% 0,00% 5,88% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 56.41% 41,03% 0,00% 2.56% 0,00%
Neutre 1,56% 1,66% 10,94% 0,00% 84,38% 1.66% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 13,33% 0,00% 13,33% 70,00% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2.33% 0,00% 0,00% 0,00% 87.67%

Taula 5-10 Grup de decisio estés
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5.3.2.3.4 Criteris del tipus MINIM

Criteri MiNIM Inter

89

Alegria Neutre Tristesa Sorpresa

Alegria 87,18% 7.69% 2.56% 2.56%

Neutre 0,00% 92,19% 7.81% 0,00%

Tristesa 0,00% 16,67% 76,67% 6,67%

Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

Criteri MiNIM Intra Inter
Alegria Neutre Tristesa Sorpresa

Alegria 87,18% 7.69% 2.56% 2.56%

Neutre 0,00% 95,31% 4 69% 0,00%

Tristesa 0,00% 16,67% 76,67% 6,67%

Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

Taula 5-11 Grup de decisio basic
Criteri MINIM Inter
Enuig Fastic Por Alegria MNeutre Tristesa Sorpresa
Enuig 12,50% 25.00% 6,25% 0,00% 50.00% 6,25% 0,00%
Fastic 7.14% 71,43% 14,29% 0,00% 7.14% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5,88% 94,12% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% £9,23% 28.21% 0,00% 2.56% 0,00%
Neutre 0,00% 3,13% 15,63% 0,00% 79,69% 1.56% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 16,67% 0,00% 13,33% 66,67% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2.33% 0,00% 0,00% 0,00% 97.67%
Criteri MiNIM Intra Inter
Enuig Fastic Por Alegria Meutre Tristesa Sorpresa

Enuig 12,50% 25.00% ,25% 0,00% 50,00% 6.25% 0,00%
Fastic 7.14% 71,43% 14,29% 0,00% 7.14% 0,00% 0,00%
Por 0,00% 5.88% 94,12% 0,00% 0,00%% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 69.23% 28,21% 0,00% 2.56% 0,00%
Neutre 0,00% 3,13% 14,06% 0,00% 81,25% 1.56% 0,00%
Tristesa 3,33% 0,00% 16,67% 0,00% 13,33% 66,67% 0,00%
Sorpresa 0,00% 0,00% 2 33% 0,00% 0,00%% 0,00% 97.67%

Taula 5-12 Grup de decisio estés
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5.3.2.4 Ciriteri de decisi6 final

En aquest moment hem de seleccionar en base aatkEs dnteriors el criteri que

escollirem com a optim.

Taxa d'error

Grup de decisid |Grup de decisio
basic estés

Criteri EMOCIO ZONA Sencera 11,36% 29.60%
Criteri EMOCIO ZONA Boca 8,52% 32,29%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Sencera 9,09% 27,35%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca 6,82% 25,56%
Criteri EMQCIO MULTIPLE Ulls Celles 9,66% 30,49%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Inter 7,95% 26,91%
Criteri EMQCIO MULTIPLE Intra Inter 7.95% 26,91%
Criteri MINIM Inter 9,66% 31,84%
Criteri MINIM Intra Inter 8,52% 31,39%

Taula 5-13

En aquesta taula podem veure marcats en negretaeslyvalors de la taxa d’error
minims per a ambdos grups de decisio.

Grup de decisio basic

Grup de decisio estes

Criteri Taxa Criteri Taxa
d’error d’error
Criteri EMOCIO ZONA hoca 8,52% | Criteri EMOCIO MULPLE Sencera 27,35%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca 6,82% | Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca 25,56%
Criteri EMOCIO MULTIPLE Inter 7,95% | Criteri EMOCIMULTIPLE Inter 26,91%
Criteri MiNIM Intra Inter 8,52%

Veiem, doncs, que per als dos grups de decisiéahilds criteris que tenen l'error
minim: Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca i Criteri EMO@ MULTIPLE Inter. Donat

qgue el que busquem és el minim error a la decg&idlirem com a criteri de decisio el
Criteri EMOCIO MULTIPLE Boca .
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5.4 Implementacio

El desenvolupament d’aquest projecte s’ha dutragenitjancant la implementacio de
dues aplicacions: la primef@econeixement d’emocions (AAMasada en el llenguatge
Visual C++ 6.0 i la segonaENG PFC: Estudi Reconeixement d’emocjons
implementada en llenguatge Visual Basic .NET.

Les operacions principals que duu a terme l'aplicd@econeixement d’emocions
(AAM) sbn la sintesi de diversos models AAM respectena a varies imatges
d’entrada, el calcul dels parametres de cada siréedecisio optima.

