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RESUMEN

El reconocimiento facial y de microexpresiones se ha convertido en los tltimos anos en
una area de investigacion activa, que abarca diversas disciplinas tales como procesamiento
de imagenes, reconocimiento de patrones, vision por computadora y redes neuronales.

El objetivo del reconocimiento facial es el siguiente: dada una imagen de una cara
“desconocida”, o imagen de test, encontrar una imagen de la misma cara en un conjunto
de imagenes “conocidas” o imagenes de entrenamiento.

Apple, Google, Facebook, entre otras empresas utilizan estos algoritmos para ayudar
a sus usuarios en procesos de reconocimiento y etiquetado de fotos.

Hoy en dia el método tradicional de reconocimiento facial que presenta mejores resul-
tados es Fisherface, ya que demuestra un desempeno superior tanto para imagenes con
variacion de iluminaciéon como de pose.

Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan a las computadoras aprender. Support Vector Machine (SVM) es
una algoritmo de aprendizaje supervisado que estd relacionado con dar solucién a los
problemas de clasificacién y regresion.

Esta memoria desarrollada en el lenguaje de programacion Python, implementa una
API reconocimiento facial que utiliza el algoritmo de Fisherface y el clasificador de SVM
para la clasificacién de microexpresiones oculares que permita validar en modo no presen-
cial a la persona que se encuentra en una imagen y ademas pueda detectar si se encuentra
con las cejas arriba o en estado normal.

Para determinar el correcto funcionamiento de la API, se realizan pruebas de exacti-
tud en los modelos de reconocimiento facial y de microexpresiones oculares. La variable
que define la precision del modelo de reconocimiento facial se llama confianza. Los re-
sultados obtenidos determinan que si la confianza se encuentra bajo el valor 500, indica
que la imagen consultada corresponde a la persona buscada. Asimismo los registros de
las personas poseen imagenes con variaciones de iluminacion y poses. Las pruebas de
coste utilizando un kernel lineal del clasificador SVM, dio por resultado que el modelo de
microexpresiones oculares posee una precision del 92,2 % utilizando una base de datos de

1,106 imagenes.
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1. Introduccién

1.1. Descripcién del Contexto

Los seres humanos poseen multiples capacidades que le permiten relacionarse en el
mundo. Una de ellas es la vision como la accién de ver, encargada de interpretar nuestro
entorno gracias a los rayos de luz que alcanzan los ojos [2]. Es por ello que la luz ingresa
por la pupila y se proyecta en la retina. De esta manera el ojo genera sus conexiones con
el cerebro permitiendo percibir la banda visible del espectro electromagnético (EEM), ver
Figura 1.1. Sin embargo, se pueden utilizar sensores que perciben rango mas amplio, que

va desde los rayos gamma hasta las ondas de radiales [14].
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Figura 1.1: Espectro Electromagnético.

Las camaras de las computadoras poseen un funcionamiento muy similar al del ojo
humano, dado que poseen como principio la captura de luz. El ser humano origina el
proceso de percepcion, en donde la luz ingresa al ojo atravesando la cornea para enfocar
la imagen. En el caso de las camaras fotograficas se produce un fenémeno que no es
quimico, sino electrénico, ya que la luz sensibiliza al sensor de captacion de imagen, el
cual descompone estos haces de luz en colores rojo, verde y azul.

El humano realiza un proceso de transformacion, en el cual la luz llega a la retina.

En ella se activan las células sensoriales que transforman la luz en energia nerviosa. En

10



CAPITULO 1. INTRODUCCION 11

la camara, las sefiales son convertidas en cargas eléctricas analdgicas por el sensor, que
son transferidas a la electronica del dispositivo.

Posteriormente, se procede al proceso de transformacion. Este se encarga de enviar
los impulsos nerviosos a través del nervio 6ptico hasta la corteza cerebral; en el caso
de las camaras éstas realizan el procedimiento hacia su procesador para finalmente ser
procesadas.

Finalmente, viene la etapa de interpretacion. En la corteza cerebral se interpretan los
impulsos, se reconocen y se procesan para saber lo que vemos. En el caso de este trabajo,

el procesador identifica y genera una imagen digital [15, 9].

1.1.1. Introduccién al Problema

La empresa Eze Ingenieria y Software identifica que actualmente las empresas/ ins-
tituciones publicas y privadas en Chile requieren mejorar los tiempos de respuestas con
sus clientes o beneficiarios.

La problematica radica que en condiciones especificas (enfermedades o de otra natura-
leza), la persona no puede dirigirse a dependencias de la empresa/institucién (companias
de seguros, bancos, asociaciones/mutuales de seguridad, etc.) a formalizar algin tipo de
cobro de beneficio, realizar algtin tramite o solicitud. En estas circunstancias la persona
no puede recibir el beneficio simplemente por la imposibilidad fisica de hacerse presente
en dependencias de la entidad.

Hoy en dia en Chile, no existe solucién costo/beneficio que permita validar a una
persona en forma remota con niveles de seguridad que garanticen que la persona “es,
quien dice ser”.

Las Interfaz de Programacion de Aplicaciones, abreviada como API, de recono-
cimiento facial (publicas/privadas) existentes no abordan las microexpresiones oculares,
se limitan a presentar otros métodos tradicionales de reconocimiento facial: lista de pun-
tos que identifican el contornos facial, si la persona se ubica frente a la caAmara, identificar
personas en una imagen y algunos presentan los contornos laterales. Fxe propone desa-
rrollar una API que sea usada por desarrolladores de estas instituciones para dar solucion

a sus procesos de atencion al cliente/beneficiario.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Construir una API de reconocimiento facial que utilice el algoritmo de Fisherface y
permita la validacién y autentificaciéon en modo no presencial de personas por medio de

sus microexpresiones oculares utilizando el algoritmo de Support Vector Machine.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Obtener, representar y extraer las caracteristicas faciales en las imagenes de rostros.

2. Creacién de base de datos con imagenes de personas que contengan distintas expre-

siones faciales para modelar el algoritmo de reconocimiento facial de Fisherface.

3. Creacién de base de datos con imagenes de personas que contengan cejas hacia

arriba y cejas en estado normal para entrenar el modelo de Support Vector Machine.

4. Definir las funcionalidades que compondra la API que apoye la bisqueda y recono-

cimiento de microexpresiones faciales.

5. Verificar local y remotamente el comportamiento de la API.

1.3. Alcances

1.3.1. Sobre la Fotografia
= No debe realizarse la captura de imagenes en espacios con poca o nula luz.
= Solo capturas faciales de una tnica persona por imagen.

= La persona debe estar en un plano frontal a la cAmara para la captura de imégenes.

1.3.2. Sobre la Interfaz de Usuario

= No se considera una interfaz gréafica, en lugar de ello solo se emplea una interfaz de

linea de comando simple dado que es un prototipo funcional de la API.

= La API responde al conjunto de imagenes al que fue entrenada.
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1.4. Estructura del Documento

A continuacién se describe la estructura del resto de este documento.

El Capitulo de Antecedente presenta los fundamentos y conceptos para comprender
la ética del proyecto, las microexpresiones faciales, el procesamiento digital de imagenes
y los algoritmos de reconocimiento facial y de clasificacion.

El Capitulo de Andlisis del Problema muestra los proyectos similares més populares
hoy en dia que dan respuesta a la problematica de identificar microexpresiones faciales
y oculares. Ademads, se comenta la propuesta de valor del proyecto y de que manera sera
abordada la solucion del trabajo.

El Capitulo de Diserio General del Sistema se muestra los componentes de la API, su
arquitectura, tecnologias utilizadas, metodologia de desarrollo y justificacion del por qué
utilizar el algoritmo de reconocimiento facial Fisherface y no otro.

En el Capitulo Desarrollo se detallan las etapas para la implementacion de la API, el
proceso de reconocimiento facial, de microexpresiones oculares y las funcionalidades que
posee la APL

El Capitulo de Pruebas y resultados presenta los valores obtenidos de los experimentos
elaborados y se verifica que el desarrollo del trabajo es adecuado.

El Capitulo Conclusion presenta un repaso de los aspectos mas importantes en el
trabajo, el aspecto tedrico y de desarrollo. Por tltimo, se comentan los trabajos a futuro
para la API.



2. Antecedentes

El objetivo del capitulo es familiarizar al lector con los fundamentos y conceptos
necesarios sobre el procesamiento digital de imagenes y las etapas requeridas para el
analisis y extraccion de microexpresiones faciales. Finalmente se expone la sintesis de las

etapas y conceptos abordados.

2.1. Etica del Proyecto

2.1.1. Respeto a los Derechos y Dignidad de las Personas

El proyecto respeta y promueve el desarrollo de los derechos, la dignidad y privaci-
dad de las personas. El derecho a la privacidad actualmente dota a las personas de “la
posibilidad de que los ciudadanos titulares y propietarios de los datos que les conciernen
controlen el uso y eventual abuso de los antecedentes que a su respecto sean recopilados,

procesados, almacenados y cruzados computacional y telematicamente” [17].

2.1.2. Proteccién de Datos de Caracter Personal

En consideracion a lo anterior, la investigaciéon hace buen uso de los datos personales
proporcionados por personas que voluntariamente acceden al estudio. Los datos no son
divulgados a personas externas al estudio. Dicho esto, el tratamiento de los datos de
caracter personal en la base de datos se encuentra sujeta a las disposiciones de la Ley
19.628 del proyecto de Ley Chileno: Proteccion de datos de cardcter personal.

Para ello, se vela por el almacenamiento de los datos sensibles que se refieren a las
caracteristicas fisicas de las personas, en especifico de capturas fotograficas de caras y
expresiones oculares y la conservacion de dichos datos en la base de datos generada.

La recoleccion de datos realizada a través del estudio es avisada a los participantes

por medio de un consentimiento informado por escrito (ver Anexo A).

14



CAPITULO 2. ANTECEDENTES 15

1. La individualizacion del participante.
2. El motivo y el propésito de la participacion en el estudio, y
3. El tipo de dato solicitado.

El propésito y los resultados obtenidos omite las sefiales que permita la identificacion
de las personas consultadas.

Dentro de los derechos que tiene la persona que participa del estudio, el consultante
puede solicitar informacion del estado de sus datos y tiene derecho a que se modifiquen

o eliminen, lo cual es absolutamente gratuito.

2.2. Microexpresiones Faciales

El psicélogo y cientifico Norteamericano Paul Ekman precursor de la investigacién en
la comunicacién no verbal, nombro a las expresiones faciales como expresiones universales
por medio de su método llamado Facial Action Coding System (FACS) [12]. Definiendo
que la microexpresion es una expresion facial realizada involuntariamente por la persona.
Este estudio es aplicado en muchas areas, tales como la criminologia, que utiliza perfi-
les biométricos [25]; la psicologia, que la emplea en la deteccién de sentimientos; y en

medicina, que se utiliza en la identificaciéon de enfermedades; entre algunas disciplinas.

2.2.1. Anatomia Facial

Aun cuando hay otras partes del cuerpo que también aportan al lenguaje corporal, es
la cara la que provee de la mayoria de la informaciéon para analizar y en un solo lugar.
Por lo tanto, las expresiones faciales proporcionan el mejor medio para comunicaciones
no verbales de las personas. Los musculos faciales son los mas importantes de la cabeza,
sin ellos no existirian las expresiones.

El rostro humano esta compuesto de 44 musculos. Estos musculos faciales se dividen

en cuatro grupos: epicraneales, obriculares de los ojos, boca y nasales, ver Figura 2.1.
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aponeurosis
epicraneana

musculo epicraneano
occipito - frontal

musculo depresor
de la ceja

musculo elevador del labio

superior y del ala de la nariz musculo orbicular del ojo

(porcion palpebral)

musculo elevador
del labio superior

musculo orbicular del ojo
(porcion orbitaria)

musculo cigomadtico
menor

musculo elevador del
anqgulo de lo boca

musculo risorio

musculo cigomdtico mayor

musculo depresor

musculo orbicular del dngulo de la boca

de la boca

musculo depresor

del libio inferior musculo mentoniano

Figura 2.1: Musculos faciales.

