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Resumen

Actualmente existe un creciente interés por estudiar técnicas basadas en visién artificial
y computacion grafica para caracterizar el rostro humano, con el fin de realizar antropometria
facial, reconocimiento e identificacién de personas y sistemas de interaccion hombre - maquina.

Gracias a los métodos actuales es posible tener modelos 3D del rostro que permiten sacar
provecho de la gran cantidad de informacion geométrica que tiene el rostro. Esta infor-
macién es obtenida frecuentemente mediante el calculo de descriptores de forma, los cuales
permiten obtener de forma numérica, informacién relevante acerca de la geometria del rostro.

El objetivo de este trabajo es realizar un analisis de relevancia de tres descriptores de for-
ma (DESIRE, Spherical Spin Image y Cone Curvature), para determinar la viabilidad de
realizar reconocimiento de gestos faciales con alguno de ellos o con alguna combinacién de
los mismos. Se presentan andlisis de la capacidad de recuperacion de cada uno de ellos me-
diante las curvas de precision-recall, anélisis de la relevancia de sus caracteristicas mediante
el indice de Fisher; asi como el entrenamiento de dos clasificadores diferentes, tomando las
caracteristicas mas relevantes de cada descriptor; se analiza ademas el costo computacional
de cada uno de ellos y la viabilidad para implementarlos en un sistema de reconocimiento
en tiempo real.

Palabras clave: descriptores de forma 3D, extraccion de caracteristicas, reconocimien-

to de gestos.

Abstract

Currently there is a growing interest in studying techniques based on computer vision and
computer graphics to characterize the human face, in order to perform facial anthropometry,
recognition and identification of people and systems of human - machine interaction. With
current methods it is possible to have 3D facial models that allow to take advantage of the
large amount of geometric information with the face. This information is often obtained
by calculating shape descriptors, which allow us to obtain numerically relevant information
about the geometry of the face.

The objective of this work is to analyze the relevance of three shape descriptors (DESIRE,
Spherical Spin Image and Cone Curvature) to determine the feasibility of facial recognition
to any of them or any combination thereof. Are presented analysis of the retrieval of each by
the precision-recall curves, analysis of the relevance of their characteristics by Fisher index,
as well as the training of two different classifiers, taking the most important characteristics of
each descriptor, also discusses the computational cost of each and feasibility for deployment



in a recognition system in real time.

Keywords:shape descriptors 3D, feature extraction, gesture recognition
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Introduccion

En los ultimos anos ha existido un creciente interés en mejorar todos los aspectos referentes
a la interaccién entre humanos y maquinas, con el objetivo de que dicha interaccién sea tan
natural como se realiza entre humanos. Una manera de mejorar dicha interaccion puede ser
mediante la identificacién de las emociones; la forma més comin en que las personas expre-
san sus emociones es a través de las expresiones faciales, las cuales identificamos con relativa
facilidad; sin embargo, la implementacién de un sistema automatico de reconocimiento de
expresiones faciales tiene un alto grado de complejidad.

Ekman [8], fue uno de los pioneros del reconocimieto de emociones mediante el andlisis
de expresiones faciales y definié 6 grandes expresiones: alegria (HA), disgusto (DI), miedo
(FE), enojo (AN), sorpresa (SU) y tristeza (SA). Se han desarrollado diferentes técnicas para
reconocer expresiones faciales, la mayoria de ellas basadas en imagenes 2D estaticas [9] y
en el andlisis de secuencias de imégenes, estas ultimas divididas en las aproximaciones por
flujo dptico [1], rastreo de caracteristicas [2] y las basadas en el alineamiento del modelo ([7]).

Una de las principales motivaciones del reconocimiento de caracteristicas faciales 3D, es
solucionar los problemas existentes en los métodos de reconocimiento 2D, tales como la sen-
sibilidad a las variaciones de iluminacién, escala y orientacion. Existen diferentes maneras de
representar la informacién en tres dimensiones. Por un lado la informacién puede ser repre-
sentada como una nube de puntos en el espacio. Estos puntos pueden representarse también
en forma de mallado, donde cada punto es un vértice y a su vez los vértices estan unidos
por artistas. El poligono o geometria a utilizar para realizar esta unién es habitualmente un
tridangulo, ya que es la manera mas simple de aproximar una nube de puntos a una superficie.

Los modelos tridimensionales del rostro, tienen gran cantidad de informacion acerca de
su morfologia, que puede ser extraida empleando diferentes métodos que involucran algin
tipo de descriptor de forma. Los descriptores de forma son herramientas matemaéaticas que
permiten extraer en forma de datos nimericos, informacién acerca de la geometria de un
objeto 3D. Aunque se han evaluado varios descriptores con el propdsito general de reconocer
objetos en una escena [10, 11] y se han hecho andlisis de algunos otros sobre puntos de interés
en el rostro como en [12], donde se anélizan varios descriptores basados en curvatura, o en
[13] donde usando las imégenes Spin se extraen puntos caracteristicos del rostro y [14, 15]
en donde se evaltiian caracteristicas del rostro basandose en andlisis de firma y plantillas. A
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nuestro conocimiento no se ha realizado un anélisis de este tipo con descriptores de forma
como DESIRE, Spherical Spin Image y Cone Curvature, por este motivo, en este trabajo se
realiza un estudio de estos descriptores, con el propdsito de determinar cual de ellos tiene
un mejor comportamiento en el reconocimiento de gestos faciales.



1 FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales acerca de la representacion de los
modelos 3D y la estructura de las mallas triangulares, dado que son las empleadas en los
modelos de la base de datos utilizada en este trabajo. Se muestra también la fundamentacién
tedrica de los descriptores de forma y su clasificacién, asi como una breve presentacién del
estado del arte de la aplicacion de los descriptores en reconocimiento de gestos, y finalmente,
las métricas empleadas usualmente para verificar la similitud entre caracteristicas a partir
de la informacién suministrada por los descriptores.

1.1. Representacion de modelos 3D

La reconstruccion o representacion 3D es el proceso mediante el cual, objetos del mundo real,
son reproducidos en la memoria de un computador representando sus caracteristicas fisicas,
(dimensiones, forma, volumen). Se han desarrollado variedad de métodos de representacién
cuyo objetivo principal es realizar la conexion de puntos que conforman el objeto en forma
de elementos de superficie (cualquier figura geométrica). La representacién de objetos 3D,
tiene un gran interés, ya que se han encontrado aplicaciones en diversos campos como son:
diseno, automatizacion de procesos, conduccion automatica de vehiculos, mapeo de terrenos,
guiado de robots, entre otros.

Un proceso de representacién tridimensional, en general involucra las siguientes etapas:
adquisicion, registro, integracion y ajuste. La etapa de adquisicién consiste en sensar la su-
perficie del objeto desde un niimero determinado de vistas o imagenes de rango. El registro
consiste en llevar las multiples imagenes adquiridas, a un sistema de coordenadas comun.
La etapa de integracién, consiste en eliminar datos redundantes y generar datos en las re-
giones que tengan ausencia de informacién. La etapa de ajuste, es la encargada de estimar
un modelo matematico, estos modelos pueden tener gran variedad de representaciones, una
de las mas empleadas es la representacion por mallas triangulares. La Figura 1-1 muestra
el proceso de construcciéon del modelo 3D a partir de un escena real, y la Figura 1-2 ilustra
un ejemplo del mismo proceso.

1.1.1. Métodos de digitalizacion 3D

Los métodos de digitalizacion 3D, hacen referencia a las técnicas existentes para representar
digitalmente, en un computador, las caracteristicas fisicas de un objeto o escena real. Estos
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Objeto 3D

Registro
Adaquisicin v Ajuste

Integracion

Figura 1-1: Proceso de reconstruccién 3D

(a) Adquisicién (b) Registro

(c) Integracién (d) Ajuste

Figura 1-2: Ejemplo reconstruccién

métodos se pueden clasificar en pasivos y activos [4].

1.1.1.1. Métodos pasivos

En forma general, los métodos pasivos se limitan al estudio de la informacién visual de una
0 maés vistas, tomadas en distintos instantes de tiempo y observando la escena, sin actuar
sobre ella, dentro de estos métodos se encuentran:

Geometria epipolar. Conociendo la posicion de la imagen de un punto en dos fotografias,
y la posiciéon y orientacion de las camaras, se puede reconstruir la posicion del punto ac-
tual por triangulaciéon. Un punto de la escena con los dos centros de proyeccién forman un
triangulo, cuya interseccién con los planos de proyeccion son las lineas epipolares. El resul-
tado es una imagen parcial con profundidades (una nube de puntos en el espacio). En [5] se
puede encontrar la explicacién detallada de este tipo de reconstruccion, conocida también
como reconstruccién stereo.
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Figura 1-3: Proceso de Reconstruccién, mediante geometria epipolar. [5]

Shape from Shading. Este método [6], permite realizar la reconstruccién, a partir de una
sola imagen del modelo, siempre y cuando se cumplan algunas condiciones:

» Lasuperficie del objeto, tiene un comportamiento Lambertiano, es decir, que la radiancia
no varia en funcién del dngulo de observacién.

s La Reflectividad es constante.

= Todos los puntos de la imagen reciben iluminacion directa.

A partir de la perspectiva. Dibujo en perspectiva, usando puntos de fuga, para cada punto
de la imagen del que sepamos su proyeccion en el plano, se pueden calcular sus coordenadas.

1.1.1.2. Métodos Activos

Se conocen como técnicas de reconstruccion activa aquellas en las que se actia con algin
tipo de energia externa sobre el objeto a representar, con el fin de capturar de forma mas
sencilla sus dimensiones. En los métodos activos, existe retroalimentacion de la informacion
visual sobre:

= El movimiento, localizacién y orientacién del sensor.
= Los lentes y el sistema de adquisicion.

» La métrica y el estado interno del sistema (calibracién visual).
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Una imagen de rango es un conjunto de puntos del espacio, obtenidos por un escaner de
barrido, que representa la superficie de un objeto. La principal caracteristica de las imagenes
de rango es que cada pixel es una medida de la distancia entre un punto visible del objeto y
un marco de referencia conocido. Por lo tanto, una imagen de rango reproduce la estructura
3D de una escena. (Figura 1-4)

(hjeto Fisico

Punto Muestreado en i
Escaner de Rango %%, 2.

Figura 1-4: Proceso de Adquisicién de imagenes de rango para dos vistas diferentes [3]

Los sensores de rango activo, utilizan diferentes técnicas, dentro de las mas comunes se
encuentran la triangulacién, radar/sonar, interferometria de Moiré.

1.1.2. Mallas triangulares

Existen diferentes maneras en que un modelo 3D puede ser representado luego de ser
digitalizado, la forma ma&as comin de representar modelos 3D es mediante mallas poligo-
nales, estas estan conformadas por la unién de poligonos cuyos vértices son coplanares; si
todos los poligonos son triangulos, el mallado se conoce como malla triangular; por simplici-
dad en muchos procesos las mallas poligonales generalmente, son convertidas en triangulares
como se ilustra en la Figura 1-5, donde una malla poligonal con k vértices es transformada
en la union de k£ — 2 tridngulos.

Una malla triangular estd conformada por un conjunto de tridngulos T = {11, T5,...T,,},
formados por un conjunto de vértices V = {v;lv; = (zs,y5,2) € R31 < i < n} y un
conjunto de indices P = {p1, pa,...pm} que relacionan a los vértices que conforman cada
tridngulo, es decir proporcionan informacién acerca de la topologia. La Figura 1-6 ilustra
un ejemplo de los listados de vértices e indices que conforman el modelo 3D de un icosaedro
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(a) (b)

Figura 1-5: Triangulacién de un poligono

(n = 12, m = 20). En este ejemplo, la primera linea del listado de tridngulos 77, indica que
el primer triangulo del modelo lo conforman las vértices pi, p2 v ps3.

En algunos formatos de representacion de los modelos 3D, se cuenta con informacion adicional
como un listado de colores o texturas, sin embargo, la informacion de la geometria y la
topologia, son suficientes para representar el modelo.

Algunos programas de computador pueden generar modelos sintéticos de objetos reales, pero
como se explic anteriormente, en la actualidad se cuenta con técnicas de reconstruccién 3D,
cuyo proposito general es generar una nube de puntos a partir de muestras geométricas en
la superficie de un objeto real. Estos puntos son sometidos luego a un proceso de triangu-
lacién para obtener la informacion toplogica del objeto. En algunos casos, un sélo escaneo
no produce el modelo completo del objeto, es necesario, entonces realizar miltiples tomas
desde diferentes direcciones para tener informacién de todos los puntos de vista del objeto.
Estas tomas o escaneos tienen que ser luego integrados en un sistema comun de referencia,
que transforma las coordenadas locales de cada toma, en coordenadas globales del modelo.

Existen diferentes formatos de modelos en 3D, que dependen de la forma en que fueron
construidos, y la informacién que proporcionan, los més populares son: VRML (Virtual
Reality Modeling Language), DXF (AutoDesk Drawing eXchange Format), 3DS (3D Studio
file format), OFF(Objet File Format) y OBJ (Wavefront Object files).

1.2. Descriptores de forma

Los descriptores de forma extraen informacion geométrica que describe un objeto 3D. Generalmente
son usados para buscar similitudes entre diferentes modelos (Figura 1-7).
Existen gran cantidad de descriptores de forma 3D, y en la lieratura se encuentran clasificados
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Figura 1-6: Conjunto de vértices e indices que conforman un icosaedro
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de diferentes maneras; sin embargo, podemos agruparlos en tres grandes categorias:

1. Basados en caracteristicas.
2. Basados en graficos.

3. Basados en vistas.

feature extraction

/__:_1\ _:—\

(I1T---TTT]

high dimensional

3D model feature vector

Figura 1-7: Extraccién de Caracteristicas [32]

1.2.1. Caracteristicas de los descriptores

Un buen descriptor de forma debe tener al menos las siguientes caracteristicas:

1. Invarianza con respecto a traslacion, rotacion, escala y refelexion del modelo 3-D.
2. Robustez con respecto al ruido de la superficie y valores atipicos.

3. Robustez con respecto a niveles de detalle.

Si se tiene un modelo 3-D I, y 7 es una combinacion de traslaciones, rotaciones y escalados
de I,y f y f' son los vectores caracteristicos de I, y T respectivamente, debe cumplirse
entonces que f = f’.

