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México

emoralesv@inaoep.mx, kargaxxi@inaoep.mx, hperegrina@inaoep.mx

Resumen. Las expresiones faciales permiten a las personas comunicar
emociones, y es prácticamente lo primero que observamos al interactuar
con alguien. En el área de computación, el reconocimiento de expresiones
faciales es importante debido a que su análisis tiene aplicación directa en
áreas como psicoloǵıa, medicina, educación, entre otras. En este articulo
se presenta el proceso de diseño de un sistema para el reconocimiento de
expresiones faciales utilizando la dinámica de puntos de referencia ubi-
cados en el rostro, su implementación, experimentos realizados y algunos
de los resultados obtenidos hasta el momento.

Palabras clave: Expresiones faciales, clasificación, máquinas de soporte
vectorial,modelos activos de apariencia.

Facial Expressions Recognition Based on Facial
Landmarks Dynamics

Abstract. Facial expressions allow people to communicate emotions, is
practically the first thing that we observe when interacting with someone.
In computer science, facial expressions recognition is important because
their analysis has direct application in areas such psychology, medicine,
education, among others. In this paper is presented the design process
of a facial expressions recognition system which uses facial landmarks
dynamics, its implementation, experiments performed and some of the
results obtained until now.

Keywords: facial expressions, classification, support vector machines,
active appearance models.

1. Introducción

Existen diversas áreas en las que las expresiones faciales son estudiadas, entre
ellas se incluyen la psicoloǵıa, neurociencia, educación, o socioloǵıa [15,19]. Existe
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una fuerte evidencia que soporta el hecho de que existen siete emociones básicas
que tienen asociadas una expresión facial, que pueden ser: enojo, desprecio,
disgusto, miedo, felicidad, tristeza o sorpresa [17,8,2,16].

Fig. 1. Expresiones faciales básicas, de izquierda a derecha: enojo, disgusto,
desprecio, felicidad, miedo, tristeza y sorpresa. Imágenes tomadas de la base
de datos CK+ [12].

Se han propuesto varias metodoloǵıas para el reconocimiento de expresiones
faciales con un enfoque estático. Los enfoques estáticos utilizan descriptores loca-
les en un solo recuadro de una secuencia para extraer caracteŕısticas. Un operador
utilizado en varios trabajos es Patrones Binarios Locales (LBP) y sus mejoras, el
cual se utiliza para describir la textura en una imagen y posteriormente utilizan
como clasificador Máquinas de Soporte Vectorial (SVM ) [18,14,20].

Los enfoques dinámicos para el reconocimiento de expresiones faciales toman
como referencia la diferencia entre estado neutral y la representación de una
expresión facial, extrayendo como caracteŕıstica discriminatoria la dinámica del
rostro. [12] utiliza el desplazamiento de puntos de referencia faciales obtenidos
a través de Modelos Activos de Apariencia (AAM ), y el trabajo propuesto por
[9] utiliza los ángulos que se forman en el rostro para realizar el reconocimiento.

En este art́ıculo nos enfocamos en la generación de un vector de caracteŕısti-
cas que reconozca expresiones faciales de manera robusta en secuencias de imáge-
nes que sea lo mas compacto y simple posible con respecto a trabajos presentados
anteriormente, capturando la dinámica del rostro mediante el desplazamiento y
la dirección de puntos de referencia faciales.

2. Sistema propuesto

El sistema propuesto utiliza la base de datos CK+ [12] la cual contiene un
conjunto de secuencias de imágenes en las que se utilizó AAM para estimar la
forma del rostro o puntos de referencia faciales, que se define como un conjunto
de coordenadas. La forma del rostro del estado neutral y de la expresión facial
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se alinean para reducir el ruido y posteriormente se extraen caracteŕısticas que
describen la dinámica de los puntos de referencia faciales. Se utilizó SVM para
clasificar las expresiones faciales. En la Fig. 2 se puede observar el sistema
completo y en las secciones siguientes se describe cada una de las etapas.

Fig. 2. Metodoloǵıa general propuesta, base de datos tomada de [12].