Segun las microexpresiones de Ekman, existen tres areas que son responsables de

generar los movimientos, las regiones implicadas son:
» Frente / Cejas (frente superior).
» Ojos / Parpados (frente medio).

= Boca / Mentén (frente inferior).

2.2.2. Anatomia Ocular

Los fotosensores de las caAmaras se inspiran en las células fotosensibles llamadas conos,
situadas en la retina de los animales. Los conos son las células responsables de la vision

diurna. En el caso humano, son capaces de distinguir longitudes de ondas cortas, medias
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y largas, del inglés Short (S), Medium (M) y Long (L). Las células se distribuyen en la

retina con densidades diferentes, tal como se muestra en la Figura 2.2.

Ojo Porcién Conos
de retina

I

Densidad espacial
de conos

Figura 2.2: Distribucién de células conos en la retina.

Existen tambinen otro tipo de células fotosensibles, los bastones, que son responsables

de la vision nocturna, es decir, en condiciones de baja luminosidad.

2.3. Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes responde a las técnicas que se aplican a las
imagenes digitales para encontrar la informacion necesaria para resolver un problema en
especifico. La deteccion de objetos se produce tanto en imagenes como en videos, dado
que es una secuencia de imagenes.

Las iméagenes dadas por camaras digitales se componen por matrices de puntos lla-
mados pixeles. El pixel representa la menor unidad de la imagen, ver Figura 2.3.

El color de la luz se caracteriza a partir de sus componentes, que se representan como
una onda con una determinada longitud. Por tanto, la luz corresponde a una periodicidad
con la que se repite una senal. Por esta razon, el color es una caracteristica que presenta
la Tuz y el ojo humano solo percibe un subconjunto de colores presentes en la luz.

Las luces con longitudes de ondas mas pequenas, alrededor de 400 nandémetros, son
percibidas de color violeta y azul, mientras que las ondas de aproximadamente 700 na-

németros son percibida mas bien de color rojo.
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Figura 2.3: Transformaciéon imagen a pixel.

El material de la superficie donde rebota la luz determina las onda que son reflejadas
y cudles son absorbidas por la superficie. La luz incidente viene desde una fuente de
luz, que se representa por una funcién de longitud de onda, llamada I(A). Por ejemplo,
una fuente de luz es el sol. La luz reflejada por un material es un porcentaje de la luz
incidente se representa como una funcién de longitud de onda, llamada S()\). Entonces,
la luz capturada por la camara es el producto de estas dos longitudes de onda.

La cAmara es sensible a la luz de las mismas longitud de onda percibidas por el humano
para las funciones R(X), G()), B(\). Por medio de estos sensores se cubre el espectro
visible por el ojo humano (luz). Los valores que se asignan a cada pixel , son el resultado
de la integracion del producto de las tres funciones senaladas anteriormente, la funcién

de la luz, de la superficie y del sensor, ver Ecuacién (2.1).

(R.G.B) (/1 ()\)dA,/I(A)S( A)dA /1 )dA) (2.1)

2.3.1. Imagen Digital

La imagen es el resultado de la combinacion de tres factores que intervienen en el

proceso de captura de la imagen:

= El color de la luz que ilumina la escena.

= El material de la superficie de los objetos que son capturados y que tendra propie-

dades de refraccion de la luz diferentes para cada material.

= La sensibilidad de la cdmara que se utilice. Generalmente la sensibilidad de la
camara pasa por tres sensores, que son sensibles a diferentes longitudes de onda de
la luz que generalmente corresponde a los colores rojo, verde y azul. En general, la

camara intenta cubrir la sensibilidad a todo el espectro visual del humano.
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Tras la captura de la imagen, se obtiene como resultado una matriz de pixeles de la

imagen, ver Figura 2.4.

Imagen Color
232 x 144

Ventana Ventana
80 x 80 16 x 16

Pixel

Figura 2.4: Imagen y matriz de puntos.

Las siglas del inglés RGB (Red, Green, Blue) corresponde a los colores rojo, verde
y azul, respectivamente. Un pixel viene dado por los tres valores numéricos. Estos se
encuentran en el rango de 0 y 255, donde el 0 muestra la ausencia de color y por lo tanto
a colores oscuros, mientras que 255 indica la representacion maxima de ese color en el
pixel.

El estudio utiliza la imagen de intensidad, que se relaciona con la cantidad de luz que
emite cada punto de la fotografia. A mayores intensidades corresponden a zonas claras

de la imagen y a menores intensidades las zonas de color oscuro, ver Figura 2.5.

Imazg:n ﬁg'“ Ventana Ventana
X 80 x 80 16 x 16

Pixel

$ M\

Imagen Intensidad (:1?:1'66 Canal B

16x 16

R: 132

Figura 2.5: Imagen de Intensidad.

Para obtener esta imagen de intensidad se utiliza la ecuacién de intensidad que suma

los tres canales y se normaliza para obtener el valor maximo para un pixel en particular,
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ver Ecuacién (2.2):

255
F;, = B 2.2
(F+G+B) <maxieI(Ri+Gi+Bi)> (2:2)

2.4. Extraccion de Caracteristicas

2.4.1. Deteccion de Caracteristicas Locales y Filtros

Las caracteristicas locales o Local Features describen las propiedades de un pixel
con relacién a su entorno. Estas caracteristicas pueden manifestar diferentes estructuras,
por ejemplo los contornos de la imagen, permitiendo identificar los contornos faciales de
las personas, debido a que proveen de informacién clave para el reconocimiento facial.
Corresponden a aquellas zonas de la imagen donde existe un alto contraste entre el entorno
y la cara.

El objetivo de la deteccion de caracteristicas locales es obtener, a partir de una imagen
de origen, otra final cuyo resultado sea mas adecuado para una aplicacion en especifica,
mejorando ciertas caracteristicas de la misma que posibilite efectuar operaciones del pro-
cesado sobre ella. Los objetivos que se persiguen con la aplicacion de fitro son: suavizar

la imagen, eliminacion de ruido, realzar bordes y detectar bordes.

2.4.2. Filtros

Un filtro define una serie de pesos que se aplican a cada uno de los vecinos de un pixel
determinado. Esos pesos son llamados kernel, madscara o ventana. Existen distintos tipos
de filtros que pueden ser aplicados a las imagenes. A continuaciéon se mencionan los mas

utilizados:

= Filtros de suavizado: Por medio de este filtro se pierde el foco en la imagen.
Permite disminuir las diferencias entre los pixeles vecinos, logrando eliminar el ruido

que exista en la imagen.

= Filtros de realce: Es lo contrario al anterior, dado que realza las diferencias entre
los pixeles vecinos, provocando un efecto de enfoque, aumentando de la definicion

y logrando que las tonalidades aumenten.

s Filtro de deteccion de bordes: Permite localizar las zonas donde se producen
transiciones bruscas de intensidad. Por medio de la deteccién de bordes es posi-

ble identificar fronteras. Estas fronteras pueden ser restringidas a una direccién
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predeterminada, como la horizontal, vertical o diagonales. Uno de los filtros méas

utilizados para la deteccion de bordes de objetos es el Filtro de Prewitt.

Para aplicar los filtros se recurre a la convolucion entre dos funciones, f y g, la que
produce una nueva funcion que entrega el grado de solapamiento de la funcién g sobre la

funcién f, ver Ecuacién (2.3):
(f*g)(z Zg( )« f (w—a'y—y) (2.3)

Donde f representa la imagen y la funcion g es el filtro que representa la caracteristica
local de la se quiere medir el solapamiento con la imagen original, para lo cual £k es el

kernel o filtro e I es la imagen, dando como resultado la Ecuacién (2.4):

r(x,y) =I1(z,y)*k(z,y) = Zk‘( )*I(x—a:’,y—y’) (2.4)

2.5. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM), son una generalizacién de un clasificador
simple e intuitivo llamado clasificador de margen maximo [16]. Es una técnica de apren-
dizaje automatico supervisado, cuya idea principal consiste en que dado un conjunto de
datos de entrenamiento, es posible etiquetar las clases y construir un modelo que prediga
la clase de una nueva muestra.

Consiste en un modelo de clasificacién que representa a los puntos de la muestra en el
espacio, separando las clases en espacios lo mas amplio posible mediante un hiperplano
de separaciéon. Existen puntos que definen el margen de separaciéon entre las clases y
el hiperplano. Estos puntos que forman un vector reciben el nombre de vectores de

soporte.
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Figura 2.6: Support Vector Machine Lineal

En la Figura 2.6 hay dos clases de observaciones que se muestran en azul y purpura.
El hiperplano de margen maximo se muestra como una linea continua. El margen es
la distancia desde la linea continua a cualquiera de las lineas punteadas. Los dos puntos
azules y el punto violeta que se encuentran en las lineas punteadas son los vectores de

soporte, y la distancia desde esos puntos hasta el margen se indica mediante flechas.

< 10 <
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™ ~‘"‘~\__ ™
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™ N 8 o™ o
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1
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4 ~5~\‘~Q,§_
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Figura 2.7: Comportamiento de observaciones en hiperplanos de SVM.
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En la Figura 2.7, se muestra a la izquierda que un clasificador de SVM se ajusta a
un pequenio conjunto de datos. El hiperplano se muestra como una linea continua y los
margenes se muestran como lineas punteadas. Observaciones purpuras: las observaciones
3,4,5 v 6 estdn en el lado correcto del margen, la observacién 2 esta en el margen y la
observacion 1 esta en el lado incorrecto del margen. Observaciones azules: las observa-
ciones 7 y 10 estan en el lado correcto del margen, la observacion 9 esta en el margen y
la observacion 8 esta en el lado incorrecto del margen. No hay observaciones en el lado
incorrecto del hiperplano. La imagen de la derecha, es igual a la del panel izquierdo salvo
que incluye dos puntos adicionales, 11 y 12. Estas dos observaciones estan en el lado
incorrecto del hiperplano y en el lado incorrecto del margen.

Con el fin de permitir flexibilidad, SVM posee un parametro ajustable C, que controla
la compresion entre los errores de entrenamiento y margenes, creando un margen blando

que permite algunos errores en la clasificacién, como también otros mas rigidos.

Figura 2.8: Comportamiento de SVM utilizando distintos valores de pardmetro C.
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En la etapa de entrenamiento, un valor grande de C equivale a un mayor ingreso de
valores errores, mientras a menor valor, el margen se vuelve méas tolerante al ingreso de
valores erréneos, por ejemplo, en la Figura 2.8, el valor mas grande de C se utilizd en
el panel superior izquierdo, y los valores mas pequefios se usaron en los paneles superior
derecho, inferior izquierdo e inferior derecho. Cuando C es grande, existe una gran tole-
rancia para que las observaciones estén en el lado equivocado del margen, por lo que el
margen sera grande. A medida que C disminuye, la tolerancia para que las observaciones
estén en el lado incorrecto del margen disminuye, y el margen se estrecha.

En la mayoria de los casos, el conjunto de entrada no es linealmente separable, y por lo
tanto es necesario hacer una transformacion a un espacio que sea linealmente separable,

ver Figura 2.9.

Figura 2.9: Transformacion espacio linealmente no separable a espacio linealmente sepa-

rable.

En varias ocasiones SVM trata con mas de dos variables predictoras (clases), curvas
no linealmente separables, clasificaciones en mas de dos categorias, entre otros casos. Para
esto, se utiliza la funcién kernel que mapea el espacio de entradas X a un nuevo espacio de
caracteristicas de mayor dimensionalidad F' = {¢(z)|x € X'}, donde z = {z;,x2,....,xn} —
o(z) ={op1(x),p2(x),...,on(x)}. El algoritmo sblo depende de los datos de entrada, para
un conjunto de datos de entrenamiento {x;,4;} con i =1,..Ly; € {—1,1} y z; e R? a
través de los productos del kernel ¢(x;) : ¢(x;). Es decir, se busca la méxima separacion
entre clases. Esta funcién, cuando es traida de regreso al espacio de entrada, puede separar

los datos en todas las clases distintas, cada una formando un agrupamiento [3] tal que
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cumple:
K(zi,5) = ¢(x:) : d(x;) (2.5)
Tipos de kernel SVM
Tipo de SVM Kernel Comentarios
Polinémico (xTy 1) p especificado por el usuario.
RBF (Radial Basic Fun- — sty le—zi)? o2 especificado por el usuario y
exp 20
ction) comun a todos los kernel.