L’aplicaci6 ENG PFC: Estudi Reconeixement d’emocieawa construir amb I'objectiu
d’analitzar els parametres i els metodes de decisio

5.4.1 Reconeixement d’emocions (AAM)

Mostrem a continuacio una figura de la interfasgdésta aplicacio:

’ » Reconeixement d’emocions (AAM)

Dades d'entrada

Seleccioni 'ardiu de la imatge que vol avaluar

v Futa de laimatge | Examinar..
Seleccioni el director de les imatges
I Director dimatges | i .
T Color % Greyscale Posicié ASFE inicial |centra -
Seleccioni el directon dels models
|D: WPFC_Elia\pruebat Examinar..

Seleccioni ez models

modelo_|Fanger.amf A 63

modelo |Fdis.amf = L ABilE
modelo_|Ffear. amf =
modelo_ iy, amf " DE Sala Irteligent
models IFneutral. amf g

Executa
Funcionalitats especials
Generacid asf ‘ Calcul tots parametres ] Generacid Excel

Com es pot veure, I'aplicacio té dues parts:
» L’execucio delreconeixement d’emocions
» Lesfuncionalitats especialsGeneracio dels arxius de control de forma ASF
(Generaci6 agf el calcul de parametreSdlcul tots parametrgs la generacio
de l'arxiu de resum dels resultats en format ExGelneracio Excél

e =
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5.4.1.1 Execuci6 del reconeixement d’emocions

Amb aquesta interfase executarem tot el procés sidbkma de reconeixement
d’emocions basat en els models AAM.
Les dades d’entrada que tindrem sén:
* Imatges de test. Podrem escollir entre fer unadst tants tests com imatges
d’un directori.
* Tipus de color: color o nivells de gris.
* Models sobre els que farem la decisi6 dels tests.

Una vegada iniciem el test del sistema els passeseguim son els seguents:

» Execuci6 de la sintesi AAM de cada model escdllijuest conjunt d’accions
les hem encapsulat a la classest or AAM

» Calcul dels parametres de decisio. També encapsidatlassePar anet r os.
El calcul dels parametres I'hem implementat mitgandes operacions
contingudes a la llibreri@penCVde processat d'imatge.

» Decisio de I'emocié estimada de la imatge d’entr&decapsulat a la classe
CDeci si on.

5.4.1.2 Generacio asf
Aquesta utilitat ens sera util per crear els argd@punts de controls de referencia de

cada imatge de test d’entrada com varem expliqaura 5.2.2.2 Sintesi d'imatge
mitjancant models AAM.

| Creacio arxius:asf comuns

Ruta de l'arsiu asf de referi-i Exarminar
[Diirecton de les imatges | Examinar

Generar | Tancar |

Amb aquesta utilitat anirem creant arxius .asf ebihe la Figura 5-6 (Arxiu ASF amb
els punts de contrphmb el nom de la imatge corresponent i amb el defarxiu
igual que el nom de la imatge de test.

e =
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5.4.1.3 Calcul de parametres

Amb aquesta utilitat podrem fer el calcul dels paties de forma manual. Escollirem
el directori on estan els arxius generats comtegs de cada imatge.

. Calcul de -fots els .barérnetres

Directari resultats Eaminar Calcula J
| * Sencera
| " Boca
| I Mode Manual s
|I Imatge entrada | b
Imatge &k | - warniriar ;
=TT k
Parametres
Resta promig Correlacio maxima

o o
Resta quadritica iu_ Conelacio maxma nomalitzada |0

Tancar

Podrem calcular els parametres per les diversesszper separat. Podrem fer-ho per
una sola imatge d’entrada i per una sola imatgsimtesi d’'un model. | podrem veure
els resultats al mateix temps.

5.4.1.4 Generaci6 Excel

_:?ﬁénerar I'Excel de sortida

Directaori delz resultats

E |E:\HeconEmoc\palametros\ Examinar.,

Crear | Tancar ‘

Amb aquesta utilitat generarem I'arxiu amb els ftessidels tests executats. Escollirem
el directori on estan els arxius generats comteds de cada imatge.

5.4.2 ENG PFC: Estudi Reconeixement d’emocions

L'objectiu d'aquesta aplicacié és I'estudi delsatisos parametres i la recerca i estudi
del métode de decisio optim.