Actualmente, la mayoria de modelos 3D, se obtienen mediante scanner 3-D, la adquisicién
de los modelos mediante estos dispositivos, tiene la desventaja de que en algunas ocaciones
quedan huecos en la generacién del modelo, de manera que si un mismo objeto se escanea dos
veces, es posible que la segunda vez el modelo tenga una teselacion diferente; sin embargo
la apariencia de los 2 modelos 3-D generados sera practicamnete idéntica. El descriptor de
forma debe estar en la capacidad de conservar la alta similitud entre los dos modelos.
Generalmente los modelos 3-D tienen gran cantidad de triangulos, pero para algunas aplica-
ciones no se requiere gran nivel de detalle, en la Figura 1-8 se ilustra un modelo en cuatro
niveles de detalle diferentes, el descriptor de forma extraido a cada uno de ellos evidente-
mente no arrojara el mismo resultado, pero debera ser capaz de distinguir diferencias entre
estos y un modelo diferente.
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Figura 1-8: Modelo 3-D en cuatro niveles de detalle. [32]

1.2.2. Descriptores basados en caracteristicas

Este tipo de descriptores son los més populares, y ademas pueden ser subclasificados en: 1.
caracteristicas globales, 2. caracteristicas locales y 3. mapas espaciales.

El calculo de caracteristicas globales para representar objetos incluyen area, volumen y mo-
mentos. En [16] se calcula un nimero de distribuciones de forma globales para representar
objetos 3D. Las funciones de forma medidas incluyen el angulo entre tres puntos aleatorios,
la distancia entre dos puntos aleatorios, el area formada por tres puntos aleatorios y el volu-
men entre cuatro puntos aleatorios sobre la superficie. En [17] Ohbuchi mejora la funcién de
forma midiendo no sélo la distancia entre dos puntos, sino también la orientacién mutua de
la superficie sobre la que estén localizados los puntos. Zaharia [21] introdujo un descriptor
de forma que calcula la distribucién del indice de forma sobre toda la malla. Los descriptores
basados en caracteristicas globales son en general eficientes computacionalmente, sin embar-
go no discriminan muy bien cuando los objetos o modelos 3D tiene pequenas diferencias.

Las caracteristicas locales, por lo general se concentran en puntos que pueden proporcionar
cierta informacion de interés, es el caso de las imagenes spin [37], dénde se seleccionan puntos
que son tomados como origen para generar un histograma apartir de los puntos vecinos al
origen, representando la geometria local de la superficie entorno al punto origen. La mayoria
de descriptores basados en las caracteristicas locales, usan propiedades geométricas del objeto
tales como la curvatura o las normales, para describir un punto sobre la superficie del mismo.
En [19] se emplean las propiedades de la curvatura principal para identificar los extremos
finales como puntos salientes. Castellani [20] propone otro método para detectar puntos
salientes del objeto 3D basado en la medida de qué tanto se desplaza un vértice después de
filtrar. Los puntos salientes son descritos usando descriptores locales basados en los modelos
ocultos de Markov.

Los descriptores basados en mapas espaciales describen el objeto mediante la captura de
lugares fisicos sobre ellos. En [22], se emplea la idea de que los coeficientes arménicos esféricos,
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reconstruyen una aproximacion del objeto en diferentes resoluciones, para mostrar que los
armonicos esféricos se pueden usar para transformar una rotaciéon dependiente de la forma,
en una independiente, sin necesidad de que exista una normalizacién previa. Laga en [23]
muestrea puntos uniformemente sobre una esfera unitaria y usa la transformada wavelet
esférica para representar objetos 3D. Wavelets, son funciones bases que representan una
funcion dada en multiples resoluciones. Laga propone tres descriptores basados en wavelets
esféricas: usando los coeficientes como vectores de caracteristicas, usando la energia L, de
los coeficientes, y usando la energia Lo de los coeficientes. En [18] se captura la forma del
objeto 3D usando el mapa de curvatura de la superficie del objeto.

Otro de los descriptores basados en mapas espaciales es el Ray Based, que hace parte del
descriptor DESIRE que se implementd en el presente trabajo, y el cual se explicard en el
capitulo siguiente.

1.2.3. Descriptores basados en Graficos

Los descriptores basados en graficos, en lugar de usar las propiedades geométricas del modelo
para definir la forma, emplean la informacién topoldgica para describir su forma. Los graficos
se construyen mostrando cémo los diferentes componentes del modelo estan unidos entre si.
Las representaciones gaficas incluyen model graphs, Reeb graphs y Skeleton graphs. Estos
métodos son costosos computacionalmente y sensibles a pequenios cambios en la topologia.
En [24] es usado el skeletal graph como un descriptor para codificar tanto las propiedades
geométricas como topoldgicas de un objeto 3D. Hiliaga [25] introduce Reeb graphs para
realizar busqueda de modelos similares.

1.2.4. Descriptores basados en vistas

El més popular de estos descriptores es el Ligth Field (LFD) desarrollado por Chen [26], un
ligth field alrededor de un objeto 3D, es una funcién la proyeccion del objeto 3D desde un
punto dado. Cada ligth field de un objeto 3D, es representada como una coleccién de imagenes
2D obtenidas a partir de puntos de vista diferentes, distribuidos uniformemente sobre una
esfera. El método ubica los puntos de vista sobre 20 vértices de un dodecaedro regular y usa
proyecciones ortogonales para capturas las siluetas del modelo. Las imagenes obtenidas son
descritas usando momentos Zernike y Fourier para definir la regién y el contorno del modelo
3D, respectivamente.

Las imagenes de profundidad, y las siluetas empleadas para la construccion del descriptor
DESIRE, pueden considerarse dentro de esta categoria de descriptores de forma, puesto que,
como se detallara en el capitulo siguiente, se construyen a partir de vistas diferentes de un
paralelepipedo que encierra el objeto 3D.
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planos de curvaturas __ veetor
principales __— normal
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Figura 1-9: Tres tipos diferentes de descriptores. 1.9(a) muestra las curvaturas princi-

pales como ejemplo de caracteristicas. En 1.9(b) un ejemplo del esquema de
construccion del descriptor skeletal graph([24]). En 1.9(c) proceso de construc-
cién del descriptor LFD ([26])

En la Figura 1-9 se ilustran ejemplos de tres tipos diferentes de descriptores.

1.3. Reconocimiento de gestos

En general, los descriptores de forma se han empleado con el objetivo de realizar reconocimiento
de objetos 3D déndole utilidad practica en tareas como inspeccion visual, guiado de robots
y control de calidad. Algunos trabajos se han centrado en extraer ciertas caracteristicas del
rostro humano como en [13], donde mediante el uso de las imdgenes spin, se localizan tres
puntos caracteristicos del rostro: la punta de la nariz y los puntos que definen el angulo
interno de cada uno de los ojos. En otros trabajos como en [27] se han hecho revisiones
acerca de los métodos empleados para realizar reconocimiento facial; sin embargo no son
muchos los trabajos que se han centrado en el reconocimiento de gestos faciales a partir
de modelos 3D. En [45] se realiza este reconocimiento basiandose en las propiedades de los
segmentos de linea que unen algunos puntos caracteristicos del rostro obteniendo un de-
sempeno promedio de reconocimiento del 99 % para la expresiéon de sorpresa; Wang en [46]
realiza también un estudio del reconocimiento de expresiones en mallados 3D, basandose en
las curvaturas principales. En el dltimo capitulo de este trabajo se presenta un cuadro com-
parativo entre los resultados obtenidos y los resultados de los trabajos citados anteriormente.

Algunos descriptores de forma han mostrado buenos resultados en la representacion de
modelos 3D, como es el caso del DESIRE, y Cono Curvatura, y se han desarrollado algunas
variaciones de otros conocidos como es el caso de las imégenes Spin esféricas desarrollado a
partir de las imagenes Spin, por este motivo se realizo el estudio con estos descriptores para
verificar su desempeiio frente al reconocimiento de expresiones faciales en modelos 3D.
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1.4. Meétricas de similitud

En esta seccion se presenta una breve descripcion, acerca de los fundamentos matematicos
de las métricas o indicadores de similitud empleados en el desarrollo de este trabajo. La
similitud, es una cantidad que refleja la relacién entre dos objetos.

Con la informacién proporcionada por el descriptor, generalmente un vector de caracteristi-
cas del modelo, se requiere, con el objetivo de realizar una busqueda en una base de datos
de modelos, realizar algin tipo de comparacién entre vectores caracteristicos para identi-
ficar aquellos que puedan tener ciertas similitudes. Una de las formas més comunes, consiste
en el calculo de los vecinos mas cercanos, es decir, ubicar aquellos modelos cuyos vectores
caracteristicos estan méas cercanos y hacer un ranking de distancias. Las métricas empleadas
generalmente son: distancia [, y coeficiente de correlacién lineal, las cuales se describen a
continuacion:

1.4.1. Distancia [,

Es una forma de medir la distancia entre dos vectores y estd definida como:

W = 1 = = (Sl - 5) " =12,

siendo f' = (f], fo - fn), [" = (f1, f5,...fx) los vectores caracteristicos de dos modelos
diferentes.

Cuando p = 2, se tiene la distancia euclidiana, para p = oo, la métrica es llamada distancia
maxima, calculada como:

Lo(f' ") = 1 = e = GEENI = F):

Estas normas no tienen un buen comportamiento en el dominio espacial. Los valores f/ y
", corresponden a caracteristicas relacionadas con una misma regién en el modelo 3D, sin

embargo, en lugar de calcular las diferencias sélo entre valores caracteristicos de la mis-
ma region, la distribucién de los valores a través de las regiones vecinas debe tenerse en
cuenta también. Como ejemplo consideremos que f/, f” y f"” son los vectores caracteristicos
correspondientes a las imégenes de la Figura 1-10.

Si calculamos la norma Iy, tendriamos ly(f', ) = V8 > L(f, f") = V6 y con I,

Lo (f's f") = L(f', f") = 1.

En ambos casos tenemos una contradiccién con respecto a la percepcién humana, ya que es
evidente que es mayor el parecido entre f'y f” que entre f'y f”, es decir, deberia cumplirse
que lp(f,,f//) < lp(f/; f”/)-

Una forma de corregir el inconveniente anterior consiste en transformar las imégenes obtenidas
al dominio frecuencial, con el objetivo de correlacionar los componentes de cada vector de
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(a) (b) (c)

Figura 1-10: Visualizacién de tres vectores de caracteristicas (f’, f”, f"”'), los cuadros blan-
cos corresponden a un valor de 1, los cuadros negros corresponden a 0

caracteristicas.

Aplicando la transformada discreta de Fourier a cada imagen obtenemos unos coeficientes
complejos de Fourier, cuyas magnitudes pueden ser usadas para representar el vector de
caracteristicas en el dominio frecuencial. Por ejemplo, para las imagenes de la Figura 1-10
la transformacion al dominio frecuencial estd dada en las ecuaciones 1-1, 1-2 y 1-3.

(1010] 4 V2 2 V2
0100 V2 2 V2 0

1-1
1000 7|2 v2 42 (1-1)
10000] _\/5 0 V2 2 |
[0000] [ 4 2 2 V2]
1010 V2 2 V2 0

1-2
0100| |2 v2 4 2 (1-2)
1000]  |[V20 V2 2 |
0011 22022
0011 2\/_ 2 0 2
0000 0 00 0 (1-3)
0000 2v/2 2 0 2

con estos vectores de caracteristicas las nuevas distancias son:

L(f' f") = 0 < L(f,f") = 48 y con Ly, loo(f's ") = 0 < L(f', f") = 4. Lo cual
es evidentemente mas razonable con respecto a la similitud que se puede apreciar de las
imégenes consideradas en el ejemplo.
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1.4.2. Coeficiente de correlacion lineal

En el presente trabajo, se implemento el descriptor SSI, el cual como se detallara en el
siguiente capitulo, proporciona una serie de imagenes que representan el modelo 3D. Con
el objetivo de encontrar similitudes entre modelos, es posible emplear el coeficiente de
correlacion lineal, el cual mide la relacion entre las variables a considerar, en este caso entre
las imagenes que describen el modelo 3D. El coeficiente se obtiene segtin la Ecuacién 1-4.

Zm Zn(Amn — Z)(an — E) ' (1_4>
VO (A = D22, (B — B)?)

Donde A,,, y B, son las dos imédgenes de tamano m X n a comparar.

r =

Los valores que puede tomar el coeficiente de correlacion r, son —1 < r < 1. La correlacion
es mas fuerte en tanto r se apréxime mas a 1, lo cual quiere decir, que al realizar la com-
paracién entre un par de imagenes spin si 7 es un valor alto, las imédgenes son similares.

El coeficiente de correlacién lineal, proporciona una manera simple y estable para comparar
dos imagenes e impone un orden de correspondencia de puntos, de forma que se pueda
diferenciar que tan buenas o malas son las correspondencias entre un par de imagenes que
describen un modelo tridimensional.

Existen otros tipos de métricas para cuantificar la semejanza entre vectores de caracteristi-
cas, como por ejemplo, el coeficiente de Jaccard [28], distancia de Spearman [29], distancia de
Cayley, separacién angular, distancia de Hamming [30], entre otras. Sin embargo, las métri-
cas explicadas en esta seccién son las empleadas en el presente trabajo por ser las sugeridas
en la literatura relacionada con cada uno de los descriptores.
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Este capitulo presenta de manera detallada la forma en que se calculan los tres descriptores
empleados, (DESIRE, Spherical Spin Image y Cone Curvature), se presentan imégenes
de los resultados obtenidos extrayéndolos a los modelos de la base de datos utilizada; se
realiza ademas un analisis del costo computacional de cada descriptor teniendo en cuenta
las operaciones matematicas basicas realizadas y su dependencia de parametros variables.