Cuadro 2.1: Tipos de kernel para conjuntos no linealmente separables.

2.5.1. Comparativa RNA vs SVM

Comparacién RNA vs SVM

RNA SVM
Capas ocultas transforman a espacios | Kernel transforma a espacios de dimensiéon
de cualquier dimension. muy superior.
El espacio de busqueda tiene miultiples | El espacio de busqueda tiene sélo un minimo
minimos locales. global.
El entrenamiento es costoso. El entrenamiento es muy eficiente.
La clasificaciéon es muy eficiente. La clasificaciéon es muy eficiente.
Se disena el niimero de capas ocultas y | Se disena la funcién kernel y el parametro de
nodos. coste C.
Muy buen funcionamiento en proble- | Muy buen funcionamiento en problemas ti-
mas tipicos. picos.
Extremadamente robusto para generaliza-
cion, menos necesidad de heuristicas para en-
trenamiento.

Cuadro 2.2: Comparaciéon entre redes neuronales artificiales (RNA) y Support Vector
Machine (SVM).

En muchas aplicaciones, los clasificadores SVM han mostrado tener un gran desem-

pefio, mas que las maquinas de aprendizaje tradicional tales como las redes neuronales
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[5] v han sido introducidas como herramientas poderosas para resolver problemas de

clasificacién. El Cuadro 2.2 muestra la comparativa entre RNA y SVM [6].

2.6. Algoritmo de Reconocimiento de Caras

El proceso de reconocimiento facial consiste en tomar una imagen de dos dimensiones,
a filas y b columnas, la que se transforma en un vector unitario contenido en un espacio
de imagenes n-dimensionales (n = a x b). Posteriormente, se obtiene la imagen promedio
y se proyecta el vector resultante en un subespacio de menor dimension utilizando uno de
los métodos de reduccién de dimensién (extraccién de caracteristicas). Esta proyeccién
es comparada con la proyeccion de un conjunto de imagenes de una base. La clase del

vector més similar es el resultado del proceso de reconocimiento [22].

2.6.1. Eigenfaces

Eigenfaces realiza una proyeccion lineal del espacio de imagenes a un espacio de carac-
teristicas de menor dimensién. Esta reducciéon se realiza utilizando la técnica de Andlisis
de Componentes Principales (PCA), la cual consigue una reduccién de la dimensién pro-
yectando los datos sobre la direcciéon que maximice la distribucion total sobre todas las
clases.

En primer lugar se considera un conjunto de /N imagenes con valores en el espacio de

imagenes n-dimensional:

{z;}  i=1,2,..,N (2.6)

Se asume ademaés que cada una de las imdgenes pertenece a una de las ¢ clases { X1, Xo, ..., X }.
Asimismo se considera una transformacién lineal que lleva al espacio de imagenes original
de n dimensiones al espacio de caracteristicas de dimension m, donde m < n. Los nuevos

vectores de caracteristicas yi € R™ son definidos por la siguiente transformacion lineal:
ye=WTla,  k=1,2,...,N (2.7)

donde W € R™ ™ es una matriz de columnas ortogonales. Se define ademas la matriz de

distribucion total S7 como:

N
Sr=Y(xp—p)(zp—p)" (2.8)
k=1
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donde p € R™ es la media de todas las imégenes de la Ecuacién (2.6). Luego de aplicar la
transformacion lineal W7, la distribucién de los vectores de caracteristicas {y1,92, ., yn}
es WIS . Se toma aquella proyeccion Wopt que maximiza el determinante de la dis-

tribucion total de la matriz de las imégenes proyectadas, esto es

Wopt = argmv%X]WTSTW] (2.9)

= [wiws ... wy]

donde {w;|i=1,2,...,m} es el conjunto de vectores propios n-dimensionales de St
correspondiente a los mayores m vectores propios. Dichos vectores propios tienen la misma

dimensién que las imagenes originales y se les denomina eigenfaces.

2.6.2. Fisherfaces

Fisherfaces utiliza el Discriminante Lineal de Fisher (FLD) para la reduccién de
dimensiones. Busca maximizar la varianza de las muestras entre clases (entre personas)
y minimizarla entre muestras de la misma clase (de la misma persona). Este método
selecciona el W de la Ecuacién (2.6) de manera que los cocientes entre la distribucion
entre las clases y la distribucién intra-clases sea maxima. Para esto se define la matriz

Sp de distribucion entre clases como:

Sp = zc:Ni(,Ui — ) (i — )" (2.10)

=1

y la matriz Sy, de distribucién intra-clases

Sw=3 Y Nilar— ) an— )T (211)

i=lzeX;

donde p; es la imagen media de la clase X; y N; es el nimero de imagenes en la

clase X;. Si la matriz Sy es no singular, la proyeccién Wy, se elige como la matriz

con columnas ortonormales que maximiza el cociente del determinante de la matriz de

distribucion entre clases de las imagenes proyectadas y el determinante de la matriz de

la distribucién intra-clases de las imagenes proyectadas, esto es
WTSpW|

Wopt = argmax

e 2.12
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= [wjws ... wpy]

donde {w;|i=1,2,...,m} es el conjunto de valores propios de Sp y Sy correspon-
diente a los m mayores valores propios {\;|i = 1,2,...,m}, esto es
SBwi:)\iSwwi i:1,2,...,m (2.13)

Se observa entonces, que a lo sumo se tienen ¢ — 1 valores propios distintos de cero,
y por lo tanto el limite superior de m es ¢— 1, donde ¢ es el nimero de clases. Para
el problema de reconocimiento de caras, se tiene que la matriz Sy € R™ ™ es siempre
singular, dado que el rango de Sy es a lo sumo N —¢, y en general, el nimero de imagenes
de entrenamiento N, es mucho més chico que el niimero de pixeles de cada imagen n. Por
lo tanto puede ser posible elegir una matriz W tal que la distribuciéon intra-clases de las
imagenes proyectadas pueda ser exactamente cero. Como alternativa entonces, al criterio
establecido en la Ecuacion (2.12), se proyecta el conjunto de imagenes a un espacio de
menor dimension, de manera que la matriz resultante de la distribucion intra-clases Sy
sea no singular. Utilizando PCA se realiza la reducciéon de dimensiones del espacio de
caracteristicas a N — ¢ y luego, aplicar FLD definido en la Ecuacién (2.12) para reducir

la dimensiéon a ¢ — 1. De esta manera W, es dado por

Whoa=WhpWhea (2.14)

WPC’A = arng%X|WTSTW|

IWIW LA SEWpca W]
IWITWE -, SwWpca W]

WFLD = argmax
& \WY%

A las columnas de esta matriz se les refiere como Fisherfaces.



3. Analisis del Problema

3.1. Proyectos Similares

Hasta la fecha existen alrededor de 50 APIS de reconocimiento facial, la mayoria de
pago, las que son gratuitas en cambio, presentan grandes limitantes. A continuacion se

listan las mas populares en el mercado:

s FaceR: De la empresa Animetrics, esta API permite realizar una reducida cantidad
de operaciones. La obtencién de la key para consumir la API es lenta por parte del

proveedor (alrededor de tres semanas).

= Face-++: Desarrollada por Megvii, proporciona planes de pago y uno gratuito, este
ultimo con la limitante de poseer mil imagenes en la base de datos, sin la posibilidad

de ser ampliada.

= SkyBiometry: Empresa del mismo nombre que su API, dispone de una documen-
tacion robusta e integracion para diversos lenguajes de programacion, sean estos
Python, C#, Ruby, PHP, JavaScript, 10S, entre otros.

= Lambda API: De Lambda Labs, se limita a entregar una documentacion con la
respuesta de los métodos, no asi, formas de conexién, no muestra cuando fue su

ultima actualizacién, posee planes de pago y planes gratuitos.

Las APIS comerciales no abordan la detecciéon de microexpresiones oculares. A con-
tinuacion, el Cuadro 3.1 muestra el resumen de las principales caracteristicas que debe
poseer una API de reconocimiento facial. El resumen integra las APIS descritas anterior-
mente, destacando los componentes que se integran en la API propuesta en este trabajo,
llamada FME__API (Facial Microexpressions API):

29
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Acciones FaceR Face ++ | SkB Lambda FME_ API
Labs
Contornos Facial | SI SI SI SI SI
Frontal.
Contorno Facial La- | NO SI NO NO NO
teral.
Documentacién SI SI SI SI SI
Deteccion  Microex- | NO NO NO NO SI
presiones Oculares.
Reconocimiento Fa- | SI SI SI SI SI
cial
Precision  (Confian- | NO NO NO SI SI

za) Reconocimiento

Cuadro 3.1: Comparacién de APIS de reconocimiento facial.

3.1.1. Propuesta de Solucion

Dada la problematica comentada en la Secciéon 1.1.1, se ha definido el uso de una

API para que los programadores puedan hacer uso de este servicio a fin de desarrollar

soluciones en la autentificacién de personas en modo no presencial de manera remota.

FME__API integra desde el reconocimiento facial hasta la deteccién de microexpre-

siones oculares.

La soluciéon del problema esta dividida en tres etapas: Reconocimiento facial, recono-

cimiento de microexpresiones oculares y la integracién de estos médulos en una APIL.

FME_API es capaz de recibir imagenes de rostros de personas y determinar (en caso

que se encuentre registrada en la base de datos) el nombre de la persona, ademéas de

indicar si se encuentra con las cejas arriba o las cejas en un estado normal, estos aspectos

son abordados en los siguientes capitulos.




4. Diseno General del Sistema

El capitulo tiene por objetivo dar a conocer de forma global el funcionamiento de la
API junto a la arquitectura, componentes y subcomponentes. Posteriormente, se descri-
ben las tecnologias utilizadas en la implementacién. Por tltimo, se describe la metodolo-
gia de desarrollo de software utilizada y los fundamentos de la eleccién del algoritmo de

reconocimiento facial.

4.1. Componentes de API REST

La Interfaz de Programacién de Aplicaciones, abreviada como API del inglés
Application Programming Interface, es un conjunto de funciones y procedimientos para
ser utilizado por otro software como una capa de abstraccion.

Describe la forma en que los programas y sitios webs intercambian datos, normalmente
en formato JSON (JavaScript Object Notation) o XML (eXtensible Markup Language).

Se utiliza para ofrecer datos a aplicaciones y permite a los desarrolladores simplificar
la programacién, ya que tiene un formato estandar, ademéas de poder consumir datos de
otras aplicaciones [7].

La Transferencia de Estado Representacional, abreviada como REST del inglés
Representational State Transfer. Es un tipo de arquitectura de desarrollo web que se apoya
totalmente en el protocolo HTTP. Se compone de una lista de reglas que se deben cumplir
en el diseno de la arquitectura de la API.

REST no es un estandar ni un protocolo, sino una serie de principios de arquitectura
[21]. Las peticiones realizadas son independientes, o sea, que cada peticién debe llevar
todo el contenido necesario para ser realizadas, y es el usuario el encargado de mantener
el estado en su propia aplicacion en base a lo retornado por la API. El funcionar bajo
un protocolo sin estado permite a los servidores ahorrar recursos al no ser necesario

almacenar informacién de la sesién de usuario y facilita las labores de desarrollo.

31



CAPITULO 4. DISENO GENERAL DEL SISTEMA 32

4.1.1. Diseno de API

Joshua Bloch (Ingeniero de Software en Google) menciona en su publicacion [4] que

un buen diseno de API tiene que tener las siguientes caracteristicas:

Facil de aprender.

Facil de usar, incluso sin documentacion.

Dificil de mal usar.

Fécil de leer y mantener el cdédigo que utiliza.

Facil de expandir.

Apropiada para la audiencia.