2.1. Alineación de la forma del rostro

Al utilizar los puntos de referencia faciales existen factores que se deben
tomar en cuenta, es necesario remover el efecto del tamaño, orientación y ubica-
ción de las coordenadas para reducir el ruido que se introduce al sistema [3].Uno
de los métodos utilizados en la literatura para alinear la forma del rostro es el
análisis de Procrustes [4,12], en nuestro estudio se utilizaron transformaciones
afines para reducir la orientación y la variación espacial, y posteriormente los
valores de las coordenadas se normalizan en un rango entre 0 y 1 en términos del
estado neutral para evitar perder las deformaciones causadas por el movimiento
del rostro.

2.2. Extracción de caracteŕısticas

Una vez que se ha alineado la forma del rostro del estado neutral de una
secuencia con su expresión facial es posible extraer información correspondiente
a la dinámica de los puntos de referencia faciales de manera adecuada. Para
hacer distinción entre las coordenadas en una secuencia entre el estado neutral
y su expresión facial, re-definiremos la forma del rostro s de la siguiente manera:

Estado neutral: sn = [xn1, yn1, xn2, yn2..., xnn, ynn].
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(a) Forma sin alinear. (b) Procrustes. (c) Transformación af́ın.

Fig. 3. En a(a) se puede observar que la forma del rostro en estado neutral y la
representación facial pueden estar afectadas por ubicación, orientación y tamaño,
en (b) se puede observar el resultado que se obtiene al realizar el análisis de
Procrustes a ambas formas y en (c) se observa el resultado al realizar un conjunto
de transformaciones afines para aśı preservar información del movimiento de las
cejas y mand́ıbula que se puede perder con el análisis de Procrustes.

Expresión facial: se = [xe1, ye1, xe2, ye2..., xen, yen].

La primera etapa de la caracterización consiste en obtener el desplazamiento
horizontal y vertical del rostro, para esto se extrae el estado neutral a la expre-
sión facial, dando como resultado el desplazamiento, lo cual se realiza con las
ecuaciones 1 y 2:

∆xi = xei − xni, (1)

∆yi = yei − yni. (2)

Con el desplazamiento horizontal y vertical de los puntos de referencia es
posible calcular la magnitud del movimiento con la ecuación 3 y la dirección con
la ecuación 4.

mi =
√

(∆x1)2 + (∆y1)2), (3)

di = tan−1(
∆xi
∆yi

). (4)

La caracterización base consiste en la concatenación de la intensidad y mag-
nitud del movimiento de los puntos de referencia faciales, la cual se define de la
siguiente manera: c = [m1, d1,m2, d2, ...,mn, dn].

2.3. Agrupación

Diversos trabajos utilizan el agrupamiento de caracteŕısticas para combinar
resultados de varios descriptores o para agrupar caracteŕısticas de una región.
Algunos métodos populares que utilizan la agrupación son la Transformada
de Caracteŕısticas Invariante a Escala (SIFT) [11], el Histograma de Gradien-
tes Orientados (HOG) [5], entre otros. La agrupación ayuda a producir una
representación más estable de un grupo de caracteŕısticas inestables [10]. De
manera general, el agrupamiento de caracteŕısticas consiste en transformar la
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representación de caracteŕısticas en una nueva representación más útil y estable
que preserva solo información relevante [1]. La dificultad al agrupar radica en
identificar cuales caracteŕısticas corresponden a cada grupo.

Se redujo el vector de caracteŕısticas mediante operaciones de agrupación
f = {fa(x), fm(x)} donde x ⊂ c a un nueva nueva representación con 22 valores.
El criterio de agrupación consiste en seleccionar y agrupar las caracteŕısticas

Fig. 4. Diagrama de agrupación, del lado izquierdo se puede observar el vector
de caracteŕısticas sin agrupar, varias caracteŕısticas se agrupan en una sola
mediante y se concatenan en una nueva representación mediante operaciones
de agrupación.

correspondientes a las diferentes áreas del rostro: interior de cejas, exterior de
cejas, parpados, nariz, labio superior, labio inferior, esquina derecha del labio,
esquina izquierda del labio y mand́ıbula [7]:

fa(x) =
1

|x|

|x|∑
i=1

xi, (5)

fm(x) = max(x). (6)

3. Datos

Se realizaron experimentos en la base de datos CK+ [12] la cual contiene 327
secuencias de imágenes. En la Tabla 1 se puede observar el número de secuencias
para cada expresión facial. Cada secuencia comienza en estado neutral y termina
con la representación de una expresión facial. Un juez experto, manualmente
codificó las secuencias de imágenes mediante el Sistema de Codificación Facial
(FACS) [6], asignó una etiqueta la cual indica qué expresión facial se percibe
en la secuencia. Para cada imagen, los autores obtuvieron un conjunto de 68
coordenadas que describen la forma del rostro mediante AAM, un algoritmo
basado en gradiente descendente propuesto en [13]. La forma del rostro es un
conjunto de n coordenadas, donde cada coordenada pertenece a un vértice de la
forma del rostro, la cual se encuentra definida por s = [x1, y1, x2, y2..., xn, yn].
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Tabla 1. Frecuencia de las muestras para cada expresión facial de la base de
datos CK+ [12].