O =
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Tenim tres pestanyes on es mostren diversos tpdades:
» Parametres
Les dades que es mostren son els resultats delgdscdels parametres de
decisi6 per cada prova amb tots els models.

i

@ ENG PEC: Estudi Reconeixement d'emocions

£

(= modelo_IFanger
-SENCERA  RESTA B,341303; ECM 39,554214; MAXCORR 24709; MAXCORRMNORM 0,688367

--BOCA  RESTA 18680629 ECM 2082.04278%: MAXCORR 18765 MAXCORRNORM 7.170867 =
-ULLE RESTA15,238636: ECM 193.025808; MAXCORR 2902; MAXCORRNORM 0,397639

i modelo_|Fdis

# modelo_|Fear

#-modelo_|Fjoy

= modela_|Freutral

SEMCERA  RESTA4.085061: ECM 26,703505; MAXCORR 15661 6: MAXCORRNORM 0128637
-BOCA  RESTA13386321; ECM 202015568 MAXCORR 16768 MAXCORRNORM 8361313
ULLE  RESTA10773838: ECM 130,995885; MAXCORR 4682; MAXCORRNORM 3 816073

& modelo_|Fsad

® modelo_|Fsurp

5100_anger 023y (ANGER)

S100_fear_014_y (FEAR)

S100_joy_016_y (JOv)

S100_surp_015_y (SURF)

S102_25_001_y (NEUTRAL)

5102_dis_015_y (DIS)

S102_fear 016_y (FEAR)

S102_sad_015_y (SAD)

S102_surp_016_y (SURF)

S104_25_001_y (NEUTRAL)

S104_joy_028_y (JOv)

S106_25_002_y (NEUTRAL)

S105_joy_022_y (JO)

5105 sad 024 v(SAD)

== e R R

E- e

e &
I3

» Decisions grup basic
Les dades que es mostren son els resultats dedesoths per zona i les
decisions proposades al llarg de I'estudi. Totdsseper el grup de
decisio basic.

i ® ENG PFC: Estudi Reconeixement d'emocions

ii\} ih e

Parametres ‘ Decisions grup basic | Decisions grup estés |
\ 01y (NEUTRAL) Al
& Zones
= Decisian
UMICSencers: NEUTRAL |
UNICBoca: NEUTRAL
- UNICUIlsCelles: NEUTRAL
- UNICMAPIntraSencera: NEUTRAL
UMNICHMAFIntraBoca: SURP
UNIChAPIntralUllsCelles: NEUTRAL
COMBINATSencera: NEUTRAL
- COMBINATBoca: NEUTRAL
COMBINATUIIsCelles: NEUTRAL
COMBINATMAPIntraSencera: NEUTRAL
- COMBINATMARIntraBoca: NEUTRAL
- COMBINATMAPIntraUllsCelles: NEUTRAL
- COMEIMNATInter: NEUTRAL
- COMBINATIMerMAPIntra: MELITRAL
COMBINATIntralnter: NEUTRAL
MAPInter NEUTRAL
- MAFIntertAPIntra: SURF
i - MAPIntralnter: NEUTRAL
& S100_anger_023_y (ANGER)
& 5100_fear_014_y (FEAR)
@ 2100_joy_D16_y (JOv)
- 5100 _surp_015_y (SURF)
- 5102_25_001_yw (NEUTRAL)
@ B102_dis_D15_y (DIS)

S1
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» Decisions grup estes

Les dades que es mostren son els resultats dedesoms per zona i les
decisions proposades al llarg de l'estudi. Totdeseper el grup de

decisio estes.

R — &

tres | Decisions grup basic| Decisians grup estés |

= Decisian

LINICSencera: NEUTRAL
? LINICBoca: NEUTRAL
LUNICUNsCelles: NEUTRAL

-UNICMAPIntraSencera: NEUTRAL
UNICMAPIntraBoca: SURP
UNICMAPIntral)llsCelles: NEUTRAL
COMBINATSencera; NEUTRAL
-COMBINATBoca: NEUTRAL
COMBINATUNIsCelles: NEUTRAL
COMBINATMAPIntraSencers; NEUTRAL
COMBINATMAPIntraBoca: NEUTRAL
COMBINATMAPRIntrallllsCelles: NEUTRAL
COMBINATInter: NEUTRAL
COMBINATInterhAPIntra: NELITRAL
COMBINAT Intralnter: NELITRAL
-MAPInter: NEUTRAL
MAPIntertdAPIntra: SURP
MAPIntrainter: NEUTRAL

= S100_anger_023_y (ANGEFR)

5100 fear_014_y (FEAR)

B S100_joy_0T6_y (JOY)

e S100_surp_016_y (SURF)

- 5102_26_001_y (NEUTRAL)

| BS102_dis_015_y (DIZ)

& il

A

Accions implementades:

|=p @, Vo [ g

1) Importar dades des de Excel

2) Inicialitzar els tipus d'imatges i models
3) Configuracié de I'estudi de dades

4) Generar els estudis de dades

5) Decisio per zones

6) Criteris de decisio final

7) Resum de les decisions

5.4.2.1 Importar dades des de Excel

Aquesta utilitat la farem servir per importar leadds provinents de l'aplicacio
Reconeixement d’emocions (AAM)es de I'aplicaciReconeixement d’emocions
(AAM) poder exportar les dades a Excel en una estructomaguda per ambdues
aplicacions. La informacié sobre l'estructura d’asu arxiu s’ha explicat al punt

anterior 5.4.1 Reconeixement d’emocions (AAM).