El proceso més importante en el desarrollo de software es el diseno, que consiste en “El
proceso de definicion de la arquitectura, componentes, interfaces y otras caracteristicas
de un sistema o componente que resulte de este proceso” [IEEE610.12-90]. La Figura 4.1
muestra la arquitectura que se utiliza en el desarrollo de FME_API. Destaca el compo-
nente de Reconocimiento Facial, responsable de reconocer la imagen de la persona en
alguna persona registrada en la base de datos.

Para validar que la persona sea quien dice ser, es necesario someter a la persona a
pruebas de microexpresiones oculares, es aqui donde el componente Microexpresiones
Oculares determina si la persona se encuentra con sus cejas arriba o en estado normal.
El usuario, por medio de peticiones en formato tipo JSON obtiene respuesta a cualquiera

de los componentes de la API, ver Figura 4.1.

4.2. Python

Es un lenguaje de programacion creado a finales de los anos 80 por Guido van Rossum
en el CWI, Centrum Wiskunde and Informatica (Centro para las matematicas y la Infor-
macién) [1]. El nombre del lenguaje proviene de la aficién de su creador a los humoristas
britanicos Monty Python [13].

Es un lenguaje multiparadigma dado que es orientado a objetos e imperativo, ya que
son un conjunto de instrucciones que le indican al computador cémo realizar una tarea.
Es un lenguaje de programacion procedural, se basa en el uso de funciones matematicas

y que enfatiza los cambios de estado mediante la mutacién de variables.
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Figura 4.1: Arquitectura de la API.

4.2.1. Flask

Es un microframework de Python desarrollado por Armin Ronacher que posibilita
crear aplicaciones web en reducidas lineas de cédigo. Es Open Source y esta bajo licencia
BSD (Berkeley Software Distribution) y permite ser usada libremente para propositos
comerciales y académicos [23].

Flask, a diferencia de Django y Pyramid (framework de Python para desarrollo web),
reduce la cantidad de médulos para tareas comunes en el desarrollo web.

Flask incluye un servidor web de desarrollo sin la necesidad de instalar Apache o Nginaz.
Proporciona un depurador y soporte integrado para pruebas unitarias. Al no necesitar de

dependencias, es ideal para el desarrollo agil.

4.2.2. Scikit-Learn

Es una libreria de Machine Learning gratuita para Python, desarrollada por David
Cournapeau (ingeniero de Google) el 2007 y publicada el 1 de Febrero de 2010. Ademas
es de distribucion BSD [8].

Scikit-learn posee médulos de clasificacién (SVM, Naive Bayes, KNeighbors, Random
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Forest, entre otros), clustering (KMeans, MeanShift, Spectral Clustering, entre otros), re-
gresion (SGD Regressor, Lasso, SVR, entre otros.) y reduccién de dimensién (Randomized
PCA, Isomap, LLE, entre otros).

4.3. OpenCV

OpenCV es una libreria libre de vision artificial de distribucién BSD. Posee interfaces
para C++, C, Python y Java [26].

Es multiplataforma, se encuentra disponible para GNU/Linuz, Mac OS X, iOS, An-
droid y Windows. Esta disponible en el sitio web oficial del proyecto: http://opencv.org.

Contiene mas de 500 funciones que abarcan una gran area de visién por computado-
ra, tales como reconocimiento de objetos, reconocimiento facial, calibracién de camaras,
vision estérea y visién robdtica. La documentacion se encuentra disponible en

http://docs.opencv.org/2.4/index.html.

4.4. Dlib

Es un conjunto de herramientas de C++ que contiene algoritmos de Machine Learning,
de distribuciéon BSD. Posee una documentacién completa y precisa de todas las clases y
funciones [19]. Provee una gran cantidad de programas de ejemplo.

Es multiplataforma, se encuentra disponible para GNU/Linux, Windows y Mac OS

X. No requiere otros paquetes para utilizar la biblioteca.

4.5. Metodologia de Desarrollo

Scrum es el nombre que recibe la metodologia de desarrollo de software agil introdu-
cido por ITkujiro Nonaka e Hirotaka Takeuchi a principio de los anos 80.

Scrum define roles y practicas para definir el proceso de desarrollo que se ejecutara
durante el proyecto.

El periodo completo de desarrollo se divide en etapas cortas de una a cuatro semanas,
las que se denominan Sprint, en cada periodo se produce un producto potencialmente
entregable, de manera que cuando el cliente (Product Owner) lo solicite sélo sea necesario
un esfuerzo minimo para que el producto este disponible para ser utilizado.

El principio clave de Scrum es el reconocimiento que durante un proyecto, los clientes

pueden cambiar de idea sobre lo que quieren y necesitan [18]. Tras los requerimientos
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obtenidos por el cliente se genera el documento de requisitos, ver Anexos A.

4.6. Elecciéon Algoritmo de Reconocimiento Facial

Guillermo Ottado en su publicacién [22] menciona los dos experimentos realizados
para evaluar el desempeno de los algoritmos de reconocimiento facial de Figenfaces y
Fisherfaces. Planea que a través de aplicar variaciones en la iluminaciéon en funcién del
angulo de la fuente de luz y asumiendo el perfil frontal de la cara. Se obtiene por resultado
que las imégenes presentan peor iluminacién cuando mayor sea este angulo.

El primer experimento evaltia la tasa de reconocimiento obtenido para distintos valores
de m (nimero de caracteristicas faciales de la imagen, por ejemplo ojos, nariz, boca, etc.),
tomando como resultado el promedio de reiterar este procedimiento 5 veces de manera de
asegurar que el resultado obtenido no responda a una eleccién particular de los conjuntos
de entrenamiento y prueba. Los resultados se muestran en Anexo B.1.

El resultado indica que Fisherface es superior a los otros dos métodos (FEigenfaces y
Eigenface con variaciones de iluminacion denominado Figenfaces s/3), haciéndose esta
diferencia mas evidente cuando menor sea el nimero de caracteristicas que se consideren.

El segundo experimento utilizé imagenes de caras en distintas poses y se evalda la tasa
de reconocimiento para distintos valores de m. Los resultados se muestran en el Anexo
B.2. Donde, Fisherface es superior al resto, aunque tanto este método como Figenfaces
obtienen un buen desempenio, superior al 90 %. Se observa ademéds, que cuanto mayor es

el nimero de caracteristicas que se consideran, el desempeiio de los algoritmos es similar.



5. Desarrollo

En este capitulo se detallan las etapas para la implementacién de la API:
= Reconocimiento facial.

= Reconocimiento de microexpresiones oculares.
= Desarrollo de API.

El capitulo detalla los procesos del algoritmo de Fisherface y del clasificador SVM.
También se muestra cémo se extraen las caracteristicas faciales de la imagen, como se
entrenan los modelos, su estructura y de qué forma predicen estos ante imagenes de
prueba.

Se explican ademas, las caracteristicas que poseen las base de datos de ambos modelos,
la distribucién de directorios y archivos.

Por 1ltimo, se indican las propiedades de la API, funcionamiento y métodos. Esto es,
céHmo el usuario puede realizar las peticiones y los distintos formatos de salida que la API

entrega.

5.1. Computador Servidor

A continuacion se listan las caracteristicas del computador servidor utilizado para
las pruebas independientes para el reconocimiento facial y de microexpresiones oculares,
asimismo de las tecnologias utilizadas para la implementaciéon de la API.

Se utiliz6 el software VMware Fusion v. pro 8.5.7 (5528452) como virtualizador,

el cual fue configurado con las siguientes tecnologias:

36
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= Sistema Operativo: Linux - Fedora v. 25.
= Nombre Procesador: Intel Core i5.

= Velocidad Procesador: 2,5 GHz.

= Cantidad Procesadores: 1.

» Cantidad total de ntcleos: 2.

= Memoria: 8 GB 1600 MHz DDRS3.

= Disco de Arranque: Macintosh SSD.
Python: v. 2.7.13.

e PIP:v.9.0.1.
e Sttckit-learn: v. 0.19.1.

e Flask: v. 0.12.2.
= OpenCV:v. 2.4.13.
= Dlib: v. 19.7.
= Ambiente de programacion: Sublime Text: v. 3.0.

» Controlador de versiones: Para mantener la privacidad del cédigo, se utiliza un

repositorio privado online en GIT: www.bitbucket.com.

El detalle completo de las dependencias de la API se encuentran en Anexo C.

5.2. Captura de Imagenes

5.2.1. Condiciones del Entorno y Caracteristicas de la Camara

Los espacios donde se captura las imagenes pueden incluir variaciones de brillo o
sombra, por lo que las capturas son tomadas en un ambiente controlado (pared de tonos
claros y sin fotografias de fondo).

Al momento de estar tomando fotografias, la persona no puede realizar movimientos
bruscos, sean estos giros rapidos de cabeza hacia la izquierda, derecha o en algin angulo,

ya que el proceso de extraccion de caracteristicas faciales no puede identificar los puntos
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de referencias faciales necesarios para que los modelos de reconocimientos puedan ser
entrenados adecuadamente.

Las capturas deben ser tomadas en un plano frontal para obtener la totalidad de los
puntos de referencias faciales.

Se utiliza la camara web que viene integrada al computador que posee una resolucién
HD de 720p.

Las capturas de imagenes son convertidas a escala RGB, las que son almacenadas con
extension PGM (Portable Graymap). PGM es un formato en escala de grises que utiliza
8 bits por pixel, donde el valor maximo de gris es 255 [20].

Para el reconocimiento facial, las capturas realizadas se almacenan en un directorio
que tiene como nombre, el nombre de la persona de quien fueron capturadas las imagenes.
De esta manera es posible diferenciar las imdgenes de una u otra persona.

En el caso de la deteccion de microexpresiones oculares, existen dos directorios de
imagenes que contienen las microexpresiones oculares de personas adultas de todos los
continentes con cejas arriba y en estado normal [10].

El directorio de Cejas_Arriba contiene 584 imagenes y el directorio Cejas_Normal

contiene 522 imagenes.

5.3. Base de Datos

La API necesita dos bases de datos, una de ellas destinada al reconocimiento facial y

otra para el reconocimiento de microexpresiones oculares.

5.3.1. Reconocimiento Facial

Se cuenta con un directorio que actua de base de datos de personas, dentro de él
existen sub-directorios que poseen como nombre, el nombre y apellido de la persona, para
comprender la organizacion de la base de datos, véase el Anexo D.1. La documentacién de
OpenCV menciona que como minimo se necesita 10 imagenes por persona para utilizar
el algoritmo de Fisherface, no asegura que la persona es reconocida usando una baja
cantidad de fotografias. No hay claridad de los ambientes y reglas claras para obtener
un mejor rendimiento en el reconocimiento facial. Se menciona también que el modelo de
entrenamiento de Fisherface requiere de imagenes que posean como minimo una resolucion
de 10x10 pixeles en formato .pgm y en la base de datos debe haber como minimo 2

registros de personas en la base de datos [27].
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Hay que senalar que el nimero de imagenes en los directorios de las personas no
asegura un mejor rendimiento del algoritmo. Este va a depender del angulo de la cara al
momento de capturar la fotografia, de la pose, iluminacion, expresiones registradas y el

ambiente de trabajo usado para el registro de las imagenes.

5.3.2. Microexpresiones Oculares

Se cuenta con una base de datos de microexpresiones oculares, la que considera ex-
presiones de personas con cejas arriba y cejas en estado normal que son almacenadas en
formato .jpg y .png Para ver la organizacién de la base de datos, revisar el Anexo D.2.

La base de datos utilizadas es Chicago Face Database [10]. Ademés se incluyen imé-
genes capturadas localmente para poder poblar la base de datos de microexpresiones
oculares.

Los directorio de Cejas_Arriba y Cejas Normal poseen iméagenes de la forma, mos-

trada en la Figura 5.3.2.

(a) Cejas Normal. (b) Cejas Arriba.

Figura 5.1: Imagenes de la base de datos microexpresiones oculares.

5.4. Etapa 1: Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial consta de diversos procesos que se muestran en el siguiente

diagrama, de la Figura 5.2.

= Dada una imagen, se detecta que hay una cara sin identificarla. Si se trata de un
video, se evalua imagen por imagen. Se realiza el seguimiento de la cara, entregando

la localizacion y la escala a la que se encuentra.
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Figura 5.2: Proceso de reconocimiento facial.