El descriptor DESIRE es desarrollado en [31], alli, Vranic muestra que este descriptor tiene
un alto desempenio en la buisqueda de objetos 3D no sélo en su efectividad, sino en el tiempo
promedio de calculo. En este trabajo se quizo verificar el comportamiento de este descriptor
aplicandolo a rostros humanos y mas especificamente su desempeno en el reconocimiento de
expresiones faciales. El descriptor Spherical Spin Image, del cual se han realizado estudios
frente al reconocimiento facial [36], es una variante del descriptor Spin Image, de este tlti-
mo se han realizado estudios en cuanto a su capacidad de recuperacion en la buisqueda de
modelos 3D. El Spherical Spin Image se implementé en este trabajo con miras a establecer su
comportamiento respecto al reconocimiento de gestos faciales. Dados los resultados presen-
tados en [38], del descriptor Cone curvature, frente al reconocimiento de objetos 3D, se quizo
en este trabajo realizar su implementacion con el fin de verificar su comportamiento respec-
to al reconocimiento de gestos faciales, y realizar la comparacién con los otros descriptores
seleccionados.

La implementacién de los descriptores empleados, se realizé en lenguaje C +4 empleando la
libreria de visién por computador OpenCV la cual puede ser usada libremente para propositos
comerciales y de investigacion.

2.1. DESIRE (DEpth Sllhouett Ray-Extent)

El DESIRE [31] , es un descriptor compuesto, el cual estd formado por imagenes de profun-
didad (depth buffer), siluetas y extensiones de rayos (ray-extents) de una malla poligonal.
El vector de caracteristicas (DE) describe la distancia del objeto desde una cara de un cubo
candnico, midiendo la distancia entre las direcciones que son perpendiculares a la cara del
cubo. El vector de siluetas caracteriza los puntos de contorno de proyecciones ortogonales
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del modelo sobre un cubo de acotamiento. El vector (RE), proporciona informacién acerca
de la extension del objeto desde el centro de gravedad a lo largo de las direcciones radiales.

2.1.1. Depth Buffer-Based Feature Vector

El vector Depth Buffer [32] se obtiene a partir de imagenes 2D, creadas de objetos 3D para
obtener algunas caracteristicas de forma. Son seis imégenes obtenidas como una medida de
la profundidad de los puntos del mallado, a cada una de las caras de un paralelepipedo que
encierra el objeto. En principio, todos los valores de cada una de las imédgenes son puestos
a cero; el mayor valor que puede tomar un pixel de la imagen es 1, indicando la maxima
cercania del punto con la cara del paralelepipedo.

Cada cara esta determinada por los correspondientes vértices de la regién del paralelepipedo,
(Figura 2-1).

Xmin, Ymax, Zméx

¥min, YmnZmax

Xmin, Ymax, Zmin

Xmin,Ymin, Zmin

(a)

Figura 2-1: Definicion de cada cara del paralelepipedo

De tal forma que la regién del paralelepipedo p, esta definida por:

P = {(xaya Z)‘xmln S X S Tmazy Ymin S ) S Ymazs min S 4 S Zmaa:} (2'1)

La imagen de profundidad correspondiente por ejemplo a la primera cara de la regién se
forma de la siguiente manera: cada cara de la regién, es subdividida en N x N rectangulos
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(o cuadrados, si p es un cubo). De esta forma cada rectdngulo o cuadrado serd un pixel de
una imagen en escala de grises de N x N.

Inicialmente, cada pixel (posicién (a,b)) es puesto a cero (v, = 0). Luego un punto P =
(xp,yp, zp), perteneciente al modelo 3D, es proyectado sobre la cara perpendicularmente, la
proyecciéon P’ estd determinada por las coordenadas (Zmin, yp, 2p) si P’ € vy, entonces se
actualiza el valor de vg,.

Tmaz — Tmin

Vap — MAT {vab, M} (2-2)

Es de notar, que vy, € [0, 1].

Existen varias posibilidades para definir la regiéon del paralelepipedo p que encierra al objeto
3D, en el presente trabajo se consider6 el canonical bounding cube (CBC) el cual consiste en
un cubo cuyos vértices estdn dados por {(z, v, 2)|z,y, 2 € {—amaz, Gmaz } }, donde

Umaz = maz{maz|z;|, maz|y;|, maz|z|}. (2-3)

De esta forma la regién que encierra el objeto 3D, es un cubo perfecto, y cada cara es sub-
dividida en N x N cuadrados.

El Algoritmo 1 resume el proceso de construcion de las imagenes de profundidad, y en la
Figura 2-2 se ilustra el proceso de construccién de las imagenes depth, mientras que en la
Figura 2-3 se visualizan los resultados para las 6 caras del modelo 3D mostrado en la Figura
2.2(a).

De acuerdo a la explicado en la Seccion 1.4 es necesario aplicar una transformacién al do-
minio frecuencial, a las imagenes obtenidas. La Figura 2-4 muestra un ejemplo de imagen
de profundidad y su transformada, la cual se obtiene aplicando la transformada rapida de
Fourier, y realizando un desplazamiento para que toda la concentracién de la energia, y por
ende la mayor informacién de la imagen quede concentrada en el centro, de esta manera
debido a la simetria presente en la transformada, en [32] se propone la expresién 2-4, para
tomar los coeficientes de Fourier que conformaran el vector de caracteristicas final:
p—Sltl-Sl<k< (24)
en la que 0 < p,q < N — 1, son los indices de la imagen transformada, N es el tamano de
la misma, es decir que se tomaran los coeficientes tibicados en (p, q) cuyos valores de p y ¢
satisfagan la expresion 2-4.

El nimero de caracteristicas final estd dado por el valor de k de acuerdo a: k> + &k + 1, es
decir que para las 6 imdgenes de profundidad, la dimensién del vector final es 6(k* +k +1).
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Algoritmo 1 Depth buffer image

Entrada: Coordenadas de la cara del cubo, C' = {X,in, Ximaz, Ymin---}, modelo 3D S =

(V,FY,V = {v} € R

Salida: Imagen de profundidad

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22
23

DistanciaX < Xae — Xmin
DistanciaY < Youe — Yin
DistanciaZ < Zpow — Lmin
N < tamano deseado de la imagen
dy < Yiar — Yomin/N
dz < Zmazr — Zmin/ N
ya < Yun + dy
z2b < Zin + dz
Se asignan puntos de la imagen en pasos de dy y dz respectivamente a los vectores pasosY
y pasosZ
Inicialice la imagen zbuffer de N x N con ceros
Célculo de las distancias<— ; — Tmin
mientras k£ < longituddeV hacer
para ¢ < T'amimagen hacer
para j < T'amimagen hacer
si y; esta entre un par de puntos consecutivos de pasosY entonces
si z; estd entre un par de puntos consecutivos de pasosZ entonces
zbuffer<— distancias(k)
fin si
fin si
fin para
fin para

: fin mientras
: devolver zbuffer
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(a) (b)

Figura 2-2: En la Figura (a) aparecen dos caras opuestas del cubo que encierra el mallado
3D. En (b) distancias de la cara a los puntos proyectados sobre ella.

De acuerdo a los resultados obtenidos y las recomendaciones en [32], en este trabajo se
seleccion6 N = 256 y k =5 con el que se obtiene un vector DE de dimensién 186.

2.1.2. Silhouette-Based Feature Vectors

La silueta puede ser definida como los puntos de contorno de un objeto solido. Para obtener
un vector de caracteristicas basado en siluetas de un modelo 3D, este es proyectado perpen-
dicularmente sobre un cubo que lo encierra, cada cara del cubo es subdividida en N x N
cuadrados, igual que en el caso de Depth Buffer, pero en esta ocasién no interesa la profundi-
dad del objeto con respecto a la cara, de manera que si la proyeccién sobre la cara pertenece
a un pixel, su valor es puesto a cero, los pixeles donde no hay proyeccion del objeto 3D
sobre la cara tienen valor 1; de esta forma se obtienen tres imagenes monocromaticas como
se muestra en la Figura 2-5, el cubo se realiza usando nuevamente CBC.

Una vez tenemos las siluetas, debemos extraer los puntos de contorno. Considerando la
imagen como una matriz C' de N x N, en la que C' = [¢;;], donde los elementos ¢;; son los
valores de cada pixel de la imagen, un valor en ¢;; de 1 (blanco) indica el fondo de la imagen,
mientras que un valor de 0 (negro) indica un punto perteneciente a la silueta, un punto de
contorno es aquel en el que su valor es 0 y almenos 1 de sus vecinos pertenece al fondo de la
imagen.

Con el objetivo de construir el vector de caracteristicas final, es necesario seleccionar algunos
puntos del contorno para definir una secuencia Sy definida por:

SK - {807S1>"'aSK—1}a (2_5)
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() (f)

Figura 2-3: Resultados de las imagenes de depth buffer para un modelo de rostro 3D.

(b)
Figura 2-4: Imagen de profundidad y su transformada de Fourier.

aaaaa

Figura 2-5: Proyeccién del modelo sobre 3 caras de un cubo.
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(d) () (f)

Figura 2-6: Puntos de contorno de la silueta y puntos seleccionados para el vector de
caracteristicas.

el método para seleccionar la secuencia Sk, se decribe a continuacion:

» Sip(cy), o(c,) = 0, =1 < ¢(c,) < m, son las coordenadas del punto de contorno
¢p = (ip, jp) en el sistema de coordenadas polares con origen O, es decir:

cp = (ip, Jp) = 0+ plcp)(cosp(cy), senp(cy)).

= Entonces, los puntos S; definidos en 2-5 estan dados por:

=[5

Z H (26)

&:{%ww—ommm:mmww:hmmwwz

donde a4, esté definido en 2-3.

El objetivo es intersectar los puntos del contorno con los rayos que parten desde el origen
O (centro de la imagen) y viajan en direccién (cos(3Z), sen(3£)), si la intereseccién existe,
entonces el punto mas alejado del contorno se toma para hacer parte de S;, de lo contrario
S; = 0.

Del valor de K, depende la dimension del vector SI, de nuevo con base en los resultados de
investigacion previos, se selecciono en este trabajo K = 50. que sera la dimension para cada
una de las siluetas.

En la Figura 2-6 se ilustra en la primera fila los puntos de contorno del modelo 3D de un
rostro; y en la segunda fila los rayos que parten del centro de la imagen para intersectar los

puntos de contorno seleccionados.
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Los puntos S; representan las caracteristicas basadas en las siluetas en el dominio espacial,
sin embargo igual que en la seccién anterior para las imagenes Depth Buffer, es conveniente
transformar esta informacion al dominio frecuencial, puesto que una medida de similitud
con distancias entre vectores en el dominio espacial no es muy efectiva [32]. El Algoritmo 2,
resume el proceso de construccion de las siluetas.

Algoritmo 2 Silhouette-Based Feature Vectors
Entrada: Coordenadas de la cara del cubo, C' = {Xin, Xmazs Ymin---}, modelo 3D S =
{V,F},V=A{v}eR?
Salida: Silueta de la cara seleccionada
DistanciaX < X — Xmin
N < tamano deseado de la imagen
dy — Ymax - Ymm/N
dz < Zmazr — Zomin/ N
ya < Yoin + dy
zb <+ Zppin + dz
Se asignan puntos de la imagen en pasos de dy y dz respectivamente a los vectores pasosY

y pasosZ
mientras £ < longituddeV hacer
para i < tamImagen hacer
para j < tamImagen hacer
si y; estd entre un par de puntos consecutivos de pasosY entonces
si z; estd entre un par de puntos consecutivos de pasosZ entonces
silueta<— 0
fin si
fin si
fin para
fin para
fin mientras
Aplicar deteccion de bordes a la silueta
devolver silueta

2.1.3. Ray-Based Feature Vector

Este vector de caracteristicas [33] se obtiene a partir de la medida de la extensién del objeto
3D en direcciones dadas a lo largo de rayos definidos.

Teniendo un conjunto de N vectores unitarios u;, intersectamos la malla triangular (modelo
3D) con rayos que parten desde el centro de masa del objeto y viajan en direccion de wuy;
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=3

(a) (b)

Figura 2-7: Icosaedro y cara subdividida en k triangulos

el vector de caracteristicas estara conformado por las distancias r; al punto de interseccién
mas alejado; en caso de no haber interseccién, r; = 0. La dimension del vector serd N.

Como la idea es enviar rayos en todas las direcciones del modelo a partir de su centro de
masa, pensamos en una esfera unitaria S?, con centro en el centro de masa del objeto; de
manera que los vectores u; sean considerados puntos sobre la esfera. De esta forma la medida
de los r;, estara dada por la funcién:

ro = maz{r = 0jry € TU{O}}, (2-7)

donde I representa el modelo 3D, es decir, que el vector de caracteristicas f estd dado por
f=(0r,...,rn)

Es evidente que no podemos tomar los infinitos puntos sobre la esfera para construir el
vector u;, por tanto hacemos uso del procedimiento descrito en [34], en el cual tomamos
un icosaedro cuyas caras subdividimos en k? tridngulos (k = 1,2, ...), la Figura 2-7 ilustra
esto. Luego de la subdivisién tenemos 20k? tridngulos con 10k% + 2 vértices v;, los cuales
conforman el vector u; = ﬁ, de aqui se deduce que N = 10k? + 2.

Un método para encontrar las intersecciones entre los triangulos del mallado que conforman
el modelo y los rayos en direccién de u;, se describe en [35]; sin embargo antes de aplicar
este proceso conviene aplicar los pasos considerados en [32], cuyo objetivo es encontrar el
conjunto de rayos candidatos a intersectar algin tridngulo del mallado. En primer lugar los
vectores unitarios direccionales:

w; = w;(p;, 0;) = (cosp;senb;, senp;cosb;),i =1,....; N

_7T<QOZ‘S7T,0<61'§7T,

son almacenados en orden creciente de ¢; y 6;, es decir,
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Figura 2-8: Rayos intersectando los puntos del mallado

Wi (i, 0;) < (s, 0;) <= @i < V(g = N; < ;).

Luego, para cada tridngulo 7', perteneciente al mallado determinamos ¢,,in, @mazs Omin v
Onaz, siendo estos los angulos en coordenadas polares de un triangulo del mallado.
Entonces la condicién necesaria para que el rayo u;(¢;, 6;) pueda interseactar a T es:

Pmin S @i S Pmaz A gmm S ‘91 S gmax' (2_8>

La Figura 2-8, muestra los rayos que parten del centro de masa del modelo 3D, en direccion
de los vértices seleccionados.