Emoción N

Enojo(En) 45
Disgusto(Dis) 59
Desprecio(Des) 18
Felicidad(Fel) 69
Miedo(Mi) 25
Tristeza(Tris) 28
Sorpresa(Sor) 83

4. Experimentos y resultados

Las pruebas del sistema propuesto fueron hechas utilizando la base de datos
extendida de Cohn-Kanade (CK+) [12], la cual contiene secuencias de imágenes
de personas actuando las siete expresiones faciales básicas (Fig. 1). Debido a
las clases desbalanceadas y siguiendo el marco de referencia propuesto en [12],
el sistema propuesto se validó utilizando la estrategia de dejar un sujeto fuera
(leave one out) y se presentan la exactitud promedio y la exactitud ponderada
por expresión facial para poder realizar un análisis de las consecuencias que esto
conlleva. El clasificador utilizado fué Máquinas de Soporte Vectorial.

En la Tabla 2 se presenta la matriz de confusión que muestra los resultados
correspondientes utilizando la dinámica de puntos de referencia faciales, sin
agrupar caracteŕısticas. El porcentaje de clasificación para esta configuración
es de 93.5 % y corresponde al promedio pesado de la diagonal. En la Tabla
3 se muestra la matriz de confusión con los resultados correspondientes a la
clasificación cuando se agrupan las caracteŕısticas, con esta configuración se
obtuvo un 92.3 % de exactitud.

Tabla 2. Matriz de confusión correspondiente al reconocimiento de expresiones
faciales con un enfoque dinámico sin agrupación de caracteŕısticas.

Predicción
En Des Dis Mi Fel Tris Sor

V
a
lo

r
re

a
l

En 91.1 0 6.7 0 0 2.2 0
Des 0 83.3 0 0 0 16.7 0
Dis 3.4 1.7 94.8 0 0 0 0
Mi 0 0 0 88.8 8 4 0
Fel 0 1.4 0 1.4 98.6 0 0
Tris 3.6 0 0 0 0 96.4 0
Sor 0 1.2 0 4.8 0 1.2 92.8

Los porcentajes de clasificación individuales para cada expresión facial mues-
tran que nuestro sistema en sus dos configuraciones presenta un desempeño
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Tabla 3. Matriz de confusión correspondiente al reconocimiento de expresiones
faciales con un enfoque dinámico y agrupación de caracteŕısticas.

Predicción
En Des Dis Mi Fel Tris Sor

V
a
lo

r
re

a
l

En 91.1 0 4.4 0 0 4.4 0
Des 5.6 83.3 0 0 0 11.1 0
Dis 3.4 0 96.6 0 0 0 0
Mi 0 0 0 84 12 0 4
Fel 0 1.4 0 1.4 97.1 0 0
Tris 10.7 3.6 0 3.6 0 82.1 0
Sor 0 1.2 0 3.6 0 1.2 94

aceptable con respecto a los trabajos relacionado con vectores de caracteŕısticas
que subjetivamente se han descrito como pequeños.

5. Discusión

En la tabla 4 se presenta una comparación entre los trabajos fuertemente re-
lacionados con nuestra propuesta.[12] comienza con una etapa de normalización
en la cual se extrae el ruido de la ubicación, escala y rotación de lo puntos de
referencia faciales utilizando la superposición o análisis de Procrustes. Con estos
datos se extrae la Forma Normalizada de Similaridad (SPTS ) la cual se refiere a
la forma del rostro después de la normalización del estado neutral, obteniendo un
vector con 136 valores que describe el desplazamiento de los puntos de referencia
del rostro.