= De la cara, se extraen los puntos de referencias faciales (son los puntos de tipo (X,Y)
que definen el contorno de la cara, ojos, cejas nariz, boca y labio), se almacena en una
matriz de 6822 de tipo float. Cada fila del arreglo esta compuesto por la ubicacion
de cada punto en la imagen. Por medio de los puntos de referencia faciales es posible

identificar sectores de la cara. esto se ilustra en la Figura 5.3.

Donde:

e Contorno de la cara: puntos 0 — 16.

e Ceja izquierda: puntos 17— 21.

e Ceja derecha: puntos 22 — 26.

e Nariz: puntos 27 — 35.

e Ojo izquierdo: puntos 36 —41.

e Ojo derecho: puntos 42 —47.

e Labio superior: puntos 48 — 59.

e Labio inferior: puntos 60 — 67.

= Los puntos de referencia facial cambian a medida que la cara se mueve a diferentes

partes de la camara. Podria estar realizando la misma expresion en la parte superior
izquierda de la imagen como en la parte inferior derecha en otra imagen. La relacion

entre las coordenadas son invariantes a la ubicacién, lo que significa que no importa

en que parte del cuadro se encuentre la cara detectada.
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Figura 5.3: Puntos de referencias faciales.

Para alinear la cara, se calcula la media de los dos ejes, 1o que resulta en una especie
de “centro de gravedad” de todos los puntos de referencia facial. Entonces se obtiene la

posiciéon de todos los puntos relativos a este punto central, ilustrada en la Figura 5.4.

Cada linea de color rojo tiene una magnitud (distancia entre los puntos) y una direc-

cién (dngulo con respecto a la imagen horizontalmente, es decir un vector).

No es posible tomar la punta de la nariz como punto de referencia, ya que existen
narices cortas o con deformaciones, por lo cual habria que agregar una varianza extra. El

centro de gravedad se desplaza cuando la cabeza se aleja o acerca de la cAmara.

Para disminuir el uso de recursos computacionales se utiliza escala de grises y se reduce

la resolucién de las imagenes.



CAPITULO 5. DESARROLLO 42

l ' ' -

(a) Anade “centro de gravedad” en la cara, se (b) Se trazan lineas de color rojo ente el punto
muestra con un punto de color azul. central y cada punto de referencia facial.

Figura 5.4: Normalizacion de imagen facial.

= Una vez alineada la cara, es necesario extraer sus caracteristicas, que son peque-
nos fragmentos de informacién que la describen (nariz, boca, ojos, etc.), las cuales
proporcionan datos para distinguir entre las caras de diferentes personas segin va-

riaciones geométricas.

= Cada persona posee un identificador asignado por el modelo de Fisherface. Este ini-
cia del nimero 0 en adelante. La siguiente muestra posee 3 directorios, con distinta
cantidad de imagenes. El modelo resultante denominado modelo_reconocimiento.pkl
indica la matriz de identificadores (etiquetas) de la forma, mostrada en la Figura
5.9:

= El vector de caracteristicas extraido de una imagen se compara con los vectores
de caracteristicas de cada una de las personas que existe en la base de datos. El

porcentaje de similitud entre vectores de caracteristicas se llama confianza.
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labels: !l!opencv-matrix

rows: 490

cols: 1

dt: i

data: [ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
o, o, o, o0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, 0, O, O, O, O, O, O, O,

Figura 5.5: Modelo de reconocimiento facial.

5.5. Etapa 2: Reconocimiento Microexpresiones Oculares

Una vez reconocida a la persona en la etapa de reconocimiento facial, y con el objetivo
de validar de que se trata realmente de la persona, se aplican pruebas de levantamiento
de cejas, para lo que se utiliza un clasificador SVM con kernel lineal con el fin de predecir
si la persona levanta o no las cejas. El diagrama de la Figura 5.6 presenta el proceso que

responde a este objetivo.

5.5.1. Preparaciéon de Datos y Entrenamiento

La base de datos se compone de imagenes con cejas arriba y cejas en estado nor-
mal. Para crear y entrenar el modelo, se utiliza un clasificador SVM con kernel lineal y

parametro de coste C' = 1,0.
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Figura 5.6: Proceso de reconocimiento microexpresiones oculares.

5.5.2. Extraccion de Microexpresiones Oculares

Una vez obtenidos los datos de entrenamiento se realiza el proceso de extraccion de
caracteristicas. Para ello se utiliza el método visto para el reconocimiento facial. Los
puntos de referencias faciales se centran en el sector de ojos y cejas, obteniendo las

microexpresiones oculares de cada una de las imégenes.

5.5.3. Entrenamiento, Clasificaciéon y Prediccion SVM

El proceso de entrenamiento considera las imagenes como puntos en el hiperplano de
separacion. Scikit-learn define por defecto las clases de los objetos que son entrenados,
otorgando a los puntos del directorio Cejas Arriba la clase 0 mientras que los puntos del
directorio Cejas Normal la clase 1. SVM construye un modelo capaz de predecir si una
imagen nueva (cuya categoria se desconoce) pertenece a una u otra clase.

Para determinar la exactitud del modelo de clasificacion se utiliza validacion cruzada
(cross-validation por sus siglas en ingles). Esta técnica se utiliza en entornos donde el
objetivo principal es la predicciéon cuando se quiere estimar la precision de un modelo
[11]. Se utiliza un 80% de las imégenes de la base de datos para entrenar el modelo y
20% para probar y determinar la precision del modelo.

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran las predicciones del clasificador para cada FPS (cuadros
por segundo) que la cdmara captura en tiempo real, indicando que se trata de cejas arriba

y de cejas en estado normal.
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Figura 5.7: Prediccién clasificador SVM para rostros con cejas en estado normal.
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Figura 5.8: Prediccion clasificador SVM para rostros con cejas arriba.
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5.6. Etapa 3: Desarrollo API

Se presenta la implementacion para generar la capa de comunicacion entre los médulos
de reconocimientos con los usuarios que consuman el servicio de la API.
Esta solucion consiste en desarrollar una API utilizando el micro-framework Flask.

Las dependencias necesarias para la instalacién de Flask estan disponible en Anexo C.

5.6.1. Usuarios

Para generar la comunicacion con el computador servidor descrito en la Seccion 5.1,
es necesario la contar de un usuario que pueda conectarse local y remotamente, que envié
peticiones validas y que pueda también obtener las respuestas brindadas por el servidor.
Para ello, se utiliza ¢cURL que es un interprete de comandos orientado a la transferencia
de archivos [24].

5.6.2. Funcionalidades

En el Cuadro 5.1se presentan los métodos principales de FME API. Por medio de

cURL se realiza las peticiones para el reconocimiento facial y de microexpresiones ocula-

res.

# | Método Funcionalidad

1 entrenar_modelo_facial(folder) Retorna el modelo de reconocimien-
to facial.

2 | reconocer_microexpresion() Retorna microexpresion ocular de-
tectado del rostro de la persona.

3 reconocer_cara() Retorna la precision, nombre e indi-
ce del directorio donde se encuentra
la persona consultada.

4 | not_found(error) Mensaje de error 404.

Cuadro 5.1: Lista de funcionalidades FME API.
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Para iniciar el servicio de API y visualizar de mejor manera el comportamiento, se
utiliza de modo local la direccién IP de localhost (direccién que apunta al computador que
se estd utilizando). Para conexiones remotas es necesario ingresar la I[P y PUERTO de
conexion del computador servidor. Es necesario iniciar una consola o terminal e ingresar

los siguientes parametros:

[gmardones@GM-pc FME _API]$ export FLASK APP = fme api.py
[gmardones@GM-pc FME_API]$ python -m flask run --host = 0.0.0.0

* Serving Flask app "fme_api"
* Running on http://0.0.0.0:5000/ (Press CTRL+C to quit)

Una vez iniciado el servicio, es posible realizar peticiones por medio de cURL. Las
respuestas de FME__API al usuario son por medio del formato de intercambio de datos
JSON. El Cuadro 5.2 muestra las peticiones en cURL y las respuesta en JSON.

En la fila 1 se aprecia la peticion de cURL a la URL /facial/recognition que invoca
al método reconocer_cara(). El usuario envia por método POST la imagen que quiere
reconocer. Flask almacena localmente la imagen para que el modelo de reconocimiento
facial pueda predecir. Note que es posible almacenar este registro temporal o permanen-
temente. La respuesta JSON retorna la confianza de tipo float obtenida por el modelo.
El indice_prediccion de tipo int, indica a qué directorio de la base de datos pertenece
la imagen. Por su parte nombre de tipo string indica de la persona identificada.

La fila 2 muestra la forma de como entrenar el modelo de reconocimiento facial. Es
un método de tipo GET, por medio de la peticiéon cURL a /facial/train_model que
invoca al método entrenar_modelo_facial(). Se retorna un valor de tipo boolean: true
en caso de que se entreno el modelo exitosamente, o false en caso contrario.

Finalmente, la fila 3 muestra la peticion cURL a /microexpression, de tipo POST,
que invoca al método reconocer_microexpresion(). El usuario envia la imagen y la API
retorna un objeto JSON indicando si la persona posee las cejas arriba (Cejas_Arriba) o

cejas en estado normal (Cejas_Normal).
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# Peticiones
1 $ curl http://IP:PORT/api/v1.0/facial/recognition
POST: imagen.jpg/png
{
"confianza": float,
"indice_prediccion": int,
"nombre": string
}
9 $ curl http://IP:PORT/api/v1.0/facial/train_model
{
"modelo _facial entrenado": boolean
}
$ curl http://IP:PORT/api/v1.0/microexpression
3 . -
POST: imagen.jpg/png
{
"Accion": string
b

Cuadro 5.2: Peticiones cURL y respuestas tipo JSON.




6. Pruebas y Resultados

El capitulo detalla las pruebas realizadas para verificar el correcto funcionamiento de
los métodos implementados en la API. Para ello se realizan pruebas sobre los médulos

de reconocimiento facial y de reconocimiento de microexpresiones oculares.

6.1. Reconocimiento Facial

La primera etapa de desarrollo de la API cuenta con el modelo predictorio de recono-
cimiento facial, tiene como objetivo identificar a la persona que se encuentra frente de la

camara devolviendo con su nombre y precision.

6.1.1. Escenarios de Prueba

Las pruebas fueron realizadas en un ambiente controlado, donde cada imagen procesa-
da se encontraba sin elementos distractores para la cAmara web. Es decir, sin fotografias
en las paredes con iluminacién artificial (de preferencia luz de tipo led), sin la participa-
cion de mas personas al momento de realizar las capturas y donde que las paredes estan

pintadas de color claro.

6.1.2. Confianza y Reconocimiento

A menor valor de la variable confianza, mejor es la respuesta del modelo de Fisherface.
El Cuadro 6.1 muestra que a mayores variaciones de iluminacién, pose, expresiones y
cantidad de imagenes que posea la persona inscrita en la base de datos, mejor es la
precision del modelo para predecir imagenes. Las pruebas de confianzas determinan los
rangos para indicar la prediccién del modelo (no reconoce, reconoce pero imagen difusa,
reconoce). Se evaluaron 100 fotografias y se obtuvo la confianza promedio, determinando

de esta manera los rangos de reconocimiento.
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Imagenes

Confianza

Resultado

Observaciones

—_

10

736,6798

No reconoce

Luz constante, sin variaciéon de pose, ex-
presion normal, distancia de la camara:
55 cm.

20

670,8243

No reconoce

Luz constante, giro suave derecha e iz-
quierda, expresion normal, distancia de
la camara: 55 cm.

100

660,8124

No reconoce

Luz constante, giro suave derecha e iz-
quierda, expresion normal, sonrisa, dis-
tancia de la camara: 55 cm.

150

554,9345

Reconoce, pe-
ro no estable

Luz constante, luz tenue, giro suave de-
recha e izquierda, expresion normal, son-
risa, enojo, distancia de la camara: 55
cm.

200

533,0163

Reconoce, pe-
ro no estable

Luz constante, luz tenue, luz locali-
zada lado derecho, giro suave derecha
e izquierda, expresion normal, sonrisa,
enojo, ojos cerrados, distancia de la cé-
mara: 55 cm.