O =
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5.4.2.2 Inicialitzar els tipus d’'imatges i models

Una vegada importades les dades de l'arxiu Excdd Hatcié anterior haurem de
definir quin tipus d’emocio conté la imatge oridinie cada prova per poder, després,
dur a terme els pertinents calculs de les prolatsild’error.

5.4.2.3 Configuraci6 de I'estudi de dades

Amb aquesta utilitat configurarem els tipus d’estutk dades per a poder analitzar els
diferents parametres. Els resultats d’aquests isstieddades els poden trobar al punt
5.3.1.3Estudi Parametres Decisio

M.. | Descripcid
1 Mitjana i warianga: Tipus dimatge diferent del tipus de model

2 Mitjana i warianga: Tipus dimatge diferent del tipus de model. Configurable,
3 Mitjana i vwanianga: Tipus dimatge diferent del tipus de model, Zones.

4 Probabilitat d'error per tipus d'emocid

I} Probabilitat d'error per combinacions de models
5

8

9

= O

Mitjana i varianga: desglosat per zona i imatge
Probabilitat d'erro : Cle/ ]
Annex de resultats dels pardmetres de decisid
Analisi desviacid tipica per cada tipuz d'emocid de la imatge d'entrada

= o

i
Afegir |

Esbarrar |

= Tancar

5.4.2.4 Generar els estudis de dades

A partir dels tipus configurats I'executarem i esngraran els resultats en un arxiu
Excel.

Executar estudis de dades

5 - Prababilitat d'error per combinacions de models Al
E - Mitjana i varianga: desglosat per zona i imatge b
T - Probabilitat d'eror succés comectefincomects per zona
rametres d isic)

(S8
5 el
Wi | 11 - Copiar resultados ¥

Executar

[sencera
- Boca r Calcular la desy
Ulls-celles tipica de tota la zona
Calcular la

p probabilitat d'errar
y Gol
/ Tancar

PR AR

O =
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5.4.2.5 Decisi6 per zones

Segons el que s’ha exposat al punt 5.3.2.2.1 [@episi zona executarem la decisioé de
les zones. Una vegada executada la desarem exiurXdfL i mostrarem els resultats
a les pestanyes de decisions de la pantalla pahcip

5.4.2.6 Criteris de decisio final

Amb aquesta accié executarem els diversos critlimits al punt 5.3.2.2 Proposta
criteris de decisio.

E] Criteris

Criterins

[ 1 .
|| Criteri UMIC Sencera

B 1] Criteri UNIC Boca Y,
18| | ] Criteri UNIC Ulls
0[] Criteri UNIC MAPIAtra Sencera

1| | Criteri UNIC M&PIntra Boca J
A T Criteri UNIC MAPIntra Ll

] Criteri COMBINAT Sencera

M |1 Criteri COMEINAT Baoca

|1 Criteri COMBINAT Ullz

| ] Criteri COMBINAT MaPlntra Sencera
| ] Criteri COMEINAT MAFIntra Boca

1 | Criteri COMEIMAT MaPIntra Uk
8] Criteri COMBIMAT Inter

] Criteri COMBINAT Inter M&PIntia

i Bt | Criteri COMBINAT Intra lnter

i |1 Criteri MA&P Inter

|1 Criteri M&AP nter MAPINtra

= |[] Criteri MAP Intra Inter

Tancar |

Els resultats obtinguts els desarem en un arxiu XMktualitzarem les dades de les
pestanyes de Decisions de la pantalla principal.

O =
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5.4.2.7 Resum de les decisions

Es una utilitat per extreure resums diversos ampesiultats dels diversos criteris abans
executats.

QUHEIES [ acicinne oo hacic  Llecisions dic ecio
Fi - =
; Resum criteris

Tipuz de rezumsz de lez decisions
Resum criteris

Probabilitat d'error criteris

Llista decisions ermdnies

Executar

=L e T w0y

En el tipus deesum criterisextraurem el detall del nimero dels tests ambeumnacio
estimada segons I'emocio estimada i 'emoci6 dagdr Un exemple és:

Criteri UNIC Boca

Alegria Neutral Tristesa Sorpresa Total
Alegria 38 0 0 1 39
Neutral 0 56 8 0 64
Tristesa 0 4 24 2 30
Sorpresa 0 0 0 43 43

En el tipus deprobabilitat d’error criteris extraurem el detall de la probabilitat d’error
dels tests segons I'emocio estimada i 'emocio tiléata. Un exemple és:

