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RESUMEN

El siguiente proyecto nace de las condiciones que presentan las personas con
autismo, siendo una limitacion su interaccion social; por lo que se propuso un Avatar

terapéutico para la interaccion indirecta con sus pares, padres y/o terapeutas.

El desarrollo del proyecto esta basado en el uso de redes neuronales. Las cuales
interpretan la informacidn del rostro captadas por una webcam, para generar datos en
su salida capaces de ser interpretados como indicadores de movimientos, que a su
vez serdn transmitidos a un Avatar para su animacioén. El sistema propuesto cumple

con tareas de adquisicion, procesamiento y presentacion.

En primera instancia, se captara los datos del entorno mediante la webcam integrada
en una laptop, la imagen captada sera procesada cambiando su tamafio y espacio de
color, obteniendo una imagen estandar para el procesamiento previo a la red neuronal
y su ingreso a la misma. Esta imagen se dividira en tres subareas, definidas por la
ubicacién del tabique. Se ha seleccionado el tabique ya que este es un elemento fijo
en el rostro, es decir, no presenta cambios en su forma como es el caso de los 0jos y

boca, que varian el tamafio de apertura entre los parpados y labios respectivamente.

En la etapa de procesamiento a las subareas se les realizard un analisis de texturas o
intensidad del espacio de color mediante el célculo del Patron Binario Local (LBP,
por sus siglas en inglés: Local Binary Pattern), con el que se reduce el nimero de
caracteristicas que ingresan a la red neuronal sin perder informacion de la imagen
captada. A continuacién, se encuentra la red neuronal en la cual se ingresaran el
vector LBP, dando como resultado en su salida las coordenadas cartesianas de los

puntos faciales de la persona.

En la etapa de presentacion con los datos obtenidos de la red neuronal artificial se
genera el movimiento de los huesos de animacion del Avatar de una posicion inicial

a una final, que debera guardar parentesco con el rostro que se capt6 con la webcam.



INTRODUCCION

En el presente proyecto “Animacion facial sobre Avatar para mejorar la interaccion
de nifios con Trastorno del Espectro Autista”, propone un sistema basado en el uso
de la animacion facial que busca mejorar la relacion social de nifios con autismo,
motivados por la gran aceptacion que muestran las personas con este trastorno a
interactuar con herramientas tecnoldgicas. El eje central del sistema es una red
neuronal que analiza los datos de textura de una secuencia de imagenes del nifio para
ser interpretadas en el proceso de animacion del Avatar, transfiriendo las ubicaciones
cartesianas de los puntos principales y simulando el movimiento de determinados

musculos faciales.

El documento esta estructurado en cuatro capitulos los que contendran las siguientes
tematicas: el Capitulo 1 presenta el sustento tedrico en el que se basa el sistema, asi
como las tendencias que se han empleado en los ultimos afios; el Capitulo 2 presenta
el disefio e implementacion de los diversos procesos que conforman al sistema; el
Capitulo 3 muestra un analisis de los resultados de diversas pruebas que se realizaron
en el desarrollo e implementacion del sistema; y el Capitulo 4 contiene las

conclusiones y recomendaciones generadas en el desarrollo del proyecto.



ANTECEDENTES DEL PROBLEMA DE ESTUDIO

La animacion facial se basa en el reconocimiento automatico de las diversas
expresiones faciales. En los ultimos afios han existido varios avances relacionados
con técnicas y mecanismos usados en la deteccion y seguimientos de rostros, asi

como en el andlisis de expresiones faciales y su clasificacion [1].

Uno de los puntos de partida al hablar de animacion facial es la vision por
computadora en la cual mediante una computadora se puede analizar los
movimientos y acciones de una persona. Este proceso recibe el nombre de captura
del movimiento humano. Entre dichos movimientos se han analizado los

relacionados con la cabeza, brazos, torso y piernas [2] [3].

El reconocimiento de las expresiones faciales parte de la vision por computadora,
que ha generado una gran variedad de aplicaciones principalmente usadas en la
robética y en el desarrollo de juegos de video. Dentro de la roboética se ha centrado
especialmente en el desarrollo de robots humanoides, que no seréa de interés para el
presente trabajo. En [4] se presentan los resultados del uso de la animacion facial en
el desarrollo de video juegos y peliculas. Este articulo fue publicado por la
Universidad de sur de California y NVIDIA; en él indican un método sistematico
para la obtencion y disefio de parametros de entrenamiento y el uso de técnicas en el
procesamiento de imagenes como el Analisis de Componentes Principales (PCA, por

sus siglas en inglés: Principal Component Analysis).