250

446,8639

Reconoce

Luz constante, luz tenue, luz locali-
zada lado derecho, giro suave derecha
e izquierda, expresion normal, sonrisa,
enojo, ojos cerrados, distancia de la cé-
mara: 30 cm.

350

326,8757

Reconoce

Luz constante, luz tenue, luz localiza-
da lado derecho e izquierdo, giro suave
hacia la derecha, izquierda, arriba, aba-
jo, en circulos, expresion normal, sonri-
sa, enojo, ojos cerrados, distancia de la
camara: 55 cm.

Cuadro 6.1: Variaciones reconocimiento facial.
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6.2. Reconocimiento Microexpresiones Oculares

La libreria de Python Scikit-learn provee de clasificadores de tipo SVM. Estos po-
seen kernel de tipo LINFAL, RBF y POLY. Para el caso del kernel LINEAL es posible
configurar su valor de coste, esto es el margen del hiperplano. El kernel RBF' configura
el valor gamma que permite ampliar o reducir la zona de influencia de los vectores de
soporte. El kernel POLY permite variar el valor degreee que corresponde a la cantidad de
clases que participan del entrenamiento. A continuacién se presentan distintas pruebas
para determinar el mejor clasificador frente a la base de datos comentados en el capitulo

anterior.

6.2.1. Base de Datos

Las pruebas de base de datos son desarrolladas con un clasificador estandar SVM con
kernel LINEAL, coste = 1,0 (coste por defecto de Sckit-learn) y 10 iteraciones para de-
terminar un promedio mas ajustado en la etapa de entrenamiento del modelo. El tamano
de la base de datos es variable y corresponde a la cantidad de imagenes en los directorios
CN: Cejas_ Normal y CA: Cejas__Arriba, el tiempo de entrenamiento del modelo es
medido en segundos. Se determina la exactitud del modelo predictor SVM y la exactitud
de un directorio de prueba que no participa de la etapa de entrenamiento. Los resultados

se muestran en el Cuadro 6.2.

Variacion base de datos
# tamano BD Tiempo Exactitud modelo | Exactitud test
1 584 CA; 522 CN | 344 seg. 91 % 100%
2 300 CA; 300 CN | 258 seg. 94 % 81%
3 200 CA; 200 CN | 198 seg. 91 % 81%
4 100 CA; 100 CN | 83 seg. 85 % 81%
5 50 CA; 50 CN 9 seg. 81% 70%

Cuadro 6.2: Rendimiento con variacién de base de datos SVM LINEAL.
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6.2.2. Kernel

Para determinar el mejor clasificador SVM, se necesita determinar el kernel que de-
vuelva la exactitud mas alta en virtud de las 2 clases existentes, ademas de evaluar la
precision del modelo, tiempo empleado utilizado para entrenar y variables requeridas se-
gun el kernel usado. Los siguientes kernel son estdndar, y en base a sus predicciones se
determina ctal usar y qué variable se configura. Cada prueba es iterada en 10 ocasiones,
a fin de determinar un promedio mas ajustado del modelo en la etapa de entrenamiento.
El tamafio de la base de datos del directorio CIN: Cejas_ Normal es de 522 imagenes
y 584 para el directorio CA: Cejas_ Arriba. El tiempo del entrenamiento del modelo
es medido en segundos. Ademas, se determina la exactitud promedio de las imagenes de
un directorio de pruebas que no participa en la etapa de entrenamiento. Este directorio
permite corroborar o acercarse a los resultados entregados por el modelo.

El Cuadro 6.3 muestra el comportamiento del clasificador utilizando un kernel LI-
NEAL. Posee la variable configurable coste = 1, que es determinada por defecto por

Scikit-learn.

# | Tiempo Coste | Exactitud Exactitud
Modelo test
1 | 492 seg. 1 91,9% 100%

Cuadro 6.3: Rendimiento clasificador SVM utilizando kernel LINEAL.

El Cuadro 6.4 muestra el comportamiento del clasificador utilizando un kernel RBF.
Posee la variable configurable gamma = AUTO. El valor AUTO es asignado automati-
camente por Scikit-learn, busca y determina la cantidad de clases y asigna el mejor valor

para gamma.

# | gamma Tiempo Exactitud Modelo Exactitud test
1 | AUTO 349 seg. 58 % 80 %

Cuadro 6.4: Rendimiento clasificador SVM utilizando kernel RBF.
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El Cuadro 6.5 muestra el comportamiento del clasificador utilizando kernel POLY'.

Posee la variable configurable degree, que es asignada por defecto por Scikit-learn con

valor 3, pero dado que sélo existen 2 clases, toma el valor de degree = 2.

# | degree Tiempo Exactitud Modelo Exactitud test
1 2 435 seg. 87,9% 50%
Cuadro 6.5: Rendimiento clasificador SVM utilizando kernel POLY.
6.2.3. Coste SVM Kernel LINEAL

Las pruebas anteriores determinan que el kernel con mejor rendimiento es el LINEAL.

Las evaluaciones de rendimiento son desarrolladas con variacion de coste y 10 iteraciones

en la etapa de entrenamiento. El tamano de la base de datos del directorio CIN (Ce-

jas_ Normal) es de 522 imagenes y 584 imédgenes para el directorio CA (Cejas_ Arriba),

el tiempo de entrenamiento es medido en segundos. Se evalia la exactitud del modelo y

la precision del reconocimiento utilizando un directorio con imagenes de prueba que no

particip6 en la etapa de entrenamiento. Se utiliza para corroborar los resultados entre-

gados por el modelo en su prediccién por medio de validacion cruzada. Los resultados se

muestran en el Cuadro 6.6.

# Coste Tiempo Exactitud Modelo Exactitud test
1 1 472 seg. 91,9% 100 %
2 5 506 seg. 92,3% 77,7 %
3 10 489 seg. 90,9% 100 %
4 15 465 seg. 90,9 % 88,8 %
5 20 478 seg. 92,2% 100 %
6 40 443 seg. 90,9% 90,9 %
7 100 479 seg. 91 % 90,9 %
8 200 469 seg. 91% 90,9%

Cuadro 6.6: Rendimiento clasificador SVM con kernel LINEAL con variacién de coste.
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6.3. FME_API

Se realizan pruebas a las peticiones y se determinan los tiempos de respuesta de modo
local y remoto. Por medio de solicitudes con la funcién time de cURL se obtienen los

tiempos de ejecucion en tiempo real y por parte del sistema.

6.3.1. Reconocimiento Facial

El modelo de reconocimiento facial es entrenado con 1,106 imagenes que corresponden
a 43 directorios. El Cuadro 6.7 muestra los tiempos de ejecucién de la peticién de entre-
namiento del modelo. El Cuadro 6.8 muestra cuando el reconocimiento facial es exitoso.
Cuando el reconocimiento no es claro, o la imagen consultada es difusa, ver el Cuadro 6.9.
El Cuadro 6.10 muestra la peticién de la imagen que se quiere detectar y no se encuentra

en la base de datos.

Peticion

$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/facial/train_model

"modelo_facial entrenado": true
}
real 2m18.732s
user O0m0.004s
sys 0Om0.010s

Cuadro 6.7: Prueba entrenamiento modelo de reconocimiento facial.
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Peticion

$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/facial/recognition

POST: t1l.png

{
"confianza": 200.86037574254266,
"indice_prediccion": O,
"nombre": "Gonzalo_Mardones"

}

real OmO.108s
user Om0.003s
sys OmO.008s

Cuadro 6.8: Reconocimiento facial de cara conocida, ver imagen en Anexo E.1.a.

Peticion

$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/facial/recognition

POST: t10.png

{
"confianza": 478.1477314603432,
"motivo": "Imagen difusa",
"resultado": "Desconocido"

}

real Om0.030s
user Om0.003s
sys Om0.004s

Cuadro 6.9: Reconocimiento facial no es preciso, ver imagen en Anexo E.1.b.
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Peticion
$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/facial/recognition
POST: t12.jpg

{
"confianza": 551.7286116684757,
"motivo": "No se encuentra en base de datos",
"resultado": "Desconocido"

}

real OmO.026s
user Om0.003s
sys OmO.005s

Cuadro 6.10: Reconocimiento facial, cara no encontrada en BD, ver imagen en Anexo
E.1.d.

6.4. Reconocimiento de Microexpresiones Oculares

El modelo de reconocimiento de microexpresiones oculares muestra la respuesta de la
peticién para una cara con cejas arriba, ver Cuadro 6.11. Cuando la cara posee las cejas
en estado normal el modelo responde con la salida mostrada en el Cuadro 6.12.

Ante peticiones erréneas o que no han sido mencionadas anteriormente, la API res-

ponde con un mensaje de error 404, ver Cuadro 6.13.
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Peticion
$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/microexpression
POST: t13.jpg

{
"Accion": "Cejas_Arriba"
}
real Om0.201s
user Om0.004s
sys 0OmO0.003s

Cuadro 6.11: Reconocimiento ocular, cejas arriba, ver imagen en Anexo E.1.c.

Peticion

$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/microexpression
POST: t12.jpg

"Accion": "Cejas_Normal"
b
real Om0.077s
user O0m0.003s
sys Om0.005s

Cuadro 6.12: Reconocimiento cejas en estado normal, ver imagen en Anexo E.1.d.

6.4.1. Resumen Peticiones FME_ API

El Cuadro 6.14 muestra el método que se evalia, formato de tipo GET o POST y los

tiempos de respuesta local y remoto, medidos en minutos y milisegundos.
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Peticion

$ time curl http://0.0.0.0:5000/api/v1.0/micro/t1l.png

"error": "la URL solicitada no se encontro en el servidor.
Si ingreso la url manualmente, verifique su ortografia
y vuelva a intentarlo."

+

real Om0.009s

user O0m0.001s

sys 0OmO.006s

Cuadro 6.13: Error 404, direcciéon URL invalida.

# | Método Tipo Tiempo local | Tiempo remoto
1 /train_model GET 1:28 min. 1:39 min.
2 | /recognition ! POST | 52.4 ms. 232.2 ms.
3 | /recognition 2 POST | 48.4 ms. 132.4 ms
4 | /recognition 3 POST | 108 ms. 586.2 ms
5 | /microexpression * | POST | 2975.2 ms. 5902 ms.
6 | /microexpression ® | POST | 102 ms. 137.4 ms.

Cuadro 6.14: Tiempos reales de ejecuciones locales y remotas.

De acuerdo al Cuadro 6.14 se aprecian las diferencias de tiempo local y remoto para la

misma entrada. La diferencia de tiempo maés significativa se aprecia en el entrenamiento

del modelo de reconocimiento facial, siendo el tiempo remoto mas costoso. En estas

pruebas se usaron imagenes de 92x112 pixeles hasta imagenes de 2444x1718 pixeles.

1Reconocimiento facial - No reconoce.
2Reconocimiento facial - Indeciso.
3Reconocimiento facial - Reconoce.
4Reconocimiento microexpresiones - Cejas Arriba.
5Reconocimiento microexpresiones - Cejas Normal.
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6.5. Resultados

En base al trabajo desarrollados y experimentos planteados, es posible obtener diversos
resultados que a continuacién se comentan:

Los algoritmos tradicionales de reconocimiento facial, si bien proveen de propiedades
y métodos claros, proveen estudios de iluminaciéon, rotaciones de la cara y expresion
de emociones generales que pueden entregar resultados cada vez mas precisos. Pero, no
existe un listado de las operaciones que deben ser llevadas a cabo para obtener un nivel
de precision méas alto, sélo la prueba y error, sumado a la calidad de las imagenes son
relevantes a la hora de desarrollar modelos de reconocimiento facial mas precisos.

Por otro lado, para lograr un nivel de confianza aceptable existen personas que requie-
ren menores cantidades de imagenes, en cambio otras personas requieren mayor cantidad
de registros. La documentacién de OpenCV no detalla estas particularidades a la hora de
implementar los modelos de clasificacién. Es por ello que es necesario recurrir a la litera-
tura en el area para comprender mejor las variables necesarias para el entrenamiento.