El vector de caracteristicas final del descriptor DESIRE se conforma concatenando los
vectores de caracteristicas resultantes de Depth, Siluetas y Ray-Extended ¢ = (d|s]r)

de tal forma que la dimension final del vector es C' = D + S + R, donde, D=Dimensién
del vector de caracteristicas Depth, S= Dimension del vector de caracteristicas Si, y R=
dimension del vector RE.

2.2. Spherical Spin Image

El descriptor Spherical Spin Image (SSI) [36], comprende una serie de imagenes descriptivas
asociadas con los puntos de orientacién en la superficie de un objeto. Estas imdgenes se crean
mediante la construccién de un sistema de coordenadas 2D sobre un punto orientado (punto
3D con vector normal n). Una Imagen Spin de un punto p es un histograma 2D en el que
cada pixel es un bin que almacena el nimero de vecinos que estan a una distancia « a partir
de n y una profundidad £ de su plano tangente p.

El descriptor SSI se diferencia del Spin Image (SI) [37] en dos aspectos, el SSI utiliza los
puntos que estan dentro de una esfera de radio dado para construir el histograma, mientras
que el SI utiliza todos los puntos sobre la superficie. Por otro lado, el SSI usa la distancia
desde otros puntos al punto p, en lugar de la distancia de otros puntos a la normal del punto
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p, como el Spin Image.

Teniendo un punto p, perteneciente a I (modelo 3D), con normal n y plano tangente 7'P,,
cada uno de los demas puntos px del modelo se relaciona con el punto p a través de dos
parametros:

1. Distancia entre los puntos a = ||p — px||-
2. Distancia desde py al plano tangente 5 =n - (px — p)

La Figura 2.9(a) ilustra estas distancias.
Cada Spherical Spin Image (SSI) se obtiene de la siguiente manera:

» Para cada punto orientado p perteneciente a I, una esfera con radio r, se centra en p.

= Kl SSI de p es un histograma de o y [ formado por los puntos que pertenecen al
modelo y ademds estan dentro de la esfera.

= Los valores de o y 3, son mapeados en un sistema de coordenadas de dos dimensiones
donde el eje horizontal corresponde a «, y el vertical a 3, el sistema de coordenadas
representa el SSI del punto seleccionado, cuando todos los a y 8 han sido calculados y
mapeados.

= En este punto el bin més cercano se incrementara en uno.
» Para encontrar el bin a incrementar se emplea la Ecuacién 2-9.

=12 2=18) (2:9)

2.2.1. Calculo de las normales

Dado que los modelos empleados para el desarrollo del presente trabajo estan conformados
por mallas triangulares, se presenta el procedimiento para el calculo de las normales en este
tipo de mallado.

La normal de un vértice en una malla triangular, puede ser calculada realizando un promedio
ponderado dependiente de las caras adyacentes al vértice, segin la Ecuacion 2-10

n1A1 + TLQAQ + n3A3 + TL4A4
A+ Ay + Ay 1 A,

n, = (2-10)
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(a)

Figura 2-9: En (a) la posicién de cada punto py, al punto p. (b) Puntos pertenecientes a
la esfera de radio r.

(a) (b)

Figura 2-10: En (a) célculo de la normal del vértice p [36]. En (b) algunas normales
calculadas sobre un modelo de rostro 3D.

Finalmente, segin el método empleado en [37], la orientacién de todas las normales se de-
termina calculando el producto escalar de la normal de cada vértice y el vector que parte
del centroide del objeto al vértice. En la Figura 2-10 se muestra el proceso del calculo de
normales en un vértice, asi como el resultado de calcularlas sobre un modelo de la base de
datos empleada.

2.2.2. Parametros del algoritmo

2.2.2.1. Tamairio del bin b

Este parametro es importante porque determina el tamano o capacidad de almacenamiento
de las SST generadas. La magnitud de b también afecta la capacidad descriptiva; si el tamano
del bin es muy grande, muchos puntos seran mapeados en el mismo bin, y habra riesgo de que
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(a) (b)

Figura 2-11: En (a) SSI para un b = 4 veces la resolucién de la malla. Figura (b) SSI con
b=resolucién de la malla. [10].

exista una correspondencia erronea entre SSI, por otra parte si b es muy pequeno, el proceso
de correlacionar dos imagenes no sera satisfactorio incluso si las dos imagenes realmente
coinciden. De acuerdo a [37], el tamano del bin debe ser cercano a la resolucién de la malla,
la cual es definida como la media de las longitudes de todas las aristas del mallado. La Figura
2-11 ilustra las SSI, para dos tamanos de bin.

2.2.2.2. Radior

La seleccién del radio r de la esfera, determina cuantos vértices vecinos del punto orientado,
haran parte de la SSI que describira finalmente al modelo 3D, por tanto no puede ser tan
pequeno de forma que no seleccione puntos suficientes, ni demasiado grande, como para
seleccionar puntos demasiado alejados que no proporcionaran discriminancia a la imagen
final. Segun experimentos realizados en [36], se determiné r = 50x resolucién de la malla,
como un valor adecuado, y el cual se adopté en el desarrollo de este trabajo.

2.2.2.3. Ancho de la imagen W

Un SSI, no tiene necesariamente igual niimero de filas y columnas; sin embargo por simplicidad
se acostumbra a que las imagenes sean cuadradas, en la Figura 2-12, se aprecia como se
visualiza el ancho de la imagen. La hoja gira alrededor de la normal del punto orientado,
y todos los vértices en el barrido de la hoja son asignados al SSI, por esto el nombre de
Spherical Spin Image.

Este tamano se calcula como:

W= 1[3].
Como se selecciond, r = 50 x resolucion, y b = resolucion, el valor de W empleado es 50,
es decir que cada Spherical Spin Image tiene un tamano de 50 x 50 pixeles.
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(a)

Figura 2-12: Visualizacién del ancho de la imagen

2.2.3. Seleccion de puntos

Calcular las SSI para cada uno de los puntos del mallado, tiene un alto costo computacional;
asi que para el presente trabajo se seleccionaron algunos puntos sobre los cuales se calculan
las SSI; el procedimiento empleado esta basado en dos partes:

1. Se extraen las curvaturas minimas principales k,,;, del modelo; y se seleccionan aquellos
puntos que estan por debajo de cierto umbral k,,;,, < Umbral,.

2. Tras el paso anterior se conservan algunos puntos marginales, los cuales son filtrados
seleccionando los vecinos de cada punto que estan dentro del area definida por un radio

determinado umbral,.

En la Figura 2-13, se muestran los resultados descritos para el calculo de la SSI de un punto
sobre el modelo de un rostro completo, asi como para un punto de la regiéon segmentada de
la boca para una expresion de sorpresa. El Algoritmo 3, resume el proceso de construccién
de las Spherical Spin Image.

2.3. Cone Curvature

2.3.1. Conjunto de Ondas de Modelado (MWS)

Los conjuntos de onda de modelado (MWS) [39], relacionan ampliamente subconjuntos
de nodos en una malla. Siendo 7', una malla triangular de un objeto, y N un vértice
perteneciente a T'. Las ondas de modelado (MW) organizan los nodos de la malla en puntos
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Algoritmo 3 Spherical Spin Image
Entrada: modelo 3D S = {V,F},V = {v;} € R?, pardmetros (tamafio del bin, radio(r),
tamano imagen), vector normales
Salida: SSIs del modelo
para indice < Nwvertices hacer
551 <=0
punto < v(indice)
normal < normales(indice)

para indicador < Nvertices hacer
puntoactual < v(indicador)
normalactual < normales(indice)
si (puntoactual — punto) > r entonces
sale del ciclo y toma otro punto
fin si
calculo de «
calculo de 3
calculo de los parametros ¢ y j
ssi(i, j) < ssi(i,7) + 1
fin para
Spherical SpinImage(indice) < ssi
fin para
devolver SphericalSpinlmage
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(d)

Figura 2-13: En la fila de arriba, aparecen un rostro de la base de datos, los puntos de
mayor curvatura, y la SSI de un punto. En la fila de abajo los resultados
correspondientes para la regién de la boca en una expresion de sorpresa.

concéntricos, espacialmente dispuestos alrededor de N. Cada uno de los grupos concéntricos
(Figura 2.14(b)), se llama un wave front (F), y el nodo inicial N de cada uno de ellos se
conoce como Foco. Entonces todos los posibles MWs que se pueden generar sobre 7', se
conocen como conjunto de ondas de modelado. Un conjunto de ondas de modelado, se define
entonces como: MWS = {MW! MW? .., MW}, donde MW, es la onda de modelado
generada a partir de un foco N, que corresponde con el i-esimo vértice del modelo I.

El cono de curvatura es una representacion del modelo 3D, que se calcula a partir del MWs
para cada nodo de la malla y cuya definicién desarrollada en [38] es la siguiente: se llama
Cono Curvatura (CC) j-esima de N (a’), al 4ngulo del cono con vértice N cuya superficie
estd aproximada al j-ésimo frente de ondas, FV, de la onda de modelado asociada a N.
Formalmente:

m 1
o = sign(F7) - 5 t_ Z% (2-11)

Donde, %j = <CINN; € F7 t; es el niimero de nodos de F7 y CY es el baricentro de FY.

El rango de valores de la CC es [—7/2,7/2], donde el signo toma en cuenta la localizacién
relativa de O, C7 y N, siendo O el origen de coordenadas del sistema de referencias fijo a 7T
Un signo negativo, indica zonas céncavas, valores cercanos a cero se corresponden a superficies



2.3 Cone Curvature 33

(a) (b)

Figura 2-14: WF en diferentes focos sobre el rostro.

Figura 2-15: Definicién del cono de curvatura. [38]

planas, y valores positivos son zonas convexas. La Figura 2-15, ilustra la definicion de la

CC.

Dado un foco N, existe un conjunto ¢ de frentes de onda que determinan las CC’s para NV,

2 ...,a%}, las cuales proporcionan una completa informacién acerca de la curvatura del

{a!, a
objeto desde el punto de vista de V.
El Algoritmo 4 ilustra los pasos para obtener las CC, previo calculo del WM, y los baricentros

de cada uno de los frentes de onda.

El resultado luego de calcular el CC a un modelo 3D, es una matriz de h x ¢, donde h,
corresponde al nimero de vértices pertenecientes al modelo, y ¢ el nimero de frentes de
onda considerado para cada foco; en [38], se demuestra que un valor de ¢ mayor, tiene
mejores resultados, alli se experimento con niveles de ¢ =2, 6, 8, 14 y 16. Considerando el
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tiempo de célculo del descriptor y teniendo en cuenta que en promedio, el nimero méaximo
podria ser de 15 para la regién de la boca (Figura 2-16), en el presente trabajo se consider6
q = 10.

Una caracteristica de las CC’s es que los valores de estas se encuentran lo suficientemente
alejadas para focos diferentes, esta caracteristica se ilustra en la Figura 2-17. Ademsds las
CC son invariantes a la traslacion, rotacion y escala. El Algoritmo 4, resume el proceso de
construccién de las Cone curvature.
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Figura 2-16: 10 frentes de onda en la region de la boca. Se podrian tener un méaximo
promedio de 15 frentes de onda
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Frente de Onda

Figura 2-17: Representacién de los CC, de 10 frentes de onda, para 4 focos distintos de un
mismo modelo

2.4. Costo computacional de descriptores de forma

La estimacién del costo computacional es un aspecto importante a tener en cuenta si se
quieren implementar los descriptores de forma en un sistema de reconocimiemto en tiempo
real; realizando un andlisis similar al presentado en [44], se hace una estimacién segin el
nimero aproximado de calculos requeridos para obtener los descriptores implementados.
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Algoritmo 4 Cone Curvature
Entrada: foco N, arreglo de baricentros, wf (coordenadas de los puntos de cada frente de

onda)
para indice < cantidaddew f hacer
baricentro < arreglobaricentros(indice)
Calculo de parametro
distanciabaricentro<— calculo de la distancia entre baricentro y origen ~y
distanciaFoco<— calculo de la distancia entre N y el origen -y
si distanciabaricentro > distancia foco entonces
signo <— —1
si no
signo <— 1
fin si
célculo de a(indice)
fin para

El costo computacional se presentara en términos del tiempo necesario para efectuar las
siguientes operaciones bdsicas: suma (ts), resta (tr), multiplicacion (tm) y divisién (td) en
cada uno de los descriptores implementados.

2.4.1. Costo computacional de DESIRE

Para el descriptor DESIRE, es necesario evaluar los tiempos de calculo de cada uno de
sus componentes; para el caso de las imdgenes de profundidad (Depth), de acuerdo al
Algoritmo 1, y teniendo encuenta las operaciones basicas, podemos obtener una expresién
para calcular el nimero total de operaciones de la siguiente manera:

Ty = 6(btr 4+ td + 5ts + 2tm).

Esta expresion es independiente de variables como el niimero de vértices, o el tamano de la
imagen de profundidad.

En cuanto a la asignacién de las distancias para conformar las imagenes de profundidad, se
puede aproximar las siguiente expresion:

Tam

TQZN*C*(ZZ').

=1

La cual se puede expresar como:

Tam? + Tam

),
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donde T'am, corresponde al tamano de la imagen de profundidad, N es el niimero de vértices
del mallado y C', la constante de tiempo de la operacién de asignacién de variables.

De esta forma el algoritmo para (Depth) tiene complejidad O(n?) dependiente del tamarno
de la imagen, pero lineal con respecto al nimero de vértices.

De acuerdo al Algoritmo 2, para el proceso del cdlculo de las Siluetas, y teniendo encuenta
solo las lineas que tienen dependencia de alguna variable, se aproxima la siguiente expresion:

T =N x C(Lom’tlam)
que tiene la misma complejidad andlizada para DE.

En cuanto al algoritmo de RE (Ray Extendet based), es necesario realizar varios célculos
para subdividir las aristas del icosaedro con objetivo de encontrar los puntos de interseccién
con las M caras del mallado, es la componente de mayor costo computacional del descriptor
DESIRE; realizando el analisis de las operaciones necesarias, se obtuvo:

costocgp = 126 X ts +20(14 x tr + 15 x ts + 13 x td) + 12(3 x tm + traiz) + 240 x tm +
M(9 x tm + 3 x traiz + 60 x tm) + M x ptoslcosaedro X (4 X Deruz + 4 X Ppunto)-

donde, ptoslcosaedro, corresponde a la cantidad de vértices en los que puede ser subdividido
el icosaedro.