Ya que los diversos gestos faciales que realiza una persona pueden ser consideradas
como un sistema de comunicacion, se han desarrollado herramientas que buscan
replicar este principio para analizar emociones y procesos de interaccion. En [5] se
puede apreciar el disefio y uso de Avatares en procesos de comunicacion y terapias

que realizan un mayor énfasis en la interaccion social.

Xl



JUSTIFICACION

La animacion facial posee una gran gama de aplicaciones entre las que destacan
aquellas que se ligan a los procesos de comunicacion y andlisis del estado de una
persona. En este contexto se presenta el proyecto “Animacion facial sobre Avatar
para mejorar la interaccion de nifios con Trastorno del Espectro Autista”. Con el que
se busca brindar una aplicacién que permita mejorar los procesos de interaccion
comunicacion tanto receptiva como expresiva de nifios con Trastorno del Espectro
Autista (TEA), de quienes se conoce que presentan grandes dificultades en este

ambito especifico.

Mediante el uso de un Avatar se busca que el nifio interactie de manera indirecta con
otra persona, ya sea con un semejante suyo o con un terapeuta. El desarrollo del
proyecto esta basado en el uso de redes neuronales que permitan captar e interpretar
la informacién proveniente de una webcam para generar datos a su salida capaces de
ser interpretados como indicadores de movimientos, que a su vez seran transmitidos

a un Avatar para su animacion en tiempo real.

Existen tres consideraciones iniciales a tener en cuenta al trabajar con nifios con este
proyecto. Primero, es preciso contar con un grupo de estudio bien establecido y con
los permisos necesarios otorgados por los representantes legales de los infantes.
Segundo, que no existe una base de datos lo suficientemente extensa para entrenar
las redes neuronales y por tal motivo es necesario generar una base datos, propia de
este proyecto. Tercero, es necesario contar con la guia de un experto en el trabajo con
nifios, en este caso se contard con el apoyo de la Centro de Intervencion

Multidisciplinaria para el Autismo (CIMA).
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

e Disefiar e implementar un sistema de animacion facial, capaz de imitar las
diferentes gesticulaciones del rostro de nifios y trasmitirlas a un Avatar.

OBJETIVOS ESPECIFICO

e Revisar el estado del arte referente a los conceptos y técnicas empleados en la
animacion facial, tendencias y metodologias.

e Diseflar e implementar una red neuronal capaz de procesar los datos en
tiempo real de una webcam y convertirlos en datos Utiles para el desarrollo de
la animacion del Avatar.

e Utilizar los Avatar generados en sesiones de terapia con nifios de la fundacion
CIMA.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

1.1 AUTISMO Y AVATAR

El Trastornos del Espectro Autista constituye un grupo de alteraciones del
neurodesarrollo que afectan de manera global distintas funciones cerebrales
superiores del individuo, como la inteligencia, la capacidad del lenguaje y la

interaccion social [6].

Actualmente al autismo se lo denota como Trastorno del Espectro Autista (TEA),

denominado asi ya que engloba trastornos en los que se incluyen los siguientes:

e Problemas de larga duracién con la comunicacion e interaccion social en
diferentes contextos.

e Comportamientos repetitivos 0 no querer cambios en la rutina diaria.

e Sintomas que comienzan en la primera infancia, por lo general, en los
primeros 2 afos de vida.

e Sintomas que hacen que la persona necesite ayuda en la interaccion social.

No todas las personas con un trastorno del espectro autista exhiben todos estos

comportamientos, pero la mayoria tendra varios de ellos [7].

El tratamiento en la actualidad abarca desde lo altamente cientifico y objetivo, hasta
lo subjetivo e incluso mistico [8]. De los diversos tratamientos y terapias, la mayoria
se centran en modificar la conducta del nifio o desarrollar en él habitos que se

dificultan por sus trastornos, como terapias de conducta o desarrollo cognitivo.

En la actualidad se han desarrollado varias aplicaciones basadas en la vision por
computadora y la deteccion facial, ya sea mediante el uso de Avatares o ambientes
virtuales, en donde se busca mejorar la interaccion de un grupo de personas, ya sean
nifilos con autismo o en otro tipo de terapias. Basandose en este concepto se han
generado ambientes virtuales en donde, un Avatar o ente virtual realiza una

interaccion con un determinado individuo.

En las siguientes subsecciones se detallard trabajos realizados sobre Avatares y

ambientes virtuales, con un mayor énfasis en su aplicacion.



1.1.1 AVATARES E INTERACCION SOCIAL

Por varios afios se ha investigado la interaccion de las personas con agentes virtuales
como los Avatares, ya sea una aplicacion que se ejecutan en un ordenador o mediante

la realidad virtual.