Criteri UNIC Boca

Alegria Neutral Tristesa Sorpresa
Alegria 97,44% 0,00% 0,00% 2,56%
Neutral 0,00% 87,50% 12,50% 0,00%
Tristesa 0,00% 13,33% 80,00% 6,67%
Sorpresa 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

O =
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6 Resultats

99

Els resultats obtinguts basats en las imatges lolgska de dades CM$6n les seglients:

Neutre Alegria | Sorpresa | Tristesa Fastic Enuig Por
Neutre 79.69% 0,00% 0,00% 3,13% 7.81% 4,69% 4,69%
Alegria 0,00% 56,41% 0,00% 0,00% 2,56% 0,00% 41,03%
Sorpresa 0,00% 0,00% 97.67% 0,00% 0,00% 0,00% 2,33%
Tristesa 10,00% 0,00% 0,00% 73.33% 0,00% 3,33% 13,33%
Fastic 21,43% 0,00% 0,00% 0,00% 57.14% 714% 14,29%
Enuig 43,75% 0,00% 0,00% 0,00% 18,75% 37.50% 0,00%
Por 5,88% 0,00% 0,00% 0,00% 5,88% 0,00% 88,24%

Probabilitat d’error 25,56%

Una mostra de les emocions en imatges és el seglent

Fastic

Tristesa

Analitzant els resultats en detall podem enunaigr mer al sistema de reconeixement:

* |'emoci6 dalegria es confon amb I'emocié de por quasi la meitat datos. En
canvi I'emocio de por no es confon amb la d’alegria

* Tanmateix, I'emocié @&nuig es confon amb I'emocié neutre perd I'emocid
neutre només es decideix com a enuig un 5% apraoldmant. L’'enuig també
es confon amb I'emocié de fastic encara que en ngmao que amb la neutre.
Observant la mostra de les emocions anterior pockemre que existeix una certa
similitud que podria explicar aquesta confusio.

* De la mateixa manera, I'emoci6 €stic es confon amb I'emocié neutre pero
'emocié neutre només es decideix com a fastic %n dproximadament. El
fastic també es confon amb I'emocio de por encaeen menor grau que amb

la neutre.
o
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Per tal de poder definir les causes d’aquestesusmmfs mostrarem els resultats per a

nous grups de decisio:

* Test informacié de cada emociOEls grups de decisié estaran formats per

I'’emoci6 neutre i cadascuna de les altres.

» Test confusid Estaran formats per combinacions de les emocoue es

confonen i que s’han enunciat anteriorment.

Mostrem, doncs, a continuacio els grups de de@sioaltest informacio de cada

emocio.
Neutre Alegria Neutre Sorpresa
Neutre 100,00% 0,00% Neutre 100,00% 0,00%
Alegria 12,82% 87,18% Sorpresa 2,33% 97,67%
Probabilitat d'error 4,85% Probabilitat d'error 0,93%
Neutre Enuig Neutre Fastic
Neutre 98,44% 1,56% Neutre 93,75% 6,25%
Enuig 62.50% 37,50% Fastic 28.57% 71,43%
Probabilitat d'error 13,75% Probabilitat d'error 10,26%
Neutre Por Neutre Tristesa
Neutre 93,75% 6,25% Neutre 93,75% 6,25%
Por 5,88% 94,12% Tristesa 16,67% 83,33%

Probabilitat d'error 6,17%

Probabilitat d'error 9,57%

Podem veure que els test que donen una probaliléabr més elevada son els que
decideixen amienuig i ambfastic, seguit ddristesa. Es vol notar en aquest punt que
aguestes tres son les emocions amb més similitbdameutre. Aixi es coherent que al
sistema li costi decidir correctament en el 100%s a@asos les emocions que més
s’assemblen.
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Mostrem, doncs, a continuacio els grups de depisic@ltest confusid

Alegria Por
Alegria 48,72% 51,28%
Por 0,00% 100,00%

Probabilitat d'error 35.71%

Neutre Fastic Enuig
Neutre 89,06% 7.81% 3,13%
Fastic 28,57% 64,29% 7,14%
Enuig 56,25% 12,50% 31,25%

Probabilitat d'error 24.47%

Neutre Fastic Por
Neutre 89,06% 4,69% 6,25%
Fastic 21,43% 64,29% 14,29%
Por 5,88% 5,88% 88.24%

Probabilitat d'error 14.74%

e =
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Mostrem a continuacié un conjunt d’exemples onaslecidir correctament i on es va
decidir erroniament.