Para el calculo del nimero de operaciones realizadas por la raiz cuadrada, se estimé de
acuerdo al procedimiento presentado en [42], en donde se tiene que:

Raiz = Raiz™! +td.

Raiz"! =4 x tm + 3 x tr.

En cuanto al célculo del producto punto y producto cruz de vectores en tres dimensiones el
nimero de calculos en las operaciones fundamentales es:

Dpunto = 3 X tm + 2 X ts.

Peruz = 6 X tm + 3 X tr.

De lo anterior notamos que para el caso de DE y SI, la complejidad del algoritmo depende
en forma cuadratica del tamano de la imagen, mientras que el RE, tiene una dependencia
lineal del producto de la cantidad de caras del mallado y el niimero de vértices considerados
sobre el icosaedro base.

Para tener una idea mas clara acerca de lo que esto significa, calculando un ejemplo con un
tamano de imagen=256, M=1800 y puntos del icosaedro= 92, que corresponden a valores
promedios considerados en este trabajo, obtenemos las expresiones siguientes:

Ty = C(Tam’tlamy — 39896 x C, Ty = M x ptoslcosaedro = 165600 x C,
Siendo C, una constante que representa el tiempo en realizar las operaciones matematicas
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béasicas.
De aqui observamos que el mayor costo computacional en cuanto a tiempo de proceso del
descriptor DESIRE, es debido al componente RE.

2.4.2. Costo computacional de Spherical Spin Image

De acuerdo al tamano de la imagen a generar, y teniendo en cuenta el procedimiento descrito
en la Seccion 2.2, se deduce una expresion para el tiempo total de calculo del descriptor SSI,
considerando los tiempos de proceso de cada una de las operaciones basicas, de la siguiente

manera:

cessr = (o0, 1) X (3 x Tam x tm +6 x ts +5 x tr +3 x td+tm) = (X)) x (3 x Tam x
tm+6 x ts+ 5 X tr + 3 X td + tm)

De esta expresién vemos que el algoritmo tiene una complejidad O(n?), dependiente del
nimero de vértices del mallado.

2.4.3. Costo computacional de Cone Curvature

El Cone curvature, ademas del proceso de normalizacién del modelo, requiere el cédlculo de
los MW set para cada uno de los puntos del mallado, lo cual incrementa el costo computa-
cional. Un andlisis aproximado de las operaciones necesarias para calcular este descriptor se
resume en la siguiente expresion:

costocce = 3 X (L;N) xwf(ts+td) + wf(wf(3 x tr+3 x tm + raiz) + 60 x tm + ts +
tr) +tr +td + 2tr + 4 x tm + raiz

Considerando sdlo las operaciones bésicas, vemos que en este algoritmo, existe una dependen-
cia cuadrética del ntiimero de vértices, por lo que su complejidad es O(n?), ademds depende
también del nimero de wf consideradas. Teniendo en cuenta el tiempo para calcular las
posiciones de las MW set, este es el descriptor con mayor tiempo de ejecucion.

Como se mencioné al comienzo de este capitulo, los descriptores fueron implementados en
lenguaje C++, utilizando la libreria OpenCV; se aprovechd ademaés el software Meshlab [41],
a través del cual fue posible “cargar“ los modelos de la base de datos y obtener la informacién
de los vértices y triangulos del mallado, para su posterior procesamiento y visualizacién.
Gracias a este software, no es necesario preocuparse por el formato del mallado, ya que este
"acepta” varios formatos. Sin embargo, es importante conocer la arquitectura del software
para conocer con exactitud como queda almacenada la informacién, en que tipo de estructura
y como acceder a ella, lo cual requiere un tiempo de estudio que debe sumarse al tiempo de
implementacion de los descriptores.
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En este capitulo, se aplicaran las métricas de similaridad descritas en la Seccién 1.4 para
los descriptores implementados, como herramienta de busqueda de una imagen que actua
como query; lo que se interpreta finalmente como una clasificacién de los modelos utilizando
la estrategia de los vecinos mas cercanos. Como herramienta de evaluacion, se emplean las
curvas de precision-recall, las cuales proporcionan informacién acerca de la capacidad de
encontrar objetos relevantes de cada uno de los descriptores.

3.1. Base de Datos

La base de datos empleada para el desarrollo de este trabajo es la BU-3DFE (Binghamton
University 3D Facial Expression) [40] la cual estd disponible con fines de investigacién y
contiene 100 imagenes de personas (56 mujeres, 44 hombres), que van desde los 18 hasta
70 anos de edad, con una variedad de grupos étnicos/raciales, incluyendo Blanco, Negro,
Asidticos, Indio y Latinos hispanos.

Cada persona realizé 6 expresiones; alegria (HA), disgusto (DI), miedo (FE), enojo (AN),
sorpresa (SU) y tristeza (SA); frente a un escéner 3D, estas imagenes tienen formato vrml,
y estan constituidas por mallas triangulares. La Figura 3-1, muestra algunos modelos de la
base de datos.

3.2. Analisis DESIRE

Con el objetivo de encontrar las distancias entre vectores, y de esta manera verificar similitudes
entre gestos, se extrajo el descriptor a un conjunto de imagenes de la base de datos para
cada gesto, se calcul6 la distancia entre una imagen de cada gesto y 360 mas, de las cuales
60 corresponde a la misma clase de busqueda, de esta manera, en el caso ideal se espera
que para cada una de las imagenes buscadas, las distancias a las 60 imagenes del gesto
correspondiente sean las menores.

Con el objeto de probar el descriptor DESIRE, se utilizé como métrica de similaridad la
norma [, que se define en la Ecuacion 3-1, para determinar la distancia entre dos vectores.
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Figura 3-1: Ejemplos de modelos pertenecientes a la base de datos empleada.[40]

loo = (£.£7) = |f' — £"]loc = (220 1fi = f7']. (3-1)

Recordemos que f’, f” son los vectores de caracteristicas de dos modelos diferentes y N, es
la magnitud de los mismos.

En la Tabla 3-1, se muestran las tasas de aciertos en el reconocimiento luego de calcular
la [, para la imagen query de cada gesto comparandola con las 60 referencias de la misma
clase. Estas se crearon realizando una lista ordenada de los objetos con menor distancia entre
vectores. De esta forma, por ejemplo, en la primera fila de la Tabla 3-1, se indica que de las 60
pruebas realizadas, en 31 casos, las distancias se encontraron en las primeras posiciones, para
este primer ejemplo se encontraria una tasa de aciertos del 51,67 %, extrayendo el descriptor

sobre todo el rostro.

Rostro completo Boca
Expresion | casos | Porcentaje | casos | Porcentaje
AN 31 51,67% | 24 40 %
DI 6 0% | 17 28,33 %
FE 10 16,67% | 16 26,67 %
HA 18 30% | 23 38,33 %
SA 16 26,67% | 26 43,33 %
SU 36 60% | 39 65 %

Tabla 3-1: Aciertos del descriptor DESIRE.
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En la misma Tabla 3-1, se presentan los resultados de realizar el mismo procedimiento, luego
de segmentar la regién de la boca (Figura. 3-2) con ayuda del software Meshlab [41], y extraer
los descriptores sobre la misma cantidad de imagenes, en la tabla, se aprecia que a excepcién
del gesto de enojo (AN), el desempefio del descriptor mejord levemente, aplicandolo sobre la
region de la boca, en cuanto a la cantidad de expresiones reconocidas.

De esta manera, se observa que a pesar de que cada expresion facial se manifiesta en varias re-
giones del rostro, es posible distinguirlas teniendo en cuenta solamente los cambios presentes
en la regién de la boca. La Figura 3-3, muestra algunos ejemplos de la base de datos en los
que se aprecia los cambios sobre la boca para cada expresion.

Figura 3-2: Regién de la boca segmentada manualmente con meshlab para todos los gestos

009099909
PO OO e
HP OO WO O

Figura 3-3: Diferentes Expresiones de la base de datos. [40]
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3.3. Analisis Spherical Spin Image

Para analizar la similitud de las imédgenes spin de dos rostros diferentes realizando la misma
expresion se utilizd, segin se emplea en [37], el cdlculo del coeficiente de correlacién lineal
(Ecuacion 1-4); si el valor de r es alto (cercano a 1), las imagenes son similares.

Esta vez se realizd el calculo del coeficiente de correlacion lineal entre todas las Spherical
Spin Image de un modelo de cada gesto, y todas las Spherical Spin Image de 60 modelos més.
En la Tabla 3-2 se ilustra la tasa de aciertos o coincidencia entre Spherical Spin Image tanto
en todo el rostro, como sobre la region de la boca; para esto se analizd, de 60 busquedas,
cuantas tuvieron el valor de r méas alto con el gesto correspondiente.

Rostro completo Boca
Expresion | casos | Porcentaje | casos | Porcentaje
AN 12 20% | 20 33,33 %
DI 12 20% | 26 43.33 %
FE 12 20 % 3 5%
HA 20 33,33% | 10 16,67 %
SA 33 55% | 46 76,67 %
SU 8 20% | 12 33,33 %

Tabla 3-2: Aciertos del descriptor SSI.

Podemos apreciar en la Tabla 3-2 que tnicamente para la expresiéon de miedo (FE) y alegria
(HA), hubo mayor cantidad de imégenes coincidentes para el descriptor calculado en el rostro
completo, para las demds expresiones se encontraron mejores resultados sobre la regién de

la boca.

3.4. Analisis Cone Curvature

Para calcular la métrica de similitud se uso nuevamente la distancia l.,, que determina la
separacion y por ende la coincidencia entre dos vectores. Sin embargo, luego de calcular el
descriptor Cone Curvature, lo que tenemos es una matriz de h x ¢, donde h es el nimero
de focos considerados; mientras que g corresponde a la cantidad de WF. De esta forma la
distancia entre dos modelos T; y T3, segin se explica en [38], se define segun la Ecuacién
3-2:
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h
@ = (T1,To) = | D (Orkg) — Oair ) (3-2)
k=1
Donde, 64, 65, son las matrices de CC para cada modelo. Finalmente la distancia se calcularia

COImo:
d(Tl,Tg) = max|dj(T1,T2)|,j = 1,2, .. q.

La Tabla 3-3, muestra la tasa de modelos con la menor distancia, luego de calcular la métrica
de distancia para la regién de la boca al descriptor CC sobre 50 modelos.

Debido a la gran cantidad de calculos que deben ser realizados para obtener este descriptor,
el tiempo de célculo en el rostro completo, teniendo en cuenta la cantidad de vértices (10000
en promedio) es demasiado alto, lo cual lo hace inviable para un sistema de reconocimiento;
por este motivo este descriptor se extrajo tinicamente sobre la region de la Boca.

Boca
Expresion | casos | Porcentaje
AN 18 36 %
DI 4 8%
FE 8 16 %
HA 10 20 %
SA 10 20 %
SU 30 60 %

Tabla 3-3: Aciertos del descriptor ConeCurvature.

Promediando los porcentajes obtenidos de modelos coincidentes en las tablas, obtenemos
un porcentaje del 26.67 %, que ubicaria al descriptor CC en el tercer lugar comparado con
el 40.28 % del descriptor DESIRE, y el 34.72% del SSI realizando la busqueda de gestos
coincidentes haciendo céalculos de distancias entre vectores caracteristicos.

El célculo de la distancia entre vectores es una forma de clasificar los modelos teniendo en
cuenta la cercania de las caracteristicas de los modelos de referencia con los de bisqueda. Se
realizé un experimento adicional, en el que se calcularon de nuevo las distancias, pero esta
vez fueron tomadas las distancias entre el promedio de las caracteristicas de un conjunto de
60 imagenes y un conjunto de otras 50 imégenes diferentes, utilizando las mismas métricas
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AN DI FE HA SA SU
AN | 1112 | 2761 | 6,74c- 1 | 5.85¢13 | 643¢-15 | 5 74¢-13
DI | 528618 | 7.23¢— 1% | 1.25¢-12 | 1,00¢12 | 7.26¢— 1 | 7.084¢—1
FE | 5,05e 13 | 7.47¢7 1 | 128¢712 | 1,11e 12 | 8,87 13 | 821le 13
HA | 1212 | 6,103 | 5,776 28 | 6.84¢- 1 | 7.41e 3 | 1,07¢ 12
SA | 99371 | 2,99¢713 | 7.95¢7 1 | 6,31e7 13 | 2,62e713 | 7,36e7 13
SU [ 9.05¢ 1 | 997 | 1.02¢ 2 | 9.83¢ 1 | 849¢ 13 | 1.11¢ 2

Tabla 3-4: Distancias entre promedios para el descriptor DESIRE sobre el rostro

AN DI FE HA SA SU
AN | 68,5 | 52,06 | 45,14 | 33,63 | 32,41 | 272,29
DI | 119,16 | 73,07 | 90,13 | 120,57 | 120,60 | 262,49
FE | 72,28 | 47,38 | 41,23 | 29.64 | 38,91 | 276,35
HA | 129,97 | 97.87 | 109,16 | 130,89 | 130,75 | 247,68
SA | 4828 | 62,12 | 42,58 | 44,06 | 24,54 | 274,75
SU | 687,40 | 647,74 | 654,98 | 639,34 | 689,60 | 494,96

Tabla 3-5: Distancias entre promedios para el descriptor DESIRE sobre la region de la boca

anteriores. En las tablas 3-4 y 3-5 se resumen los resultados de las distancias encontradas
para cada uno de los descriptores, senalando en negrilla las distancias mas cortas.

De las tablas 3-4 y 3-5, se aprecia que para el primer caso correspondiente a las distancias
entre cada uno de los gestos, ninguno coincide con su correspondiente, mientras que en el
segundo caso, es decir, para la region de la boca, coinciden teniendo las menores distancias
entre si, las expresiones de DI, SA y SU.

3.5. Evaluacion de la efectividad

A continuacién se presentan los andlisis efectuados con el fin de medir el desempeno de los
descriptores respecto a la recuperacién de informacion.

3.5.1. Curvas Precision-Recall

La precisién se define como la fraccién de imégenes recuperadas que son relevantes entre
el total de imagenes. Recall es la fracciéon del nimero de imagenes relevantes que han sido
correctamente recuperadas, mide la capacidad de recuperar las imagenes que son relevantes
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dentro de todo el conjunto [31].
En general las curvas Precision-Recall miden la efectividad del sistema.

recall = 4.