Kim en su trabajo presenta un programa realizado mediante Realidad Virtual (VR) el
que busca estudiar la interaccion emocional entre humano y Avatar, para lo cual el
programa consta de dos médulos control uno para la persona y otro para el Avatar, a
las personas se les presento un Avatar masculino con imagenes que aparecian a su
derecha o izquierda, las que podian ser casas o disefios abstractos, tras un segundo
estas desaparecian y el Avatar les pedia realizar una accidn con una cruz que aparecia
después de la imagen, los resultados de este proyecto fue comprender la ensefianza
que una persona puede realizar a un Avatar, en donde el Avatar conocia cuando la
persona le mentia ya que este conocia las acciones que debia realizar la persona con

cada imagen.

Initiating

Responding

s

Figura 1.1 Avatar en VR realizando tareas de atencion a respuestas humanas sobre imagenes
Fuente: M. Kim [9]

Ruth mediante un método experimental investigo los efectos de reducir la
informacion social y canales de conducta mediante un entorno virtual en donde la
persona era representada por un Avatar de cuerpo completos que no presentan rasgos
fisicos como sexo y estatura ya que los Avatares que se emplearon poseian las

mismas caracteristicas.



Comparando el comportamiento de las personas en la Realidad Virtual y en el mundo
real se compararon dos interacciones sociales comunes, una tarea fisica realizada con
un juego de pelota y otra tarea verbal realizada con un juego de rol. De este estudio
se not6 que los niveles de interaccion eran mas bajos en la realidad virtual resaltado
mayor dificultad en la comprension de mensajes y el afecto que se demostraba una

parte en el juego de rol.

En las figuras 1.2 y 1.3 se puede apreciar el ambiente desarrollado por Roth y Lugrin

para realizar sus pruebas.

Figura 1.2 Ambiente virtual para el juego de la pelota
Fuente: D. Roth & J. Lugrin [10]



Figura 1.3 Ambiente virtual para el juego de rol
Fuente: D. Roth & J. Lugrin [10]

1.2.1 AVATARES Y ENTORNOS VIRTUALES MULTIUSUARIOS
MASIVOS

Los entornos virtuales masivos multiusuarios (MMVES) en la actualidad han atraido
la atencion de las personas ya que entrega un concepto de la inclusion de una web en
3D, para lo cual como punto de partida se ha estudiado el desarrollo de estructuras
P2P (Peer-To-Peer), en donde el principal problema que ha surgido en esta rama es
como lograr que los Avatares interactlen bien, es decir, lograr que los Avatares
tengan un buen seguimiento, provision de sus posiciones y movimientos a un nivel

mas amplio que una area local sino a un nivel mundial.

Un sistema MMVE se basa en la superposicion de un sistema P2P en una estructura
de maquinas para el usuario sobre un servidor. Asi Esch y Botev presentan dos
trabajos en uno se analiza el disefio de la red en y trasmision de datos se puede

apreciar en [11]; mientras que en [12] se explicara la gestion del Avatar y el servidor.

El usuario enviara datos que contienen la informacion referente a su posicion para
generar movimiento en el Avatar, dichos datos se enviaran a un servidor el cual

realizara el seguimiento de los mismo para genera un movimiento fluido sin que este



se descontinle, asi este servidor permite interconectar clientes brindandoles la
sensacion de proximidad con otros, para evitar que se produzca esto el usuario tras
enviar sus datos iniciales solo enviara actualizaciones de los mismos. En la figura 1.4

se puede apreciar el seguimiento que realizara el servidor al Avatar y usuario.
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(With View Radius) (With View Radius)

Clients send periodical movement
updates (See section 3.1)

Figura 1.4 Seguimiento del Avatar realizado desde el servidor
Fuente: M. Esch & J. Botev [12]

1.3.1 AVATARES E INTERACCION EN AMBIENTES VIRTUALES

Una de las principales aplicaciones de los Avatares o caracteres virtuales que se
encuentran en un ambiente virtual de menor tamafio a los MMVEs, es la adaptacion

de estos personajes en escenarios de entrenamiento y rehabilitacion. [13]

Los Avatares y ambientes virtuales presentan flexibilidad para crear un entorno o
ambiente especifico para una determinada tarea, pudiendo estos ser controlados por
una persona 0 ya sea mediante un ordenador. Debido a los avances que se han
realizado en el campo de la inteligencia artificial se ha logrado realizar personajes

que realizan una interaccion mas realista con su entorno y personas.

Partiendo de este preAmbulo Moghimi & Stone proponen un sistema denominado
AMITIES (Avatar-Mediated Interactive Training and Individualized Experience
System) que se puede definir como un sistema de entrenamiento basado en el uso de

Avatares.