* Imatges d’'alegria

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model d'alegria model de por

Decisi6 correcta

O =
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« Imatges de sorpresa

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model de sorpresa  model de por

Decisions correctes

O S
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* Imatges de tristesa

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model de tristesa model neutre model de por

Decisi6 correcta

O =



Projecte final de carrera 105
Sistema de reconeixement de I'expressié facial basat en models actius d’aparencga
* Imatges de fastic

Imatge original Imatge sintesi Imatge sintesi Imatge sintesi  Imatge sintesi
model fastic model neutre  model enuig model de por

Decisi6 correcta

O =
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* Imatges d’enuig

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model d’enuig model neutre model de fastic

ciso correctes

O =
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* Imatges de por

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi  Imatge de sintesi
model de por model neutre model de fastic

Decisio correcta

O =
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Si observem els resultats podem veure que unasdealeses d’'una decisio erronia €s
gue la sintesi i ajust del model a la imatge odbimo sigui correcta. Quantificarem a

partir d’'un analisi visual les proves que han tiraguest efecte.

108

Tests sistema % tests amb

Tests Tests amb , .
i , R . Recon. Emoc. Total tests sintesi

erronis sintesi erronia . ..
Erronis erronia
Neutre 13 4 9 64 6,25%
Alegria 17 13 4 39 33,33%
Sorpresa 1 0 1 43 0,00%
Tristesa 8 5 3 30 16,67%
Fastig 6 3 3 14 21,43%
Enuig 10 5 5 16 31,25%
Por 2 2 0 17 11,76%

57 32 25 223

Tornarem a calcular els encerts i la probabilitatrdr restant les senyals erronies tant
del total de tests com de les decisions. Obteniquatire de la Figura 6-2, disposarem

també per poder comparar millor el quadre inididj@ra 6-1).

14,35% Total

Neutre Alegria Sorpresa Tristesa Fastic Enuig Por
Neutre 79,69% 0,00% 0,00% 3,13% 7,81% 4,69% 4,69%
Alegria 0,00% 56,41% 0,00% 0,00% 2,56% 0,00% 41,03%
Sorpresa 0,00% 0,00% 97.67% 0,00% 0,00% 0,00% 2,33%
Tristesa 10,00% 0,00% 0,00% 73.33% 0,00% 3,33% 13,33%
Fastic 21,43% 0,00% 0,00% 0,00% 57,14% 7.14% 14,29%
Enuig 43,75% 0,00% 0,00% 0,00% 18,75% 37,50% 0,00%
Por 5,88% 0,00% 0,00% 0,00% 5,88% 0,00% 88,24%
Probabilitat d’error 25.56%
Figura 6-1
Neutre Alegria Sorpresa Tristesa Fastig Enuig Por
Neutre 85.00% 0,00% 0,00% 1,67% 6,67% 5,00% 1,67%
Alegria 0,00% 84,62% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 15,38%
Sorpresa 0,00% 0,00% 97.67% 0,00% 0,00% 0,00% 2,33%
Tristesa 8,00% 0,00% 0,00% 88,00% 0,00% 0,00% 4,00%
Fastig 18,18% 0,00% 0,00% 0,00% 72,73% 0,00% 9,09%
Enuig 36,36% 0,00% 0,00% 0,00% 9,09% 54,55% 0,00%
Por 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%
Probabilitat d'error 13,09%
Figura 6-2
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Podriem dir que aquests sOn els resultats propissideema de reconeixement
d’emocions implementat.
Analitzant de nou aquests resultats podem enugu&r

» I'emocié dalegria ja no es confon en tant alt grau amb I'emocié de En
canvi I'emocio de por segueix sense confondre’s Entbalegria.

* Tanmateix, 'emocid &nuig es segueix confonent amb I'emocié neutre pero en
menor grau I'emocié neutre nomeés es decideix coemwdg un 5%. L’'enuig
també es confon amb I'emocid de fastic en un 9%.

Observant la mostra de les emocions anterior pogkemre que existeix una certa
similitud que podria explicar aquesta confusio.

* De la mateixa manera, I'emocié €stic es confon amb I'emocié neutre pero
'emocié neutre només es decideix com a fastic %n aproximadament. El
fastic també es confon amb I'emocio de por encaeen menor grau que amb
la neutre.

La taxa final d’error ha baixat d’'un 25,56 % a (0B %.
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En aquest punt mostrarem els resultats del sistemaitilitzar la base de dades
d’'imatges generades aU#C.

Aquesta base de dades consta d'un conjunt de 13Wyes de 16 persones on es
representen un total de 5 emocions diferents. Ensefjients quadres podem veure
relacionades les dades:

Imatges 133 Imatges dels models |80 Imatges de test 53
Enuig 33 Enuig 20 Enuig 13
Alegria 30 Alegria 20 Alegria 10
Neutre 30 Neutre 20 Neutre 10
Tristesa 9 Tristesa 0 Trist 9
Sorpresa 31 Sorpresa 20 Sorpresa 1

El primer quadre mostra el total de les imatgepdtitbles. En el quadre Imatges dels
models mostrem les imatges que s'utilitzaran cobpase de dades d’entrenament dels
models. Les Imatges de test son les imatges gliteareém per testejar el sistema.