Situacion parecida sucede con los clasificadores de Support Vector Machine, donde la
prueba y error del clasificador determina la mejor precisiéon del modelo. Existen situa-
ciones donde es posible inferir ciial podria ser el mejor candidato para utilizar, pero no
hay seguridad de qué kernel utilizar a menos que se realicen las pruebas. Las imagenes
de las caras deben ser muy claras y faciles de distinguir. Ejemplo de ello son rostros
donde la persona de forma deliberada ubica las las cejas en estado normal y cejas hacia
arriba, lo cual facilita la separacion entre las clases. El modelo no esta entrenado para
determinar cejas en un punto intermedio, en cuyo caso intentara responder con la clase

que no corresponde.



7. Conclusion

En este capitulo se presentan las conclusiones basadas en los resultados obtenidos
durante el desarrollo de la API de reconocimiento facial y microexpresiones oculares
utilizando los algoritmos de Fisherface y Support Vector Machine. Por ultimo se da luces

acerca de los trabajos a futuro que de este desarrollo se puede desprender.

7.1. Del Estudio Teoérico

El proceso de investigacién consistié en una revision literaria sobre las expresiones
faciales, procesamiento digital de imagenes, algoritmos de reconocimiento facial, como
se comportan y comparten elementos con los algoritmos de clasificacién. Se presentan

definiciones y caracteristicas que permiten entender mejor la problematica y el disefio de

solucién de la API.

7.2. Del Reconocimiento Facial

El 4rea de vision por computadora se encuentra en constante crecimiento. Los modelos
de reconocimiento facial son cada vez mas precisos ante condiciones adversas, sean estos:
variaciones de iluminacion, rotacién bruscas de cara, cambios fisicos producto de la edad,
entre otros. Es por ello que el estudio de nuevos algoritmos de reconocimiento facial es
cada vez mas solicitado por empresas que desean mejorar sus procesos comerciales.

El desarrollo de la API inicia con la etapa de reconocimiento facial, donde las foto-
grafias son capturadas. Posteriormente, son procesadas y clasificadas. Por medio de los
resultados obtenidos en la etapa de prueba es posible concluir que el modelo de reco-
nocimiento facial entrega rangos de confianza acotados en los siguientes segmentos: si la
confianza es mayor o igual que 0 y menor a 500, el modelo identifica a la personas y

devuelve el nombre del directorio. Si la confianza se encuentra entre 500 y 600 el modelo
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no predice con precision, y puede reconocer o no a la persona, ya que la imagen evaluada
no presenta mayores variaciones de iluminacién o pose. Si la confianza es mayor a 500

indica que la cara es desconocida o no posee registro en la base de datos.

7.3. Del Reconocimiento de Microexpresiones Oculares

Los algoritmos de Machine Learning estan viviendo su auge en los ultimos afios y con
ello los clasificadores SVM han mostrado un gran desempeno, simplicidad, efectividad
y mejor uso de recursos frente a otros métodos de aprendizajes tradicionales. Dado lo
anterior, se utiliza el algoritmo de Support Vector Machine con kernel lineal. Este kernel
entrega la mejor precision frente los otros. Las pruebas determinan que la variable de
coste presenta una importancia trascendental en el entrenamiento del modelo, ya que
una mala eleccion de esta variable implica que el modelo no retorne la mejor precision.
El estudio determina que el costo= 20 retorna el modelo de prediccién con una exactitud

del 92,2% para la deteccion de cejas arriba y cejas en estado normal.

7.4. Trabajos Futuros

En base al trabajo realizado, es posible plantear nuevas tareas que permitan profun-
dizar el problema y solucionar otros que surgen en base a este desarrollo, tales como las

que a continuacién se comentan:

= Evaluar el uso de otros algoritmos de reconocimiento facial y de clasificacion de
microexpresiones a fin de determinar posibles mejoras en los tiempos y precision de

los modelos.

= Incluir nuevas microexpresiones, sean estos: boca, guino de ojos, sentimientos, entre

otros.

= Estudiar el comportamiento del modelo de reconocimiento facial discriminando en-

tre personas gemelas y perfiles laterales.

= Estandarizar y proveer de una documentacién que permita determinar los ambientes
y variantes necesarios para obtener un buen porcentaje de exactitud en el recono-

cimiento facial.
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Glosario

API : Interfaz de Programacién de Aplicaciones, da a los programas accesos a los recursos

de hardware y servicios habilitados.

FME__API : Facial Microexpressions API, es una API de reconocimiento facial y de

microexpresiones oculares.

BSD : Berkeley Software Distribution, es una licencia que permite el uso de software

libremente para propdésitos comerciales y académicos.

DLF : Discriminante Lineal de Fisher, permite reducir de dimensiones y busca maximizar

la varianza de las muestras entre clases.

EMM : Espectro Electromagnético, es el conjunto de longitudes de onda de todas las

radiaciones electromagnéticas.

JSON : JavaScript Object Notation, basada en JavaScript, es un formato de texto para

el intercambio de datos.

PCA : Analisis de Componentes Principales, es una técnica utilizada para reducir la

dimensionalidad de un conjunto de datos.
PGM : Portable Graymap, es un formato de imagenes en escala de grises, utiliza 8 bits.
Python : Lenguaje de programaciéon desarrollado por Guido van Rossum en 1991.

SVMs : Support Vector Machine, es un método basado en Machine Learning que es

utilizado en problemas de clasificacion y regresion.
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ANEXOS



A. Documentos Oficiales

En este capitulo se presentan los documentos generados en la obtencion de requisitos.
Se describen cada uno de los requerimientos expresados por parte de la empresa EXFE
Ingenieria y Software. Ademas, se muestran el documento presentado a los participantes
a fin que voluntariamente sean parte de la investigacion.

Cada requisito incluye una descripcion breve, fuente de obtencién, prioridad asignada,
estabilidad (nivel de fallos reducidos), fecha de actualizacion del requisito, estado (cumple,

no cumple) y tipo (funcional, no funcional).
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A: DOCUMENTOS OFICIALES 68

A.1. Formato Consentimiento Informado

Bl UNIVERSIDAD DE TALCA
FACULTAD DE INGENIERIA )
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Consentimiento Informado

Titulo del Proyecto: API de reconocimiento facial que utilice
micro-expresiones oculares por medio de redes neuronales artificiales.

Autor: Gonzalo Mardones Baeza

El proposito de este documento es entregarle toda la informacion necesaria para que usted
pueda decidir libremente si desea participar de la investigacién, que se le ha explicado verbalmente,
y que a continuacién se describe de forma resumida:

La investigaciéon busca tomar fotografias del rostro de la persona a fin de obtener sus micro-
expresiones oculares. Estas micro-expresiones tienen como objeto la creaciéon de un modelo de
aprendizaje artificial que determine que la persona “es ... quien dice ser”.

Al respecto expongo que:

= He sido informado sobre el estudio a desarrollar.

= Estoy en pleno conocimiento que la informacién obtenida en el estudio en que participaré,
serd absolutamente confidencial, y que no daran a conocer mis datos personales en ninguna
publicacién derivadas de la investigacion.

= Estoy en conocimiento que la decisién de participar en esta investigacién, es totalmente vo-
luntaria. Que queda totalmente a mi arbitrio, una vez iniciada la investigacién, seguir o no
participando en dicho proyecto, sin que esto acarree ninguna consecuencia en mi contra.

Y0, ST /A% i e e
Cédula de identidad NO ........oooiiiiiiiiiiiiiiie e e e
COITEO ElECETOMICO ..eeeeiiiiiiiiiiiiiiee e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e ab b eeeeeens
He leido el documento de consentimiento informado que me ha sido entregado, he comprendido las
declaraciones contenidas en él y he podido resolver todas las dudas y preguntas que he planteado
al respecto.

Consiento mi participacién en la captura de fotograffas a la cual fui convocado/a y que los
datos que se deriven de mi participacién sean utilizados para cumplir con los objetivos especificados
en el documento, para lo cual firme libre y voluntariamente.

En oo A ereiineinnn, de oo de 2017.
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A.2. Formato Documento de Requisitos

B UNIVERSIDAD DE TALCA

FACULTAD DE INGENIERIA )
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Documento de Requisitos

Titulo del Proyecto: API de reconocimiento de microexpresiones faciales
utilizando algoritmos de Fisherface y Support Vector Machine

Autor: Gonzalo Andrés Mardones Baeza

El propésito de este documento es la ratificacién de los requerimientos generados en Marzo de
2017. Obedeciendo al proyecto de corto plazo: Construir una API de reconocimiento de faciales
utilizando algoritmos de Fisherface y reconocimiento de microexpresiones oculares por medio de
clasificador Support Vector Machine.

69

Requisitos de usuario
RU001
Descripcién : La API debe identificar a la persona dentro de la imagen.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Alta.
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.
Estado : No Cumple.
Tipo : Funcional.
RU002
Descripcion : El sistema debe capturar las microexpresiones oculares de las fotografi-
cas.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Alta.
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.
Estado : No Cumple.
Tipo : Funcional.




Requisitos de usuario

RU003

Descripcién : El sistema debe integrar las capturas fotograficas a un clasificador de
FisherFace para la identificacién de la persona.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Necesario.

Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcional.

RU004

Descripcién : El sistema debe crear de base de datos con imagenes de personas que con-
tengan distintas expresiones faciales para clasificar por medio de SVM.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Intransable.

Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcional.

RU006

Descripcién : La API debe poder entrenar el modelo de reconocimiento facial.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Necesario.

Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.

Estado : No Cumple.

Tipo : Funcional.

RU007

Descripcién : El sistema debe reconocer a personas existentes en la base de datos.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Intransable.

Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.

Estado : No Cumple.

Tipo : Funcional.




Requisitos de usuario

RU008
Descripcién : El sistema debe responder a la API disenada.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Alta.
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.
Estado : No Cumple.
Tipo : Usuario.
RU009
Descripcioén : La API debe estar debidamente documentado a fin de que sea mantenible
en el tiempo.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Necesaria.
Estabilidad : Alta.
Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.
Estado : No Cumple.
Tipo : Funcional.
RU010
Descripcioén : La API debe identificar microexpresiones oculares, sean estds cejas arri-
ba o en estado normal.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Alta.
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : 14 de Marzo de 2017.
Estado : No Cumple.
Tipo : Funcional.
Y0, ST /A% i
, cédula de identidad N© ...cccoooiiiiiiiiiiiieiiie e, He leido el documento de validacion de

requisitos que me ha sido entregado, he comprendido las declaraciones contenidas en él y he podido
resolver todas las dudas y preguntas que he planteado al respecto.

En oo A e, de oo de 2017.
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A.3.

Documento de Requisitos Validado

B UniversIDAD DE TALCA
FACULTAD DE INGENIERIA )
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Documento de Requisitos

Titulo del Proyecto: API de reconocimiento de microexpresiones faciales
utilizando algoritmos de Fisherface y Support Vector Machine

Autor: Gonzalo Andrés Mardones Baeza.

El propésito de este documento es la ratificacién de los requerimicntos generados en Marzo de
2017. Obedeciendo al proyecto de corto plazo: Construir una API de reconocimiento de faciales
utilizando algoritimos de Fisherface y reconocimiento de microexpresiones oculares por medio de
clasificador Support Vector Machine.

Requisitos de usuario ‘

RU001 ' ‘
Descripcién : | La APT debe identificar a la persona dentro de la imagen. “
Fuente : Empresa. ; :
Prioridad : Alta. |
Estabilidad : Intransable. |
Fecha Actualizacién : 20 de Octubre de 2017. : r

! Estado : Cumnple. i
.| Tipo Funcional. I
|

| RU002 | 1
: Descripeibn : El sisterma debe capturar las microexpresiones oculares de las fotogréﬁ-ﬁ’ ’
. cas. ‘
" Fuente : Fmpresa. ‘ 1
» . Prioridad : Alta. | |
i Estabilidad : Intransable. l |
i Fecha Actualizacién : 20 de Octubre de 2017. ' ‘
Estado : Cumple. |

! Tipo : Funcional. ‘ i
J
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Requisitos de usuario

RU003

Descripcién : El sistema debe integrar las capturas fotograficas a un clasificador de
FisherFace para la identificacién de la persona.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Necesario.

Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcional.

RU004

Descripcién : El sistema debe crear de base de datos con Imégenes de personas que con-
tengan distintas expresiones faciales para clasificar por medio de SVM.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Intransable.

Fecha Actualizacién : 20 de Octubre de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcional.

RU006

Descripcién : La API debe poder entrenar el modelo de reconocimiento facial.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Necesario.

Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcienal.

RU007

Descripcion : El sistema debe reconocer a personas existentes en la base de datos.

Fuente : Empresa.

Prioridad : Alta.

Estabilidad : Intransable.

Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.

Estado : Cumple.

Tipo : Funcional.




Requisitos de usuario
RU008
Descripcién : El sistema debe responder a la API disenada.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Alta.
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.
Estado : Cumple.
Tipo : Usuario. ]
RU009
Descripcién : La API debe estar debidamente documentado a fin de que sea mantenible
en el tiempo.
Fuente : Empresa.
Prioridad : Necesaria.
Estabilidad : Alta.
Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.
Estado : Cumple.
Tipo : Funcional.
RUO010
Descripcién : La APT debe identificar microexpresiones oculares, sean estas cejas arri-
ba o en estado normal. \
Fuente : Empresa. i ‘
Prioridad : Alta. t,
Estabilidad : Intransable.
Fecha Actualizacién : | 20 de Octubre de 2017.
Estado : Cumple. } j
Tipo : Funcional. ] i
|

Yo, Sr/a: ..ko ""§GO"’2 €. MM ............................................................................
, cédula de identidad N° /(aaoq‘l;ﬁ~2) ....... reees He leido el documento de validacién de
requisitos que me ha sido entregado, he comprendido las declaraciones contenidas en €l y he podido

resolver todas las dudas y preguntas que he planteado al respecto.

‘( .............. de 2017.
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A.4. Documentacion API

B UNIVERSIDAD DE TALCA
FACULTAD DE INGENIERIA )
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Documentacion FME_API

API de reconocimiento de microexpresiones faciales utilizando
algoritmos de Fisherface y Support Vector Machine.

Autor: Gonzalo Andrés Mardones Baeza.

» Palabra clave: FME_API (Facial Microexpressions API).

La documentacién de FME_API ofrece una descripcién detallada de los métodos disponibles,
con ejemplos de las respuestas obtenidas, asi como informacién acerca del uso.

1. FME_API Endpoint’s

Todas las URL’s listadas en la documentacién son relativas a http://IP:PUERT0/api/v1.0/

Algunas consideraciones para tener en cuenta:

= Todas las respuestas de FME_API son retornadas en formato JSON.

= Las peticiones de la FME_API deben ser realizadas como peticiones GET, POST segin sea
el caso.

= Puede considerar todas las respuestas que no sean devueltas con un cédigo HT'TP 404 como

un recurso no encontrado. Se utiliza cuando el servidor web no encuentra la pagina o recurso
solicitado.

Para iniciar el servicio de API y visualizar de mejor manera el comportamiento, se utiliza de
modo local la direccién IP de localhost (direccién que apunta al computador que se esta utilizan-
do), para conexiones remotas es necesario ingresar la IP y PUERTO de conexién del computador
servidor. Es necesario iniciar una consola o terminal e ingresar los siguientes pardmetros:

[user@US-pc FME_API]$ export FLASK_APP = fme_api.py
[user@US-pc FME_API]$ python -m flask run --host = 0.0.0.0

* Serving Flask app "fme_api"
* Running on http://0.0.0.0:5000/ (Press CTRL+C to quit)

1)



2. Funcionalidades FME_API

FME_API dispone de cuatro funcionalidades: entrenamiento de modelo facial, reconocer cara,
reconocer microexpresiones oculares y mensaje de error. A continuacién se describe sus caracteris-

ticas:

2.1. Entrenamiento modelo de reconocimiento facial

Método encargado de retornar el modelo de reconocimiento facial entrenado.

Peticién

http://IP:PORT/api/vl.0/facial/train_model

Formato tipo: GET

}

"modelo_facial_entrenado": true

o false, en caso contrario.

modelo_facial_entrenado: Indica si el modelo se entreno, retornando true si se entreno

2.2. Reconocimiento Facial

Requisito previo: El modelo de reconocimiento facial debe estar entrenado. El método se
encarga de retornar informacién de la cara identificada.

A continuacion se presentan por medio de ejemplos los niveles de confianza establecidos para

el reconocimiento facial.

Confianza <500

500 > Confianza < 600

Confianza > 600

confianza: 200.8603,
indice_prediccion: O,
nombre: Gonzalo_Mardones

confianza: 578.1477,
motivo: Imagen difusa,
resultado: Desconocido

confianza: 651.7286,
motivo: No se encuentra
en base de datos,
resultado: Desconocido

Reconoce

Reconoce, pero no estable

No reconoce




Peticién
http://IP:PORT/api/v1.0/facial/recognition
Formato tipo: POST / key: (filename): imagen.jpg/png

{
"confianza": float,
"indice_prediccion": int,
"nombre": string

}

confianza: Porcentaje de similitud con la persona que mas se parezca.
indice_prediccion: Indica al directorio a la que pertenece la persona.
nombre: Nombre de la persona identificada.

2.3. Reconocimiento de Microexpresiones Oculares

Requisitos previos: El modelo de reconocimiento de microexpresiones oculares debe estar
entrenado (operacion que se realiza de forma manual y debe ser comunicado a quien tenga acceso
a FME_API, Seccién 5) previo a la etapa de reconocimiento. El método se encarga de retornar si
la cara posee las cejas arriba o en estado normal.

Peticiéon
http://IP:PORT/api/vl.0/microexpression
Formato tipo: POST / key: (filename): imagen.jpg/png

"Accion": "Cejas_Arriba"

Accion: Indica si la ceja se encuentra arriba o en estado normal.




2.4. Mensaje de Error

Método encargado de retornar mensaje de error debido a que la URL escrita es errénea o

invéalida.
Peticién
http://IP:PORT/api/v1.0/micro/t11.png
{
"error": "la URL solicitada no se encontro en el servidor.

Si ingreso la url manualmente, verifique su ortografia
y vuelva a intentarlo."

}

error: De tipo 404, recurso no encontrado.

3. Base de Datos de Reconocimiento Facial

NOTA: Las imédgenes enviadas por POST quedan almacenadas en la base de datos del pro-
pietario de FME_API.

Si quiere incluir un nuevo registro de una persona en FME_API, debe comunicar al propietario
para que valide el registro y poder entrenar el modelo de reconocimiento facial.

4. Requisitos de Hardware y Software

Es necesario contar con un servidor o computador-servidor que posea como minimo los siguien-
tes requisitos:

Sistema Operativo: Linux - Fedora v. 25.

Nombre Procesador: Intel Core i5.

Velocidad Procesador: 2,5 GHz.

Cantidad Procesadores: 1.

Cantidad total de ntcleos: 2.

Memoria: 8 GB 1600 MHz DDRS3.



= Python: v. 2.7.13.

e PIP: v.9.0.1.

e Numpy v. 1.13.3.

e Sttckit-learn: v. 0.19.1.
e Flask: v. 0.12.2.

= OpenCV:v.2.4.13.

= Dlib: v. 19.7.

No se considera el espacio en disco para almacenar base de datos, modelo de reconocimiento
facial y de microexpresiones oculares.

5. Contactos

Los programas de entrenamiento del modelo de microexpresiones oculares, normalizacién de
imégenes, extraccién de caracteristicas faciales, duda, requerimiento e informacién complementaria.
Favor contactase al correo electrénico gonzalo-a@hotmail.com



B. Graficos Eleccion de Algoritmos

de Reconocimiento Facial

Este capitulo presenta las figuras que apoyan la eleccion del algoritmo de reconoci-
miento facial tradicionales: Figenfaces, Eigenfaces s/3 y Fisherfaces.
B.1. Comparacion de Iluminacién

100
90 p---—B- -

80F -7

60

501 —+— Eigenfaces

— 2 — Eigenfaces s/3

40+ - Fisherfaces

Tasa de reconocimiento (%)

20

1 o L L 1 J
10 15 20 25 30 35

Namero de caracteristicas

Figura B.1: Comparacion del desempeno de los algoritmos en funcién del ntimero de

caracteristicas, utilizando variaciones de iluminacion.
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B: GRAFICOS ELECCION DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO FACIALS1

B.2. Comparaciéon de Pose

100
3
?9’ , / —&— Eigenfaces
& / — B — Eigenfaces s/3
E 85F / #— Fisherfaces
3 uf
c /
Q
4 /
S 80r ,
(]
© /
4]
@ /
- 750
/
/
70F /
/
i
65 1 1 J
5 10 15 20

Nuamero de caracteristicas

Figura B.2: Comparacién del desempeno de los algoritmos en funciéon del ntimero de

caracteristicas, utilizando imagagenes de caras en distintas poses.



C. Dependencias de Instalacion

A continuacion se listan las dependencias necesarias para el correcto funcionamiento
de la API, dentro de las que se enuncian dependencias de Python, para el tratamiento de
imagenes, operaciones de clasificacion, reconocimiento facial, operaciones matematicas,

entre otros.

1. $ sudo yum update

2. $ sudo yum upgrade python-setuptools

3. $ sudo yum install python-pip python-wheel

4. $ sudo install numpy opencvx

5. $ sudo yum install cmake python-devel numpy gcc gcc-c++
6. $ sudo yum install gtk2-devel 1ibdc1394-devel libv4l-devel
7. $ sudo yum install gstreamer-plugins-base-devel

8. $ sudo yum install boostx

9. $ sudo yum install redhat-rpm-config

10. $ sudo yum install python-matplotlib

11. $ sudo yum install tkinter

12. $ sudo yum install python-imaging

13. $ sudo python setup.py install
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C: DEPENDENCIAS DE INSTALACION

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

$

sudo

sudo

sudo

sudo

sudo

sudo

sudo

sudo

sudo

pip
pip
pip
pip
pip
pip
pip
pip

pip

install -upgrade pip

install scipy

install dlib

install pyglet

install -U scikit-learn

install -U scikit-image

install hbpy

install -no-deps git+git://github.com/Theano/Theano.git

install -upgrade -1 setuptools

git clone https://github.com/Theano/Theano

cd Theano

25. $ sudo

26. $ sudo

27. $ sudo

28. $ sudo

pip
pip
pip

pip

install Image
install imutils
install Flask

install Flask-Images
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D. Base de Datos

A continuacion se muestran las bases de datos utilizadas en el desarrollo de la API. La
base de datos de reconocimiento facial, lista las imagenes de una persona en particular. La
base de datos de microexpresiones oculares lista imagenes de los directorios Cejas_ Arriba

y Cejas_ Normal.

D.1. Reconocimiento Facial
BD_Faces
H]Gonzalo Mardones
—1.png
—2.png

- 50.png

HLuis Mardones

S

U ]Jacqueline_Baeza

—1.png
—2.png

L ....png

- 50.png
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D: BASE DE DATOS

D.2. Microexpresiones Oculares

BD_Microexpressions
ijejas_Arriba
—2017-mes-dia-hora_1.png
—2017-mes-dia-hora_2.png
L ....png

—2017-mes-dia-hora_583.png

L-2017-mes-dia-hora_584.png

1 Cejas_Normal
—2017-mes-dia-hora_1.png

—2017-mes-dia-hora_2.png
I ....png

—2017-mes-dia-hora_521.png

L-2017-mes-dia-hora_522.png
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E. FME API

A continuaciéon se muestran las imagenes utilizadas en las pruebas desarrolladas en la
API. La imagen t10.png presenta una cara difusa, la imagen t11.png muestra el rostro
de una persona identificada en la base de datos, la imagen t12. jpg pertenece a una cara
con cejas en estado normal. Por ultimo, la imagen t13. jpg muestra a una persona que

no se encuentra en la base de datos y posee sus cejas arriba.

E.1. Fotografias Usadas en Pruebas

(a) t10.png.
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