AMITIES se puede considerar como un sistema que vincula tres componentes que se

involucran en la interaccion: los Avatares, los habitantes del entorno y los

5



participantes. En donde las interacciones se pueden dar de diversas formas ya sea de

una persona a varios Avatares o de un Avatar a varias personas.

A partir de este método de interaccion se puede diferenciar la existencia de dos
términos que denotan el funcionamiento del sistema Avatar y agente. Un Avatar es
una entidad controlada por una persona, mientras que el agente es controlado

mediante un algoritmo de computadora.

El sistema AMITIES esté orientado a trabajar en ambientes que brinden un soporte o
ayuda a las personas como en la educacion, entrenamiento de habilidades y
rehabilitacién. Segun el ambiente en el que se desea laborar el sistema se comportara
de una determinada forma empleando diversos caracteres o personificaciones de los
Avatares. En las figuras 1.5 y 1.6 se podra apreciar los diversos Avatares
desarrollados en el sistema AMITIES y un ejemplo de entorno desarrollado para la

educacion.

AMITIES

Animatronic Avatars

Figura 1.5 Avatares empleados en el sistema AMITIES
Fuente: M. Moghimi & R. Stone [13]



Figura 1.6 Clase virtual para cinco estudiantes controlada por un agente
Fuente: M. Moghimi & R. Stone [13]

1.4.1 AVATARES Y APLICACIONES MULTIMEDIA

Debido a los avances en el procesamiento de informacion, asi como en el desarrollo
de aplicaciones y comunicacion de datos, se ha logrado la introduccién de los
Avatares en aplicaciones multimedia. Una caracteristica de las aplicaciones
multimedia basadas en Avatares esta en el uso de interfaces que emplean la vision y

VOZ.

Entre estas aplicaciones resaltan dos escenarios el video chat y la atencién al cliente
[14]. La brecha existente entre las capacidades de los sistemas y la capacidad
humana para hacer un uso adecuado de las mismas se est4d ampliando. Para lo cual
una solucion a esta problematica es el desarrollo de interfaces mas intuitivas para el
usuario permitiendo al usuario aprovechar al maximo estas tecnologias y a su vez

que el usuario elija como interactuar con el sistema.

En la figura 1.7 se puede apreciar un diagrama base de un call center basado en el
uso de Avatares entre los dos usuarios del sistema.
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Figura 1.7 Diagrama de blogues de un call center basado en Avatares
Fuente: O. Schreer & R. Englert [14]

Como se menciond anteriormente se busca generar interfaces que pueda emplear el
usuario y a su vez que puedan correr sobre varios sistemas con diferentes
prestaciones, para lo cual la tarea del disefiador recae en generar un sistema que
cubra unicamente las necesidades del usuario. Asi en el caso antes planteado el
Avatar debe incluir una deteccion facial y de las manos, ya que estos dos elementos

son de gran importancia al momento de brindar alguna informacion.
1.2 VISION POR COMPUTADORA

La visién por computadora o también denominada vision artificial consiste en la
deduccion automaética de la estructura y propiedades de un mundo tridimensional,
posiblemente dindmico, a partir de una o varias imagenes bidimensionales. [15]

La visién artificial abarca diversos procesos como son la captacion de imagenes,
transformacion y procesamiento de las mismas, buscando convertir una toma o

escena da la vida, en una representacién numérica.

Para iniciar la comprension de la visién por computadora se debe definir antes un
parametro importante para esta, como es el termino imagen. Una imagen es una
representacion de una escena del mundo tridimensional en una forma bidimensional.
Las imagenes son captadas por un sensor que convierte la informacion de un espectro

electromagnético, como es la luz, en una representacion numérica.

Las imagenes se representan mediante una matriz de un determinado tamafio en
donde cada elemento representa un valor de un espacio de color, cominmente se
emplea el RGB (Red Green Blue).



Al abordar el tema de vision artificial se puede abarcar una gran cantidad de
aplicaciones, entre las que destacan las técnicas de procesamiento de iméagenes, a
continuacion, se detallaran brevemente algunos trabajos relacionados a esta rama y

afines al proyecto realizado.

La deteccion de expresiones faciales es una de estas aplicaciones, de las que se puede
apreciar de una manera concisa en el trabajo realizado por B. Fasel, en [16] indica un
método dptimo para esta tarea. Se puede apreciar tres etapas en este proceso. Una
etapa inicial de adquisicion del rostro en donde la imagen que contiene el rostro es
normalizada y segmentada para su siguiente etapa que es la extraccion de
caracteristicas faciales, la que se basa en el analisis de las iméagenes empleando redes
neuronales, en la cual se extraen las caracteristicas rostro ya sea mediante
reconocimiento de patrones o extraccion de puntos caracteristicos. Para ser
procesados en una etapa final de clasificacion en donde cada representacion indica
una accion facial que sera interpretada como una emocion en su etapa final. En la

figura 1.8 se presenta el modelo presentado por Fasel.