M
R’ q

precision =
R es la cantidad de modelos recuperados, g corresponde al conjunto de objetos relevantes y
M son los objetos relevantes recuperados.
Como ejemplo para un query ¢ del descriptor DESIRE, usando la métrica de similaridad
empleada en el capitulo anterior, se realiza la bisqueda entre un total de 540 objetos (90
de cada gesto), las distancias calculadas se organizan en un vector, encontrando que los 90
objetos estan en las posiciones 1,2, 3,4,5,9,16,22,...,489,504, 518, con esta informacion se
construye la Tabla 3-6.

Pos 1 2 3[4 5 9 16 |22 |..[504 518
Recall | 1/90 | 2/90 | 3/90 | 4/90 | 5/90 | 6/90 | 7/90 | 8/90 | ... | 89/90 | 90/90
Precision | 1/1 | 2/2 |3/3 |4/4 |5/5 |6/9 | 7/16|8/22 | .. | 89/504 | 90/518

Tabla 3-6: Ejemplo del calculo de precision y recall

El procedimiento anterior es empleado para un solo query ¢, para evaluar el descriptor en
un conjunto de elementos de busqueda, se realizan los mismos calculos para cada elemento
y al final se promedian los resultados. Las figuras 3-4 y 3-5, ilustran los resultados graficos
del célculo de precision- recall para los descriptores empleados, y su desempeno para cada
gesto sobre el rostro completo y la regién de la boca, respectivamente.

De acuerdo a la Tabla 3-6, es evidente que los mejores resultados se obtienen cuando las
posiciones encontradas ocupan los primeros lugares, esto quiere decir que el valor de preci-
sion es cercano a uno, los resultados mostrados en la Figura 3-4, demuestran que en general
sobre el rostro completo, el descriptor DESIRE tiene un mejor comportamiento recuperando
gestos faciales. Salvo las expresiones HA y SA (Figuras 3.5(d) 3.5(e)), en la que se aprecia
un mejor efectividad del descriptor SSI, lo cual corresponde con los resultados mostrados en
la Tabla 3-2, donde los mejores porcentajes de aciertos en la busqueda por coeficiente de
correlacion lineal, se presentaron precisamente para estas dos expresiones con el 30 % y el
26.67 %, respectivamente.

De los resultados de la Figura 3-5, notamos que para los descriptores calculados sobre la
regién de la boca, excepto en la expresion de tristeza (SA), dénde SSI tiene una evidente
mayor efectividad, hay un comportamiento similar entre el CC y el DESIRE, aunque este
ultimo presenta un comportamiento levemente superior para todas las expresiones.
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Figura 3-5: Curvas Precision - recall para cada uno de los descriptores en los 6
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3.6. Analisis de similitud con reduccidon de
dimensionalidad

Los tres descriptores implementados tienen en general una alta dimensionalidad, esto difi-
culta el entrenamiento de algunos clasificadores, y consume gran cantidad de recursos com-
putacionales, en esta seccién se emplea el andlisis de componentes principales (PCA) para
realizar una reduccién del nimero de caracteristicas producto de la extraccién de los tres
descriptores, y se practica un andlisis similar al efectuado en las secciones anteriores, con el
fin de comparar los resultados y evaluar el efecto de aplicar la reduccion.

3.6.1. Reduccion de dimensionalidad

Una vez son calculados los descriptores, estos generalmente tienen una dimensién bastante
grande, para el caso del DESIRE, por ejemplo, considerando la regiéon de la boca, se tiene
que la dimensién de DE seguin se coment6 en la Seccién 2.1 es de 6 x 31 = 186; para el SI,
de acuerdo a lo descrito en la misma seccion se tomé un valor de K=50. Considerando sélo
la regién de la boca (Figura 3-2), se analizé que solo son necesarias dos siluetas, debido a
que la segmentacion manual produce un borde tipo rectangular que es similar para todas las
imégenes, y que por lo tanto no producira informacién relevante; teniendo en cuenta esto
se tiene que la dimension del vector ST es 2 x 50 = 100 para la regiéon de la boca, pero de
3 x 50 = 150, para todo el rostro.

Respecto a la componente RE, se tomé un valor de 92 vértices, para esto se tuvo en cuenta
un nuamero suficiente de puntos sobre el icosaedro base, pero que no podia ser demasiado
grande, dado el tiempo requerido para el cédlculo; de esta manera la dimensién total del
vector DESIRE es 186 + 150 + 92 = 428 para el rostro completo, y 186 + 100 + 92 = 378
para la regién de la boca.

Con el objetivo de realizar méas adelante el andlisis de discriminancia del descriptor, y
entrenar un clasificador, se realiza la reduccion de dimensionalidad usando la técnica de
componentes principales (PCA), la cual consiste en realizar una transformacién lineal que
escoge un nuevo sistema de coordenadas para el conjunto original de datos, en el cual la
varianza de mayor tamano del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llama-
do el Primer Componente Principal), la segunda varianza mas grande es el segundo eje, y
asi sucesivamente, de esta manera obtenemos un vector de caracteristicas con un minimo de
redundancia en la informacion.

Para el caso del descriptor DESIRE se tomaron 10 componentes principales, las cuales ex-
plican més del 90 % de la varianza. En la Tabla 3-7, se muestra el porcentaje de explicacién
de la varianza para las componentes seleccionadas por cada uno de los gestos.
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AN DI | FE HA SA SU
componentel | 64.64% | 86.62% | 63.17% | 59.28% | 63.26 % | 57.80 %
componente2 | 10.00% | 7.97% | 18.51% | 10.03% | 899% | 897%
componente3 | 6.86% | 1.04% | 4.26% | 5.83% | 5.55% | 6.73%
componented | 3.24% | 0.64% | 2.37% | 4.55% | 4.48% | 5.16%
componenteb 2.53 % 0.54% | 2.07% 3.69 % 3.31% | 4.22%
componenteb 2.16 % 0.41% | 1.69% 2.80 % 295% | 3.23%
componente7 | 1.98% | 036% | 1.53% | 1.60% | 1.95% | 2.55%
componente8 | 1.41% | 032% | 1.22% | 1.39% | 1.68% | 2.07%
componente9 | 1.07% | 0.30% | 0.89% | 1.06% | 0.86% | 1.44%
componentel0 | 0.79% | 021% | 0.61% | 096% | 0.64% | 0.99%
Total 94.69% | 98.41% | 96.30% | 91.18% | 93.68 % | 93.16 %

Tabla 3-7: Explicacion varianza PCA para el descriptor DESIRE

Respecto al descriptor SSI se construyé un vector con las medias y las varianzas de ca-
da imagen, obteniendo vectores en promedio de dimension 600, que corresponde al ntimero
promedio de vértices sobre el rostro completo, luego de seleccionar los puntos dados por las
curvaturas principales, y de 150 correspondiente a la region de la boca, luego de realizar el
mismo procedimiento. Aplicando PCA a estos vectores caracteristicos, se tomaron 5 com-
ponentes principales, la drastica reduccién, se explica con el hecho de que el descriptor SSI
es ampliamente redundante en su informacion, es decir, existe una diferencia practicamente
nula entre la Shperical Spin Image de un punto y su vecino con respecto a los demas vértices
del mallado. La Tabla 3-8, muestra el porcentaje de explicacion de la varianza para los
componentes seleccionados y se aprecia que con 5 componentes se tiene alrededor del 90 %

de la varianza.

De forma similar debido a que el resultado del descriptor CC estda conformado por una

AN DI | FE HA SA SU
componentel | 78.26% | 76.63% | 73.47% | 71.57% | 69.11 % | 83.62%
componente? | 14.43% | 10.66 % | 12.53% | 13.05% | 19.65% | 5.53%
componente3 | 1.96% | 2.22% | 1.89% | 1.64% | 1.61% | 1.13%
componente4 | 0.84% | 1.68% | 1.35% | 1.42% | 1.00% | 0.97%
componenteb | 0.77% | 1.22% | 1.23% | 1.14% | 0.83% | 0.90%
Total 96.26 % | 92.41% | 90.47% | 88.83% | 92.19% | 92.14%

Tabla 3-8: Explicacién varianza PCA para el descriptor SSI
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matriz que contiene los valores de CC de cada punto, calculado por cada uno de los wf
segun se explico en la seccién 2.3. La reduccién de dimensionalidad se realiza aplicando el
andlisis de componentes principales PCA y de acuerdo a lo detallado en [38], se consideraron
2 caracteristicas, las cuales explican mas del 90 % de la varianza para todos los gestos .

En resumen, para el caso del descriptor DESIRE, se redujo su dimensién de 428 y 378
correspondientes al rostro completo, y la region de la boca respectivamente a 10 caracteristi-
cas. En el descriptor SSI, se redujo de un promedio de 600 para el rostro completo y 150
para la boca, a 5 caracteristicas y para Cone curvature, se redujo de de una matriz de en
promedio 600 x 10 a un vector de 2 caracteristicas. En todos los casos la varianza explicada
del conjunto de caracteristicas seleccionadas supera el 90 % para todos los gestos.

3.6.2. Andlisis de Similitud y efectividad

De la misma forma que se realizé anteriormente, se quiere revisar la similitud entre mod-
elos calculando la distancia entre los vectores caracteristicos, una vez se ha realizado la
reduccion de dimensionalidad; ademas se realizan nuevamente las curvas de presicion-recall,
para evaluar nuevamente la efectividad en la recuperacion de informacién relevante de cada
uno de los descriptores.

Tomando los datos obtenidos en la seccion anterior, producto de aplicar el analisis de com-
ponentes principales a cada uno de los descriptores, se construyen las tablas en las que se
muestra la cantidad de modelos que ocuparon el primer lugar, luego de calcular las distancias
en un conjunto de modelos de todos los gestos.

Boca
Expresion | casos | Porcentaje
AN 53 88,33 %
DI o8 96,67 %
FE 93 88,33 %
HA 50 83,33 %
SA 55 91,67 %
SU 57 95 %

Tabla 3-9: Aciertos del descriptor DESIRE luego de aplicar PCA.

Con el objetivo de hacer un tipo de verificacién con respecto a las reducciones realizadas,
se tomd nuevamente el promedio de las caracteristicas reducidas de cada descriptor para
dos grupos y se evaluaron sus distancias, lo cual permite tener una medida de la similitud
entre modelos. Esta verificacién, se realizé solamente para los descriptores calculados sobre
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Boca
Expresion | casos | Porcentaje
AN 2 16,67 %
DI 12 60 %
FE 3 16 %
HA 0 %
SA 4 33,33 %
SU 2 16,67 %

Tabla 3-10: Aciertos del descriptor SSI luego de aplicar PCA.

Boca
Expresion | casos | Porcentaje
AN 12 80 %
DI 13 86,67 %
FE 8 53,33 %
HA 10 66,67 %
SA 9 60 %
SU 15 100 %

Tabla 3-11: Aciertos del descriptor ConeCurvature luego de aplicar PCA.

la regién de la boca.

AN DI FE HA SA SU
AN | 160,26 | 3,08¢3 | 2.83¢% | 34223 | 336,5 | 4,214¢°
DI | 2,8580¢% | 123,46 | 250,83 | 2,97¢3 | 3,04¢3 | 2,38¢3
FE | 2,59¢3 | 472,47 | 222,87 | 2,88¢% | 2,88¢3 | 8,38¢3
HA | 362,44 | 3,07¢3 | 3,03¢% | 272,94 | 233,44 | 4,076
SA | 272,49 | 3,063 | 2,93¢% | 1592 | 53,27 | 4,19¢3
SU | 6,483 | 3,55¢3 | 3,80¢® | 6,60¢% | 6,67¢ | 2,42¢3

Tabla 3-12: Distancias entre promedios para el descriptor DESIRE con reduccién de
dimensionalidad sobre la regién de la boca.

De las tablas 3-12 a 3-14 se aprecia claramente la efectividad de los descriptores DESIRE y
CC para los cuales s6lamente la expresion de alegria (HA) y miedo (FE) respectivamente, no
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AN DI FE HA SA SU
AN | 021 | 0,009 | 02714 | 0,2847 | 0,2312 | 0,2674
DI | 0,2809 | 0,0781 | 0,3512 | 0,3645 | 0,3110 | 0,3473
FE | 0,2618 | 0,0840 | 0,3232 | 0,3365 | 0,2830 | 0,3192
HA | 0,0989 | 0,3106 | 0,0375 | 0,0372 | 0,0777 | 0,0415
SA [ 0,2279 | 0,0236 | 0,2892 | 0,3025 | 0,2491 | 0,2853
SU | 0,2786 | 0,0669 | 0,3399 | 0,3532 | 0,2998 | 0,3360

Tabla 3-13: Distancias entre promedios para el descriptor SSI con reduccion de
dimensionalidad sobre la regién de la boca

AN DI FBE HA SA SU

AN | 0,1037 | 0,1097 | 0,1937 | 0,2549 | 0,1995 | 2,7498
DI | 0,0835 | 0,0602 | 0,1061 | 0,1673 | 0,1119 | 2,7994
FE | 0,1806 | 0,0895 | 0,0573 | 0,0722 | 0,0147 | 2,7989
HA | 0,2664 | 0,1753 | 0,0865 | 0,0703 | 0,0711 | 2,7697
SA | 0,1787 | 0,1089 | 0,1056 | 0,0894 | 0,0434 | 2,7506
SU | 2,8417 | 2,8478 | 2,8445 | 2,8283 | 2,7823 | 0,0214

Tabla 3-14: Distancias entre promedios para el descriptor CC con reduccion de
dimensionalidad sobre la regién de la boca

coincidieron en menor distancia con su correspondiente; sin embargo haciendo un ranking,
estas ocuparon el segundo lugar para cada caso.

De otro lado para el descriptor SSI no se aprecia un buen comportamiento, y los promedios de
cada expresion, encuentran la menor distancia con la expresién de disgusto (DI), a excepcién
de la expresion de alegria (HA), que si obtuvo la menor distancia con su correspondiente.