Por otra parte, [9] propone un descriptor basado en capturar los cambios
de 560 ángulos obtenidos a partir de la combinación entre los 68 puntos de
referencia en el rosto. Los autores mencionan que su enfoque es independiente
de la pose del rostro debido a que solo se mide la variación del movimiento.
El descriptor utilizado puede tener tres valores discretos dependiendo de la
magnitud de la diferencia de los ángulos entre la expresión facial y el estado
neutral. En el trabajo de [9] también se utilizo la base de datos de [12] por lo
que es directamente comparable con la metodoloǵıa propuesta.

La metodoloǵıa propuesta hace uso de transformaciones afines en lugar de
utilizar Procrustes[12], método de referencia para la normalización de los puntos
que describen al rostro. Como se puede observar en la Tabla 4, el uso de dichas
transformaciones afines permite conservar mejor la información del movimiento
del rostro al comparar con el estado neutral. En los trabajos relacionados se
requiere analizar un mayor número de direcciones [9] y el movimiento sólo tiene
una descripción horizontal y vertical [12]. La metodoloǵıa propuesta en este
trabajo permite calcular directamente (entre puntos correspondientes) en qué
dirección se produjo el movimiento de un determinado punto del rostro y brinda
una mejor descripción de dicho movimiento. Lo anterior permite también mejorar
la exactitud del reconocimiento de las expresiones.
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Tabla 4. Comparación entre diferentes trabajos relacionados.
Trabajo Tamaño del vector Exactitud promedio Exactitud pesada

SPTS+SVM [12] 136 50.4 66.7

DA+CRF [9] 560 78 86.9

Propuesto S.A. 136 92.1 93.6

Propuesto C.A. 22 89.7 92.3

Al realizar la presente investigación se buscó encontrar un vector de carac-
teŕısticas que describa el movimiento del rostro con el menor número de valores
posibles, es por eso que se optó por adoptar un esquema de agrupamiento. Si
bien comparado con la configuración sin agrupamiento (S. A.), la metodoloǵıa
con agrupamiento (C. A.) no aumenta el porcentaje de clasificación, lo cual puede
ser debido a la selección de los puntos de referencia escogidos para representar
cada zona de interés del rostro, si reduce la dimencionalidad del vector de
caracteŕısticas, de 136 valores a 22. Esto permite generar una representación
simple y compacta que reduce el procesamiento en comparación con los trabajos
relacionados.

En la Fig. 5 se pueden observar la comparación entre nuestro método con
sus dos configuraciones: con agrupación y sin agrupación, SPTS+SVM [12] y
DA+CRF [9]. Las clases desbalanceadas afectan el desempeño del clasificador
debido a que si en las clases con un número pequeño de muestras ocurre un
acierto o error estos afectan la exactitud drásticamente, es por esto que también
se presenta el promedio ponderado o pesado por cada expresión facial, el cual
asigna un peso al resultado de cada expresión facial dependiendo del número de
muestras que se tienen por clase, otra forma de calcular este promedio pesado
es obteniendo la exactitud general del clasificador.

(a) Exactitud general. (b) Exactitud por expresión facial.

Fig. 5. En (a) se observa la comparación del promedio pesado del porcentaje
de reconocimiento entre nuestro método con sus dos variantes, SPTS+SVM, y
DA+CRF. En (b) se observa la comparación del porcentaje de reconocimiento
por expresión facial entre las variantes de nuestro método y métodos de la
literatura.
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6. Conclusiones

En este art́ıculo se presentó el proceso de diseño de un sistema simple y rápido
para el reconocimiento de expresiones faciales el cual se basa en la dinámica
de puntos de referencia faciales, con los cuales se calcula la magnitud y la
dirección del movimiento en el rostro. Se agruparon los resultados del descriptor
de movimiento en regiones de interés del rostro y se realizó una comparación
entre los resultados obtenidos al clasificar antes y después de la agrupación.

Agrupar los valores de la representación de la dinámica del rostro y clasificar
con SVM alcanzó un porcentaje de reconocimiento de 92.3 %, generar una repre-
sentación mediante agrupación no aumentó el porcentaje de reconocimiento sin
agrupar debido a la perdida de información que conlleva el utilizar el enfoque
de agrupación empleado pero es importante remarcar que existe una diferencia
significativa, debido a que al se agrupan los valores se obtiene una nueva repre-
sentación compacta y simple que logra discriminar entre las expresiones faciales
de una manera similar a su contraparte.
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