Sackground Separation Modal Pammeters

humanahon Pose SRCiound Deparason M i

G il £ Sighel Mus I“LSHJ

Scalo \ / Facd Fealures Separation -~ ,' Companent Projecte
. ' / \

PR

/ /
- - /
7 Facal Festute®
\  Rapresertsion/
-~ -

\\
mmov

~ \G-v( on

-

’ -
\F ace Normalkzation) \
-

-

Facal Foalures  Whok Face

mage tu od / Do rrrc

Ima Mecess
Model-based

Foature Pore ©ameen Coang W0 Mapping of Coded  Basc
Tracking , Dense  Tracking Fadal Acsons o000 Actions into Emotons
Optical Flaw Montal Activtins

Figura 1.8 Estructura base del analisis de expresiones faciales
Fuente: B. Fasel [16]

La estimacion de la pose de una persona tiene un principio similar al andlisis de
expresiones faciales. En este proceso se busca determinar o identificar como el
cuerpo de una persona esta en una determinada escena o imagen. Para este proceso es

comun el uso de un modelo geométrico del cuerpo, el uso de este modelo tiene el



proposito analizar y comprender al cuerpo humano y su movimiento. EI modelo
mencionado puede emplearse ya sea en dos o tres dimensiones, segun la aplicacion
que se desee realizar. Este proceso se puede aplicar a un reconocimiento estatico o
dindmico del cuerpo, variando la complejidad de los datos que emplean estos
sistemas; como resultado de este proceso es una imagen en donde cada pixel contiene

el nimero de movimientos realizados a partir de la imagen raiz. [3]

En las siguientes subsecciones se detallarla ciertas técnicas empleadas en la vision
artificial que se consideraron para el desarrollo del presente proyecto, asi como las

caracteristicas que definieron su uso en el mismo.
1.3 FILTRO HAAR

Los filtros Haar estan conformados por una red neuronales, empleados para la
deteccidn de objetos, con un procesamiento rapido de iméagenes [17] el cual se basa
en la introduccion del término de imagen integral, la que contiene todas las
caracteristicas primordiales que definiran al detector o filtro, permitiendo procesar a

una imagen con pocas operaciones por pixel.

El detector Haar se encuentra basado en el AdaBoost o adaptaciones que mejoran el
modelo original propuesto por Viola como se indica en [18]; el que se basa en la
selecciéon de un pequefio nimero de caracteristicas visuales de un gran numero de
clasificadores, en donde se van descartando ventanas que no contienen informacion

util para el clasificador.

Un aporte importante que realizan Viola y Jones es un método de combinacion de
clasificadores en una estructura en cascada, los que a diferencia de sus partes
individuales pueden realizar una tarea mas compleja e incrementar la velocidad con

la que el sistema procesa la informacion hasta llegar a brindar un resultado util.

El clasificador propuesto por Viola y Jones se basa en un entrenamiento supervisado
por el operador o disefiador. El termino supervisado hace referencia a que el

disefiador seleccionara los elementos que se emplearan en el enteramiento

En el ambito de la deteccion de rostros al emplear dos caracteristicas de tipo Haar se

puede obtener un 1% de falsos negativos y un 40% de falsos positivos, para lo cual
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trabajo realizado por Viola busca reducir este resultado empleando el detector en

cascada antes mencionado.

La deteccidon del objeto se basa en la extraccién de caracteristicas mas no en el
analisis de cada pixel directamente. Un pixel contiene unicamente los valores de
intensidad del espacio de color empleado, si suponemos que se emplea el espacio de
color RGB, el pixel estara representado por un valor de intensidad para cada color
gque compone este espacio; mientras una caracteristica puede contener mayor
informacidn que la intensidad, pudiendo ser la relacion existente entre varios pixeles
o la informacién de una ventana de pixeles sobre una mascara binaria como el caso

del célculo de los patrones binarios locales (LBP).

El valor de una caracteristica se puede definir segiun areas rectangulares, la
caracteristica de dos rectangulos es el valor de la diferencia entre la suma de dos
pixeles dentro de dos areas rectangulares, mientras que la de tres rectangulos esta
dada por la suma de dos rectangulos exteriores que se resta la suma del rectangulo
central. La caracteristica mas compleja es la de cuatro rectangulos la que se calcula
mediante la diferencia entre las diagonales del rectdngulo, definiendo asi a un
detector con un tamario de 24x24.