La Figura 3-6, muestra el comportamiento de las curvas de precision-recall, de cada uno
de los descriptores para cada gesto luego de realizar reduccién de dimensionalidad, alli se
aprecia que el descriptor DESIRE, sigue teniendo la mejor efectividad en general respecto
a la recuperacién de datos relevantes, aunque para el caso de la expresion DI, la mayor
efectividad la tuvo el descriptor SSI, lo cual se corrobora con el resultado correspondiente
de la Tabla 3-10.
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Figura 3-6: Curvas Precision - recall para cada uno de los descriptores en los 6 gestos (a:AN,
b:DI, ¢:FE, d:-HA, e:SA, £:SU) sobre la regién de la boca luego de aplicar PCA.



4 CLASIFICACION DE GESTOS:
RESULTADOS

En este capitulo se realiza el andlisis de discriminancia de las caracteristicas de los tres
descriptores para verificar cuales proporcionan la informacién mas relevante, para ello se
emplea el andlisis discriminante lineal de Fisher, ademés se entrenan 2 clasificadores y se
verifica la capacidad de clasificacion con diferentes combinaciones de las caracteristicas de los
descriptores empleados. Se realiza ademés un anélisis multiescala con el descriptor de mejor
desempeno, para evaluar las diferencias tras realizar cambios en la resoluciéon del mallado de
los modelos.

4.1. Extraccion de caracteristicas discriminantes

El andlisis discriminante de Fisher encuentra las caracteristicas que contienen la mayor
informacion relevante, proyectando los datos en un espacio que maximiza la covarianza entre
clases, mientras que minimiza la covarianza intra clases.

El criterio de Fisher se optimiza usando como funcién criterio la Ecuacion 4-1:

J(W)—g

(4-1)

donde Sg, es la matriz de covarianza inter clase, y Sy, es la matriz de covarianza intra clase,
las cuales son calculadas segun las ecuaciones 4-2 y 4-3 respectivamente.

Sp = Z(Nc —Z)(pte — j:)T (4-2)

C

Sw=>_ Z(% — pe)(w; — pe)” (4-3)

siendo p. la media de cada clase. Es evidente que entre mayor sea el indice de Fisher, mas
relevante es la informacion del descriptor. Para los resultados obtenidos en la Seccion 3.6.1,
se calculd el coeficiente de Fisher de cada descriptor, tanto para el rostro completo como
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Descriptor ‘ Indice ‘

DESIRE 2.75
SSI 2.82

Tabla 4-1: Indices de Fisher para cada descriptor todo el rostro

Descriptor ‘ Indice ‘

DESIRE 14.00
SSI 4.82
CC 83.71

Tabla 4-2: Indices de Fisher para cada descriptor regién de la boca

para la regién de la boca, los resultados se muestran en las tablas 4-1 y 4-2. Estos indican
que la informacién con mayor relevancia la tiene el descriptor CC para la regién de la boca.

El indice de fisher, proporciona una medida del poder discriminante de cada descriptor por
separado, es decir, que tanto son capaces de discriminar entre clases las caracteristicas de cada
descriptor. El LDA (Anélisis discriminante lineal), nos permite tomar un vector conformado
por los tres descriptores, y obtener una reducciéon de la dimensionalidad seleccionando un
nimero inferior de caracteristicas formadas como combinacion lineal de las originales, las
cuales proporcionan la mayor informacién discriminante.

Se tiene en este caso un vector de cardcteristicas [x1, Zo, ..., 17|, donde las caracteristicas x;
a x1o corresponden a las aportadas por el descriptor DESIRE; las caracteristicas x1; a 15
son las correspondientes al SSI, mientras que x16 v x17 provienen del descriptor CC.

Luego de realizar LDA, y aplicar una regresién lineal a las caracteristicas obtenidas, para
analizar el aporte de cada una de las originales, se obtuvieron 5 funciones, es decir, el numero
de clases (6 gestos) menos 1, que separan linealmente cada una de las clases. Las funciones
obtenidas son las siguientes:

y=(A)X)+C
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(4-4)

De las funciones anteriores se deduce que los elementos que menos aportan a la construccion
de las caracteristicas mas discriminantes, son los correspondientes al descriptor SSI (carac-
teristicas 17 a x5). Los resultados se obtuvieron con 50 imagenes de cada gesto, es decir,
300 en total El andlisis con LDA se implement6 en Matlab.

4.2. Clasificadores

De nuevo con los resultados de determinar los componentes principales de cada descriptor
obtenidos en la Seccién 3.6.1, se emplearon dos clasificadores, una red neuronal y un clasi-
ficador bayesiano para cada uno de los descriptores, esto se realizé unicamente para los
descriptores calculados sobre la regién de la boca debido a que fueron los que presentaron
los mejores resultados en el andlisis previo.

4.2.1. Red Neuronal

Se empled una red neuronal tipo Backpropagation, con una capa oculta, teniendo en cuenta
algunos resultados como el de [47], que demuestran que esta arquitectura es suficiente para
resolver este tipo de problemas de clasificaciéon. Para determinar el niimero de neuronas en
la capa oculta, se entrend la red utilizando el método de validacion cruzada, en el que se

[ 30,46 |
31,72
3,70
14,47

| 68,97
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esta interesado en entrenar y validar a la vez, y detener el entrenamiento en el punto éptimo,
es decir, cuando el error de validacién sea minimo.

El procedimiento consistio, en tomar valores pequenos de neuronas en la capa oculta, los
cuales se fueron incrementando hasta obtener el minimo error en la validacion. En la Figura 4-
1, se muestra la evolucién en el error de aprendizaje y de validacién, para una de las pruebas
realizadas.

Best Validation Performance is 0.030854 at epoch 68
T T T T

—— Walidation
—— Test

Figura 4-1: Evolucion del error de aprendizaje y validacion

Para cada uno de los descriptores se determiné el niimero adecuado de neuronas en la capa
oculta, y se indicé el porcentaje de imagenes clasificadas correctamente. Para el descriptor
DESIRE, se encontré que el mejor desempeno se encuentra con 10 neuronas en la capa
oculta; para el SSI 8 neuronas; mientras que el menor error en entrenamiento y test para el
Cone Curvature, se presenté nuevamente con 10 neuronas en la capa oculta utilizando para
todos los casos una red feed forward y el algoritmo backpropagation.

4.2.2. Clasificador Bayesiano

Se utilizé un clasificador Bayesiano simple, definido como:
hyap = argmazxpeg P(h|D) = argmazpey P(D|h)P(h) (4-5)

El cual es un clasificador probabilistico basado en la teoria de Bayes en el que el aprendiza-
je se puede ver como el proceso de encontrar la hipotesis més probable, dado un conjunto
de ejemplos de entrenamiento D y un conocimiento a priori sobre la probabilidad de cada
hipétesis h.
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Para este trabajo todas las clases son consideradas equiprobables, puesto que se cuenta con
un numero igual de muestras para cada una de ellas; ademas se hace la suposicién de que la
distribucién P(D|h) es Gaussiana.

Las tablas 4-3 a 4-5, muestran las matrices de confusién resultantes para cada uno de los
dos clasificadores aplicado a cada descriptor.

Red Neuronal Bayesiano

AN |DI| FE | HA | SA | SU | AN | DI | FE | HA | SA | SU
AN | 7833 | O 0 3.33 1833 | O 90 0 0 8.33 | 1.67 0
DI 0 95 5 0 0 0 0 95 0 0 0 )
FE | 1.67 | 0 |98.33 0 0 0 0 |3.33]96.67 0 0 0
HA | 167 | 0 0 74 12167167 5 0 0 7833 | 15 | 1.67
SA | 333 | 0 0 133318333 0 [333] O 0 10 | 86.67 | O
SU 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 100

Tabla 4-3: Matriz de confusion (en porcentajes) del clasificador para el descriptor DESIRE

Red Neuronal Bayesiano
AN | DI FE | HA | SA SU | AN | DI FE | HA | SA SU
AN | 50 8.33 0 0 25 | 16.67| 25 0 0 41.67 | 16.67 | 8.33
DI 0 41.67 | 16.67 0 41.67 0 0 58.33 | 33.33 | 8.33 0 0
FE | 8.33 0 0 91.67 0 0 0 0 25 75 0 0
HA 0 0 16.67 | 75 0 8.33 | 33.33 | 16.67 0 16.67 | 16.67 | 16.67
SA 0 33.33 | 8.33 | 41.67 | 16.67 0 8.33 0 0 91.67 0 0
SU | 16.67 | 16.67 | 16.67 | 33.33 | 8.33 | 833 | 33.33 | 8.33 | 8.33 25 8.33 | 16.67

Tabla 4-4: Matriz de confusion (en porcentajes) del clasificador para el descriptor
SphericalSpinImage

Como era de esperarse, dados los resultados del andlisis del capitulo anterior, el mejor
desempeno lo tienen los descriptores DESIRE y CC, para este tultimo solo la expresién
de miedo (FE) tuvo 0% de reconocimiento con la red neuronal y 6.67 % con el clasificador
bayesiano, las demds expresiones tuvieron una tasa de reconocimiento superior al 80 %.

En cuanto a las tasas de errores de clasificacién, tenemos para el caso de la red neuronal que
los mayores errores se encontraron para el descriptor DESIRE entre Alegia (HA) y tristeza
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Red Neuronal Bayesiano
AN | DI | FE | HA| SA |[SU| AN | DI | FE | HA | SA | SU
AN 93331667 | 0 0 0 0 19333667 0 0 0 0
DI | 1333 | 8 |6.67| O 10 0 | 13.33 | 80 0 0 6.67 | 0
FE 0 0 0 0 100 0 0 6.67 | 6.67 | 0 | 86.67| O
HA 0 0 0 100 0 0 0 0 0 100 0 0
SA 0 6.67 | 0 |6.67 8667 | 0 0 0 667 0 [9333] O
SU 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 100
Tabla 4-5: Matriz de confusion (en porcentajes) del clasificador para el descriptor Cone
Curvature
AN DI FE HA | SA SU
Sensibilidad 0.78 0.95 0.98 0.74 | 0.83 1
Tasa de falsos positivos | 0.013 0 0.0099 | 0.032 | 0.077 | 0.0033
RNA Especificidad 0.98 1 0.99 0.96 | 0.92 0.99
Precisién 0.92 1 0.95 0.82 | 0.68 0.98
Exactitud 0,644 | 0,905 | 0,967 | 0,587 | 0,714 1
Sensibilidad 0.9 0.95 0.97 0.78 | 0.86 1
Tasa de falsos positivos | 0.0163 | 0.066 0 0.035 | 0.032 | 0.0133
Bayesiano Especificidad 0,984 | 0,993 | 1,000 | 0,965 | 0,968 | 0.987
Precision 0,915 | 0,966 | 1,000 | 0,810 | 0,839 | 0,937
Exactitud 0,818 | 0,905 | 0,936 | 0,644 | 0,765 | 1,000

Tabla 4-6: Datos estadisticos de las matrices de confusién descriptor DESIRE

(SA) con un 35 %, para Spherical Spin Image, entre miedo (FE) y alegria (HA) con més del
90 % y para Cone Curvature entre miedo (FE) y tristeza(SA) con el 100 %. Las Tablas 4-6
a 4-8 resumen otros datos analizados a partir de las matrices de confusién que nos sirven
para evaluar el sistema y que se definen a continuacion:

Sensibilidad: Es la probabilidad de que si una instancia pertenece a una categoria, ésta
instancia se clasifique con la categoria correcta. Para el caso del descriptor DESIRE, la mejor
sensibilidad la tiene la expresién de sorpresa (SU), en los dos clasificadores, para el Spherical
Spin Image, es evidente la baja sensibilidad en todas las expresiones para los dos clasifi-
cadores, mientras que en el caso del Cone Curvature, la mejor sensibilidad se presenta para
las expresiones de Alegria (HA) y sorpresa (SU), las dos con un valor de 1,0.

Tasa de Falsos positivos: Mide la fraccién de ejemplos negativos que son clasificados
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AN DI FE | HA | SA SU
Sensibilidad 0,500 | 0,417 | 0,000 | 0,750 | 0,167 | 0,083
Tasa de falsos positivos | 0,045 | 0,104 | 0,083 | 0,317 | 0,129 | 0,042
RNA Especificidad 0,955 | 0,896 | 0,917 | 0,683 | 0,871 | 0,958
Precisién 0,667 | 0,417 | 0,000 | 0,310 | 0,182 | 0,250
Exactitud 0,333 | 0,263 | 0,000 | 0,600 | 0,091 | 0,043
Sensibilidad 0,250 | 0,583 | 0,250 | 0,167 | 0,000 | 0,167
Tasa de falsos positivos | 0,130 | 0,046 | 0,072 | 0,414 | 0,069 | 0,043
Bayesiano Especificidad 0,870 | 0,954 | 0,928 | 0,586 | 0,931 | 0,957
Precision 0,250 | 0,700 | 0,375 | 0,065 | 0,000 | 0,400
Exactitud 0,143 | 0,412 | 0,143 | 0,091 | 0,000 | 0,091

Tabla 4-7: Datos estadisticos de las matrices de confusién descriptor Spherical Spin

AN DI FE | HA | SA SU

Sensibilidad 0,933 | 0,800 | 0,000 | 1,000 | 0,867 | 1,000

Tasa de falsos positivos | 0,026 | 0,026 | 0,011 | 0,013 | 0,214 | 0,000

RNA Especificidad 0,974 | 0,974 | 0,989 | 0,987 | 0,786 | 1,000
Precisiéon 0,875 | 0,857 | 0,000 | 0,937 | 0,441 | 1,000

Exactitud 0,875 | 0,667 | 0,000 | 1,000 | 0,765 | 1,000

Sensibilidad 0,933 | 0,800 | 0,000 | 1,000 | 0,933 | 1,000

Tasa de falsos positivos | 0,026 | 0,026 | 0,011 | 0,013 | 0,184 | 0,000

Bayesiano Especificidad 0,974 | 0,974 | 0,989 | 0,987 | 0,816 | 1,000
Precision 0,875 | 0,857 | 0,000 | 0,937 | 0,500 | 1,000

Exactitud 0,875 | 0,667 | 0,000 | 1,000 | 0,875 | 1,000

Tabla 4-8: Datos estadisticos de las matrices de confusién Descriptor Cone Curvature
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incorrectamente como positivos. Lo ideal es que la Tasa de falsos positivos, sea lo menor
posible; de acuerdo a las tablas para el caso del DESIRE, la mejor tasa la presenta la expre-
sién de Disgusto (DI) y miedo (FE), para el Spherical Spin Image y el Cone Curvature, la
expresion de sorpresa tuvo la mejor tasa de falsos positivos.