Els resultats obtinguts decidint amb els model®tis les emocions disponibles son els
seguents:

Enuig Neutre Alegria Sorpresa
Enuig 69,23% 23,08% 0,00% 7,69%
Neutre 20,00% 70,00% 10,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%
Sorpresa 9,09% 18,18% 9,09% 63,64%

Probabilitat d'error 25,00%

Una mostra de les emocions en imatges és el seglent

Ne

.‘j
tre

Alegria

Analitzant els resultats en detall podem enunaigr mer al sistema de reconeixement:
 Tornem a veure gue I'emocidatiuig es confon amb I'emocié neutre pero en
aquest cas I'emocio neutre també es confon amiereaid.
* Tanmateix I'emocio dsorpresaes confon amb I'emocio neutre pero en aquest
cas I'emocio neutre no es confon amb la de sorpresa

O =
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Per tal de poder definir les causes d’aquestesusmmfs mostrarem els resultats per a

nous grups de decisio6:

» Test confusido Estaran formats per combinacions de les emocoue es

confonen i que s’han enunciat anteriorment.

» Aixi com eltest informacié per a I'emocié d'alegria.

Mostrem, doncs, a continuacié els grups de degisiGaltest confusidi també eltest

informacio.
Neutre Enuig Neutre Alegria
Neutre 80,00% 20,00% Neutre 90,00% 10,00%
Enuig 23,08% 76,92% Alegria 0,00% 100,00%

Probabilitat d'error 21,74%

Probabilitat d'error 5,00%

Neutre Sorpresa
Neutre 90,00% 10,00%
Sorpresa 36,36% 63,64%

Probabilitat d'error 23,81%

Podem veure que els test que donen una probaliléabr més elevada son els que
decideixen amBorpresai ambenuig.
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Mostrem a continuacié un conjunt d’exemples onaslecidir correctament i on es va
decidir erroniament.

* Imatges d’enuig

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model d’enuig model neutre model de sorpresa

Decisions correctes

Decisions erronies (Sorpresa, neutre)

O =
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« Imatges neutre

Imatge original Imatge de sintesi Imatge de sintesi Imatge de sintesi
model neutre model d’enuig model d'alegria

Decisions correctes

O S
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Imatges d’alegria

Imatge original Imatge de sintesi
model d’alegria

Decisi6 correcta

114

O =
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Imatges de sorpresa

Projecte final de carrera

Imatge sintesi  Imatge sintesi Imatge sintesi
model enuig

Imatge sintesi

Imatge original

model alegria

model sorpresa model neutre

Decisi6 correcta

(alegria, neutre, enuig)

onies

by

Decisions err

A%
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Quantificarem a partir d’'un analisi visual de lesyes les decisions erronies degudes a
una sintesi i ajust del model a la imatge origimatorrecta i les extraurem del calcul:

Tests sistema % tests amb
Tests Tests amb . .
. . . L . Recon. Emoc. Total tests sintesi
erronis |sintesi erronia . L .
Erronis erronia
Enuig 4 1 3 13 7.69%
Neutre 3 1 2 10 10,00%
Alegria 0 0 0 10 0,00%
Sorpresa 4 2 2 11 18,18%
1" 4 7 44 9,09% Total

Tornarem a calcular els encerts i la probabilitatrdr restant les senyals erronies tant
del total de tests com de les decisions. Obteniquatire de la Figura 6-4, disposarem
també per poder comparar millor el quadre inidiéd@ra 6-3).

Enuig Neutre Alegria Sorpresa
Enuig 69,23% 23,08% 0,00% 7,69%
Neutre 20,00% 70,00% 10,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%
Sorpresa 9,09% 18,18% 9,09% 63,64%
Probabilitat d'error 25,00%
Figura 6-3
Enuig Neutre Alegria Sorpresa
Enuig 75,00% 25,00% 0,00% 0,00%
Neutre 22.22% 17,78% 0,00% 0,00%
Alegria 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%
Sorpresa 0,00% 11,11% 11,11% T77,78%

Probabilitat d'error 17,50%

Figura 6-4

Podriem dir que aquests son els resultats propissideema de reconeixement
d’emocions implementat.
Analitzant de nou aquests resultats podem enumgiarles confusions es mantenen
encara que millorem la taxa d’error per a toteslescions i per la total, passant d’'un

25 % a un 17,50 %.
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7 Conclusio

Les taxes d’error obtingudes per al sistema deneigement d’emocions han estat les
seguents:

Taxes d'error
Amb sintesis | Sense sintesis

erronies erronies
CMU 25.56% 13,09%
UPC 25,00% 17.50%

Aixi, si les sintesis dels models s’executen coaraent podem afirmar que tindrem
unes taxes d’error del 17%. Pero, com no podengasseho a priori, les taxes d’error
meés probables sén del 25%.