Figura 1.9 Caracteristicas de Haar
Fuente: P. Viola & M. Jones [17]

Mediante las caracteristicas antes mencionadas se puede obtener la imagen integral,

la cual contendra la informacion de los pixeles que componen esta caracteristica.
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La imagen integral se basa en la sumatoria de los pixeles adyacentes al punto que se
desea analizar, Asi el valor en un punto estd dado por los pixeles mas cercanos a este
en la imagen original, que formaran posteriormente una imagen que contendra estos
valores.

Asi mediante la imagen integral un area rectangular puede ser representada en cuatro
subareas. En donde cada &rea intervendra en el célculo de la imagen integral del area
mas préxima a esta. De la figura 1.10 se puede decir que el valor de las imagenes

integrales de cada sub area sera:

e El valor de 1 esta dado por la suma de los pixeles que conforman al area A
e El valor de 2 esta dado por la suma de los pixeles que conforman al area A 'y

B
e El valor de 3 esta dado por la suma de los pixeles que conforman al area A 'y
C
e El valor de 4 esta dado por la suma de los pixeles que conforman al area A,
B,CyD
A B
1 *2
C D
l3 i4

Figura 1.10 Subéreas que conforman la imagen integral
Fuente: P. Viola & M. Jones [17]

A diferencia de los filtros, las caracteristicas rectangulares, aunque sensibles a los
bordes, proporcionan una representacion de la imagen mas rica para procesos de

aprendizaje en redes neuronales.

La deteccion de objetos basada en los principios antes mencionados se caracteriza
por el uso de ventanas que van comparando las diversas regiones de una imagen

hasta encontrar una que guarde un determinado parecido con las provenientes de los
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patrones de entrenamiento, para la obtencion de la ROl (Region of Interest) se
analizan las imagenes en diferentes cuadrantes por las cuales se emplearan ventanas
de diferentes tamario, las cuales descartaran los cuadrantes que sean considerados

como negativos, es decir no contengan informacion relevante, hasta obtener la ROI.

En la figura 1.11 se puede apreciar el ejemplo disefiado por Viola en el disefio de la

==
7,

cascada Haar.

Figura 1.11 Caracteristicas rectangulares aplicadas sobre una ventana
Fuente: P. Viola & M. Jones [17]

Como se menciono en un principio este detector se basa en un sistema en cascada de
detectores méas sencillos, los cuales tomaran las diversas ventanas con tamafios
diferentes las cuales seran procesadas por cada uno de estos, pudiendo presentar dos
casos uno en que la ventana contenga informacién falsa y sea descartada, y otro
verdadero en donde la ventana pasara al siguiente detector y asi sucesivamente hasta
alcanzar un resultado de mayor exactitud que al emplear un solo detector. En la
figura 1.12 se presenta la estructura que sigue el detector en cascada propuesto por
Viola.
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Figura 1.12 Estructura del clasificador propuesto por Viola 'y Jones
Fuente: S. Soo [19]

A partir de la publicacion de Viola se han generado varias aplicaciones basadas en

este detector como se puede apreciar en: [19] [20] [21] [22]

La captura de las caracteristicas faciales ya sean las diversas poses que puede generar
un modelo se debe replicar mediante una representacion digital de este, la cual debe

imitar o realizar movimientos a esto de lo denomina animacién facial.

El proceso de captacion de esta informacion ya ha sido solventada por los procesos
anteriores, actualmente se emplea las redes neuronales en este fase ya que estas
permiten al disefiador poseer flexibilidad en el disefio de sus valores de salida y a su
vez permiten poseer un mayor grado de robustez, siendo la influencia de la luz la
principal interferencia o ruido presente en este proceso ya que esta puede alterar las
propiedades de los datos de ingreso, pudiendo aumentar o disminuir la intensidad de

los diversos tonos de colores presentes en la imagen.
1.4 LOCAL BINARY PATTERN (LBP)

LBP es un operador de textura simple y eficiente que etiqueta cada pixel de la
imagen analizando su vecindario, estudiando si el nivel de gris de cada pixel supera
un determinado umbral y codificando dicha comparacion mediante un numero
binario. Debido a su bajo coste computacional y al gran poder discriminativo que ha
demostrado tener, LBP se ha convertido en los ultimos afios en una de las soluciones
mas utilizadas en numerosas aplicaciones relacionadas con textura. La caracteristica

mas importante de LBP en aplicaciones reales es la robustez que ofrece frente a
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variaciones en la intensidad del nivel de gris, causado, entre otras muchas cosas, por

diferencias en la iluminacion. [23]
Para calcular el valor de LBP se debe considerar los siguientes valores:

e Numero de pixeles vecinos P
e Tamafo del vecindario R
o Valor del pixel central gc
e Valor del pixel a analizar gp

Conociendo estos términos mediante la siguiente ecuacion se puede obtener el valor

LBP que representara el &rea a analizar.