Especificidad: Es la proporcién de instancias negativas correctamente clasificadas. En
general el descriptor DESIRE tiene, de acuedo a la Tabla 4-6, un excelente nivel de Es-
pecificidad, que se refleja con los dos clasificadores empleados, en cuanto al Spherical Spin
Image y el Cone curvature, una vez mas presentan los mejores resultados para el gesto de
sorpresa, aunque en el Cone Curvature se aprecia un mejor comportamiento general para
todas las expresiones.

Precisién: Es la probabilidad de que una instancia sea clasificada dentro de una categoria y
realmente pertenezca a ella. Las Expresiones de Disgusto (DI), miedo (FE) y sorpresa (SU)
tuvieron la mayor precisién para el descriptor DESIRE considerando los dos clasificadores
empleados; en cuanto al descriptor Spherical Spin Image, se puede apreciar en la Tabla 4-7,
el pobre nivel de precisiéon general, teniendo un méximo de 0.7 para la expresién de dis-
gusto. Respecto al Cone Curvatura, aunque tiene expresiones como la de miedo (FE), en
la que la precision es nula, para la expresién de sorpresa se presenta un alto nivel de precisién.

Exactitud: Se refiere a la fraccion de las clasificaciones realizadas, en las que se asigna
correctamente la categoria. Observando las tablas es evidente que la mayor exactitud se pre-
senta en el reconocimiento del gesto de sorpresa (SU) para los descriptores DESIRE y Cone
curvature, mientras que en concordancia con los resultados discutidos anteriormente, el de-
scriptor Spherical Spin Image, presenta un muy mal nivel de exactitud en los reconocimientos
para todos los gestos.

Con el objetivo de seguir evaluando el desempeno de los descriptores, frente al reconocimien-
to de gestos, se planteé un segundo experimento que consiste en construir un vector de
caracteristicas, tomando todos los descriptores, nuevamente se entrené una red neuronal
usando el método de validacién cruzada, el cual arrojé que el menor error en la validacién,
correspondiente al 12 %, se encontré con 10 neuronas en la capa oculta, se emple también
un clasificador Bayesiano y ademés para este experimento se realizé un clasificador basado
en el analisis discriminante lineal, obteniéndose los resultados de la Tabla 4-9, en la que se
resumen las diagonales de las correspondientes matrices de confusion. Para este experimento
se aprecia que sélo tuvieron incremento en la tasa de verdaderos positivos, los gestos de FE
y SA, con respecto a los mejores resultados de los descriptores individualmente.

Un tercer experimento consiste en construir un vector unicamente con los descriptores
de mejor desempeno individual, es decir, DESIRE y CC, que ademas corresponden a las
caracteristicas més relevantes segun el analisis discriminante LDA; para este, el entrenamiento
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de la red neuronal arrojé que el menor error, 11 %, se presentaba con 8 neuronas en la capa
oculta. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 4-10, en la que se observa que
unicamente para el reconocimiento de los gestos AN y HA, se presenté un descenso en el
desempeno del 19,64 % y el 25% con la red neuronal, respectivamente. Para los demas, se
presenta una tasa de reconocimientos superior al 90 %.

Expresion | Red Neuronal | Bayesiano | LDA
AN 66.67 % 100 % 100 %
DI 91.67 % 91.67% 100 %
FE 100 % 83.33 % 50 %
HA 75 % 83.33% | 83.33%
SA 91.67 % 83.33% 100 %
SU 100 % 100 % 100 %

Tabla 4-9: Expresiones identificadas combinando los tres descriptores

Expresion | Red Neuronal | Bayesiano | LDA
AN 75 % 100 % 100 %
DI 100 % 91.67% | 91.67%
FE 100 % 100 % 91.67%
HA 5% 91.67% | 91.67%
SA 91.67 % 100 % 100 %
SU 100 % 100 % 100 %

Tabla 4-10: Expresiones identificadas descriptor combinando DESIRE y CC

Finalmente, con el objetivo de realizar una comparacién de los resultados obtenidos con otros
descriptores basados en las curvaturas principales ki y ks, y como complemento al trabajo
realizado en [44], se elaboré el mismo procedimiento anterior para las curvaturas media y
Gaussiana, definidas como H = @ y K = ki X ko, respectivamente.

Los resultados se muestran en las tablas 4-11 y 4-12 que resumen las diagonales de las
correspondientes matrices de confusion.

Estos resultados demuestran que segun el andlisis presentado en [44], los descriptores basa-
dos en las curvaturas caracterizan muy bien algunas regiones del rostro, sin embargo su
comportamiento frente al reconocimiento de 6 expresiones faciales esta por debajo de otros
basados en imagenes y volumen, como los presentados en el presente trabajo.

Si promediamos los resultados obtenidos luego de combinar los descriptores de mejor de-
sempeno y considerando unicamente la red neuronal como clasificador, tenemos una tasa
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Expresion | Red Neuronal | Bayesiano
AN 58.33 % 16.67 %
DI 66.67 % 50 %
FE 16.67 % 16.67 %
HA 41.67 % 16.67 %
SA 41.67 % 41.67%
SU 33.33% 25%

Tabla 4-11: Expresiones identificadas curvatura media H

Expresion | Red Neuronal | Bayesiano
AN 33.33 % 50 %
DI 58.33 % 25 %
FE 58.33 % 25%
HA 58.33 % 25%
SA 25% 16.67 %
SU 58.33 % 50 %

Tabla 4-12: Expresiones identificadas curvatura Gaussiana K

de reconocimiento promedio del 90.3% (Tabla 4-10), lo cual representa un incremento del
3.5 % con respecto a los resultados obtenidos en [45] donde se realiza reconocimiento de gestos
faciales empleando un método basado en el analisis de segmentos de linea que conectan pun-
tos caracteristicos del rostro; y del 7.4 % con respecto al mejor de los resultados presentados
en [46], donde se realiza el anélisis extrayendo algunas caracteristicas primitivas y evaluando
cuatro diferentes tipos de clasificador. La Tabla 4-13 compara los resultados de este trabajo
con los obtenidos en [45] y [46].

Resultados en [45] Resultados en [46] Resultados de este trabajo
Clasificador SVM QDC | LDA | NBC | SVC | RNA | Bayesiano LDA
Promedio de reconocimientos 87.1% 74.5% | 83.6% | 7T1.7% | 77.8% | 90.3% | 97.2% 95.8 %

Tabla 4-13: Comparaciéon promedios de reconocimiento

4.3. Analisis multiescala

De los resultados de las secciones anteriores se concluye que el descriptor con el mejor
desempeno frente al reconocimiento de gestos faciales considerandolos individualmente, es el
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DESIRE, en esta seccién se quiere hacer un anélisis para verificar el comportamiento de este
descriptor con el mismo objetivo, pero considerando multiples escalas, es decir, realizando
una disminuciéon de la resolucién al mallado de la base de datos original, con el dnimo de
observar el rendimiento del descriptor con una cantidad inferior de puntos.

Se realizan cambios en la resolucion de %,
original. La Figura 4-2 muestra un ejemplo del modelo original de un rostro y las escalas

% y %, siendo N, el namero de vértices del modelo

empleadas.

(d)

Figura 4-2: Modelo original y cambio de resolucién a N/2 , N/4y N/8

Debido a los resultados que demuestran que individualmente el descriptor DESIRE, calculado
sobre la region de la boca, presenta un excelente comportamiento, se calcul6 el descriptor
nuevamente para esta regién, sobre los modelos remuestreados.

En las tablas 4-14 a 4-16 aparecen los resultados de aplicar dos clasificadores al mallado
producto de la reduccion en factores de %, % y %, respectivamente. Se observa que se tiene
una gran reduccién con respecto a los resultados obtenidos con el modelo original; solamente
la expresién de sorpresa, tiene una tasa de verdaderos positivos que podria considerase
aceptable con un porcentaje promedio de reconocimientos del 66.57 % para el clasificador
con red neuronal; sin embargo para obtener mayor informacion se realiza la Tabla 4-17
basada en las matrices de confusién para el modelo con reduccion de %

De acuerdo a los resultados de la Tabla 4-17, el desempeno del descriptor es en general muy
pobre, si comparamos los resultados de, por ejemplo, sensibilidad, precisién y exactitud con
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Expresion | Red Neuronal | Bayesiano
AN 3% 32,65 %
DI 28,5 % 1,024 %
FE 28,5 % 0%
HA 9,18% 0%
SA 2% 0%
SU 60,2 % 69,4 %

Tabla 4-14: Expresiones identificadas descriptor DESIRE para resolucién 2/N

Expresion | Red Neuronal | Bayesiano
AN 2% 29,59 %
DI 38,77 % 1,02 %
FE 21,42 % 0%
HA 51% 1,02 %
SA 0% 0%
SU 66,32 % 64,3 %

Tabla 4-15: Expresiones identificadas descriptor DESIRE para resolucién 4/N

Expresion | Red Neuronal | Bayesiano
AN 1,02 % 53 %
DI 29,59 % 1,02 %
FE 23,46 % 0%
HA 1,02 % 0%
SA 0% 0%
SU 72,45 % 34,7 %

Tabla 4-16: Expresiones identificadas descriptor DESIRE para resolucién 8/N

respecto a los obtenidos en la Tabla 4-6. Esto indica que el descriptor DESIRE, ainque
tuvo un muy buen desempeinio en el analisis anterior, no presenta suficiente robustez frente a
cambios en la escala, lo cual representa un inconveniente en un sistema de reconocimiento,
debido a que no se tiene certeza de las posibles diferencias en la resolucion del mallado que
puedan tener los modelos a reconocer, luego de que el clasificador se ha entrenado con datos
a escalas diferentes.
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AN DI FE | HA | SA SU

Sensibilidad 0,020 | 0,286 | 0,286 | 0,092 | 0,020 | 0,602

Tasa de falsos positivos | 0,000 | 0,106 | 0,086 | 0,086 | 0,068 | 0,651

RNA Especificidad 1,000 | 0,894 | 0,914 | 0,914 | 0,932 | 0,349
Precisiéon 1,000 | 0,326 | 0,374 | 0,155 | 0,049 | 0,149

Exactitud 0,010 | 0,167 | 0,167 | 0,048 | 0,010 | 0,431

Sensibilidad 0,327 | 0,010 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,694

Tasa de falsos positivos | 0,329 | 0,002 | 0,010 | 0,009 | 0,002 | 0,606

Bayesiano Especificidad 0,671 | 0,998 | 0,990 | 0,991 | 0,998 | 0,394
Precisién 0,152 | 0,505 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,181

Exactitud 0,195 | 0,005 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,531

Tabla 4-17: Datos estadisticos de las matrices de confusion Descriptor DESIRE para
resoluciéon N /2



CONCLUSIONES Y TRABAIJO
FUTURO

Se han presentado tres descriptores (DESIRE, Cone Curvature y Spherical Spin Image), que
pertenecen a las categorias de los basados en caracteristicas y basados en vistas. Luego de
realizar la implementacion en lenguaje C++, y calcularlos en rostros de una base de datos
de imégenes 3D, sobre el rostro completo y la regiéon de la boca, se evalia su desempeno
frente al reconocimiento de gestos faciales, encontrando que dos de ellos DESIRE y Cone
Curvature (CC) tienen un desempeno muy bueno previo entrenamiento de un clasificador
basado en redes neuronales artificiales y un clasificador Bayesiano. Mientras que el primero
es capaz de reconocer 6 gestos con un desempeno promedio del 88.2% con la red neuronal,
el segundo reconocié 5 gestos con un desempeno promedio del 76.7 %. El descriptor SSI tuvo
un pobre desempenio promedio del 36 %.

Realizando una combinacion de los tres descriptores se encuentra una mejora en el desempeno
respecto a CC, aunque no se supera el resultado del DESIRE. Tomando tinicamente un vec-
tor de caracteristicas conformado por los dos descriptores de mejor desempeno (DESIRE y
CC), se obtiene un incremento del 2.4 % en la tasa de reconocimientos, respecto al DESIRE,
lo cual permite concluir que un vector de caracteristicas conformado por estos dos descrip-
tores puede hacer parte de un sistema de reconocimiento con un alto grado de presicion. Sin
embargo, una limitante encontrada tiene que ver con el tiempo de célculo del descriptor CC,
cuyo promedio para la regién de la boca (aproximadamente 1000 vértices) es de 25 minutos,
lo cual lo haria poco viable para un sistema actuando en tiempo real.

Aunque el analisis se realiz6 calculando los descriptores sobre todos los puntos del rostro y
también unicamente sobre la region de la boca, se verificé que se tiene mejor desempeno si
se tiene en cuenta solo esta ultima, no soélo porque se reduce considerablemente el tiempo de
calculo, sino porque ademas esta region es la de mayor variabilidad cuando se cambia la ex-
presion, esta segmentacion se realizé de forma manual con la ayuda del software Meshlab. Sin
embargo, seria interesante explorar en un trabajo futuro, la implementacion de un método
de segmentacién automatica de la regiéon de interés, para que el sistema pueda ser empleado
en un proceso de reconocimiento en tiempo real.

Luego de analizar el desempeno del descriptor DESIRE, con el que se obtuvieron mejores
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resultados, en un analisis multiescala, tomando los modelos a diferentes resoluciones del
mallado, se verificé que este descriptor no presenta un buen comportamiento reconociendo
gestos de mallados con resoluciones diferentes al del entrenamiento, lo cual afectaria también
un sistema de reconocimiento, en el que las resoluciones pueden ser variables.

A pesar de los resultados obtenidos que indican que es posible realizar reconocimiento de
expresiones con los descriptores analizados, los tiempos de calculo hacen poco viable la
implementacion de un sistema en tiempo real, por este motivo seria interesante explorar
mecanismos que permitan decrementar el tiempo bien sea en la implementaciéon o buscando
modificaciones a los algoritmos.

Analizando la regién de la boca se obtuvieron resultados satisfactorios en cuanto al promedio
de expresiones reconocidas, sin embargo podria considerarse el andlisis sobre otras regiones
que involucren menos puntos, lo cual podria ademas, ayudar a reducir los tiempos.
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