Volem fer notar, que un requisit per a que el sistéuncioni correctament €s que no ha
de ser possible sintetitzar una emocio utilitzantnodel AAM que correspongui a una
altra emoci6. Aixi, podem dir que el sistema té camequisit I'ortogonalitat dels
models AAM amb els que es sintetitza la imatge tiéefa. Es a dir, I'espai d’emocio
que conté un model AAM ha de correspondre ineqaivesnt a I'emocidé que
representa. D’aquesta manera, els models AAM hasedentrenats amb un conjunt
d’'imatges que corresponguin a I'emocio i que lesns d’aquestes no siguin molt
diverses.
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El sistema de reconeixement genera decisions queren unes emocions amb altres
de forma quantitativament rellevant. Analitzant egfufet podem dir que és degut a
diverses raons que enunciarem com:
- Emocions visualment similars
Podem trobar aquesta causa entre les seglentsogsioci

Primer entre I'emocié de neutre, enuig i fastic.

Neutre Fastic

Enuig

| després entre les emocions d’alegria i por.
Alegria Por

- Imatges amb un patré d’emoci6 poc definit
Uns exemples d’aquesta causa son:

Enuig Sorpresa

- Errors deguts al metode de quantificacio de I'error Aixo és, l'error en la
textura.

Es dona el cas de que la sintesi del model siguecia, és a dir, la forma dels
contorns és correcta per a I'emocio que represeeta, la textura de la imatge
no concorda a la perfeccio amb la imatge d’origERri, el sistema detecta un

error superior.
@ ‘
AcN
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Annex Configuracio AAM-API

Arxiu d’especificacio de forma AAM (ASF)

L’arxiu ASF s’estructura com un conjunt de linieparades pels caracters CR. A
qualsevol lloc de I'arxiu, es poden incloure comagistsempre que comencin per
caracter ‘#'. El layout d’'un arxiu ASF es com s’esffica a continuacio:

e LaLinia 1 conté el nombre total de punts,n, atanf.

* LaLinia 2 fins la n+1 contenen la informaci6 delsits de la forma (una linia
per punt), que és la posicid, tipus, connectidtat explicat més endavant.

« La Linia n+2 conté la imatge host. Es a dir, el m@arxiu de la imatge on
s’ha definit 'anotacio.

El format de la definicio d’'un punt és el seguent:

point := <path#> <type> <x-pos> <y-pos> <point#> <connects from> <connects to>

<pat h#> La linia de la forma a la que pertany el punt.fiists de linies diferents de la
forma no poden estar intercanviats dins de l'oddrées linies de I'arxiu ASF.

<type> Un camp mapejat per bits que defineix el tipus wiet:p
e Bit 1: Punt de bord exterior / punt interior.
» Bit 2: Punt d’anotacié original / Punt d’anotacidifécial.
» Bit 3: Punt de linia de forma tancada / Punt de lde forma oberta.
* Bit 4: No forat (Non-hole) / punt de forat (Holeipt).
La resta de bits han d’estar a zero.

<x- pos> La posicio relativa en x del punt. S’obté dividéh la posicio del pixel dintre
del rang de coordinades de la imatge [0; ampladdégen1] per 'amplada de la
imatge. Per exemple, el pixel x=47 (el 48¢é pixeluea imatge d’amplada 256, té
la posicio relativa 47/256 = 0.18359375.

<y-pos> La posicioé relativa en y del punt. S’obté dividah la posicio del pixel dintre
del rang de coordinades de la imatge [0; alcadégenal] per I'algcada de la
imatge. Per exemple, el pixel y=47 (el 48¢é pixeluea imatge d’alcada 256, té la
posicio relativa 47/256 = 0.18359375.

<poi nt #> El nimero de punt. El primer punt es zero.

<connects from El punt anterior a I'actual dintre de la linialddorma a la que
pertany. Si no n’hi ha posarem el valor<gei nt #> actual.

<connects to> El punt seguient a I'actual dintre de la linia@édrma a la que pertany.
Si no n’hi ha posarem el valor dgoi nt #> actual.

A més, apliquem les seglents regles en el format:
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» Els camps en una especificacié d’'un punt estarratspaer espais o per
tabuladors.

» Les linies de la forma suposen orientacio en ditsdmles agulles del rellotge.

* Els punts es defineixen el quart quadrant.

Arxiu ASF dels punts de control d’'un rostre
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Path #4 cella esquerra
Path #3 cella dreta

Path #1 ull dret
Path #2 ull esquerra

Path #6 nas

Path #5 boca

Path #0 contorn
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