J'l st x=20

p-|
LBP, =) s(g,—8)2", s(x)= 0 si x<0

p:()

De la ecuacién anterior se puede denotar que el valor de la funcion s puede tomar un
valor binario en donde si el pixel que se va a analizar es mayor al del central tomara
un valor de uno, caso contrario serd cero. El cual tomara el valor de una mascara
binaria definida por el disefiador, el cual puede determinar la ubicacién del pixel
inicial de analisis en el vecindario, pero es recomendable que este criterio se
conserve en el andlisis de imagenes de mayor escala ya que se obtendra un valor

normalizado.

En la figura 1.13 se puede apreciar el célculo del valor LBP en un vecindario de 8

pixeles, los que estan denotados de color rojo.
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Figura 1.13 Pasos para obtener el valor LBP de un pixel
Fuente: O. Garcia-Olalla [23]

De la figura 1.13 se puede concluir cuatro pasos para la obtencién del valor LBP de

un pixel.

1. Determinar el pixel a analizar o pixel central y su vecindario

2. Obtener la diferencia del valor entre el pixel a analizar del vecindario y el
pixel central

3. Si este valor es mayor a cero tomara un valor de 1 caso contrario sera 0

4. Multiplicar el valor obtenido por la mascara binaria a emplear.

1.5 RED NEURONAL ARTIFICIAL RNA

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el sistema nervioso biologico,
partiendo de la unidad de este, la neurona, de la conexion de diversas neuronas se

determina el comportamiento del sistema.

Las redes neuronales se basan en generalizar informacién extraida de datos. [24] Las
redes neuronales se entrenan de modo gque una determinada entrada conduce a una

respuesta basada en los datos que se emplearon en su entrenamiento.

El entrenamiento de una red neuronal puede ser supervisado o no, en donde en el

primer caso el disefiador le brinda a la RNA los pardmetros de entrenamiento, es
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decir le indica que respuesta debe dar estd a un determinado estimulo en su ingreso;

mientras en el caso de un aprendizaje no supervisado la red aprende por si misma.

El entrenamiento de estas redes cominmente esta basado en el algoritmo de retro
propagacion del error que emplea el método de gradiente descendiente, en donde los
pesos de la RNA se actualizan mediante el uso de los datos de entrenamiento y la

comparacion de estos con el resultado de la RNA.
1.1.5 PERCEPTRON

Para comprender una red neuronal se debe iniciar conociendo la unidad de esta, que
es el perceptron. El perceptréon consiste en la suma de las sefiales de entrada en
producto con los pesos sinépticos. En la figura 1.14 se puede apreciar la estructura de

un perceptron.
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Figura 1.14 Estructura de un perceptron
Fuente: P. Ponce [24]

En donde la salida del perceptrén estard dada por el valor de una funcion de
activacion del producto del ingreso o entrada con el peso sinaptico, adicionalmente
las redes neuronales pueden contar con el bias que es un valor que se agrega dentro
de la funcion para generar que la salida tenga un valor con un desplazamiento, En la
figura 1.15 se puede apreciar una neurona artificial con y sin bias y su representacién

matematica.
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Figura 1.15 Estructura de una neurona artificial
Fuente: H. Demuth [25]

1.2.5 FUNCION DE ACTIVACION

La funcion de activacion determina el nivel de activacion que tendra una neurona
artificial en su salida, basandose en el valor en la entrada de esta. Estas funciones

pueden ser sigmoidal, tangente hiperbdlica, tansig, hardlim, purelin entre otras.

La funcion escalon se emplea a neuronas binarias, es decir esta brindara dos estados

Unicos en su salida ya sea 0 0 1, en el caso de un escalon simétrico 1y -1

Y
A A
& I~
172+ 1/2 4
4 " - X - 5 b X
—-12 +
=i
31 X= , 1 six =0
F(x)= [l six=0 Fla)= f sf X
S0 six<0 -1 six<o

Figura 1.16 Funcién de activacion escalén
Fuente: P. Ponce [24]
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La funcion de activacion lineal o identidad es aquella que en su salida refleja el valor

que esta en su ingreso, a estas también se les puede aplicar limites con los cuales se

estable un rango que puede tomar la salida.

F(x)=x

10 St X <=
’ | ;
/'._(.H—'il 51 X > ¢

X l
‘ — + — €n oro caso
% 9

L &C L

Figura 1.17 Funcidn de activacion lineal

Fuente: P. Ponce [24]

¢n Olro caso

La funcién de activacion tangente hiperbolica se aplica a ingresos que presentan

variaciones sutiles ya sean positivas o negativas.

F(u)=

u

e —e

e

u

+e

Figura 1.18 Funcion de activacion tangente hiperbolica

Fuente: P. Ponce [24]
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La funcion sigmoidal da un valor cercano a un valor asintético, permitiendo que el

valor en su salida este comprendido en la zona alta o baja de la misma.

F(uw)=

l+e

Figura 1.19 Funcio6n de activacion sigmoidal
Fuente: P. Ponce [24]

1.3.5 TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL

Una red neuronal se puede definir como el conjunto de neuronas artificiales
conectadas entre si que se transmiten informacién. Una red neuronal esta conformada
por varias capas una de ingreso en la cual estan los estimulos que generaran una
respuesta en su capa de salida y capas ocultas que realizaran la generalizacion de los

ingresos para estimar la salida.

En la figura 1.20 se puede apreciar una representacion de una red multicapa, con la
cual se puede comprender la relacion entre las diversas capas. Partiendo de una capa
de ingreso que tomara los valores de P y una primera capa los procesara y dara un
resultado al en su salida, la cual se considera como el ingreso de la siguiente capa y

asi sucesivamente hasta llegar a su capa de salida.
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Figura 1.20 Representacion de una neurona multicapa
Fuente: H. Demuth [25]

Una RNA sin importar el nimero de capas e ingresos o salidas que presente contara

con los siguientes elementos:

¢ Neuronas o unidades de procesamiento
e Pesos sinapticos o conexiones entre unidades
e Funciones de activacién en cada neurona

1.6 LANDMARK

El termino en facial landmark hace referencia a puntos faciales que determinan
sector del rostro de una persona. Al hablar de este tema no se habla Gnicamente de
determinar la ubicacion de un determinado rasgo facial, sino de la estimacion de la

pose de la cabeza reconocimiento de diversos atributos faciales.

Asi mediante la ubicacion de estos puntos se puede determinar si una persona abre la
boca, determinar la distancia entre sus pupilas entre otros atributos del rostro de una

persona.

Los puntos faciales de mayor interés en diversos casos de estudio han sido los 0jos y
los extremos de la boca, puesto que estos dos elementos son los que transmiten

mayor informacion sobre un mensaje que desea transmitir una persona.
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Conociendo los puntos de mayor analisis y utilidad se han generado sistemas que
determinan la ubicacién de estos puntos, las cuales en su mayor parte basan su
funcionamiento en redes neuronales variando su arquitectura para obtener resultados

en un periodo de tiempo menor.

El ndmero de puntos faciales dependerd primordialmente de la tarea a realizar
pudiendo partir de dos puntos para los 0jos hasta 64 puntos que cubren el contorno
del rostro. En las figuras 1.21, 1.22 y 1.23 se puede apreciar los resultados obtenidos

por varios autores en esta rama.

Figura 1.21 Resultados de deteccidn de puntos faciales de Zhang
Fuente: Z. Zhang & P. Luo [26]

Figura 1.22 Resultados de deteccion de puntos faciales de Nordstrom
Fuente: M. Nordstrom [27]
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Figura 1.23 Resultados de deteccidn de puntos faciales de Kazemi
Fuente: V. Kazemi & J. Sullivan [28]

1.7 ANIMACION FACIAL

La animacion facial ha tenido gran acogida en los ultimos afios a partir de los
diversos avances en la rama de la computacion, que han producido equipos capaces
de generar y procesar grandes cantidades de informacion y trabajar de manera
paralela con varios procesos, permitiendo tener un mejor detalle en la animacion

generando mejores texturas y por consiguiente un mejor acabado en la salida de este
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proceso. En la figura 1.24 se puede apreciar los resultados obtenidos por los
investigadores de NVIDIA y la Universidad de California.

AN 8 'y _
Input video frame Output

Figura 1.24 Resultados de animacién facial de Laine
Fuente: S. Laine [4]

De manera similar a los filtros Haar se han generado varias aplicaciones y
algoritmos, los cuales poseen un principio similar pero diversas etapas en la fase de
procesamiento de la informacién ya sea mediante técnicas de procesamiento de
imagenes o mediante redes neuronales, en los siguientes articulos se podra apreciar
trabajos relacionados: [29][30][31][32][33].

1.8 SISTEMA PROPUESTO

Diversas incapacidades y trastornos impiden que la interaccién entre personas se
pueda realizar de una manera cdmoda y amigable, tal es el caso del autismo, un
trastorno caracterizado por la dificultad en los procesos de socializacion,
comunicacion e imaginacion; a partir de esta problematica nace el proyecto
AVATAR, el cual busca facilitar la inclusion de los nifios con autismo en la

sociedad.

Para solventar esta problematica, como ya se ha mencionado, el presente proyecto
busca generar un sistema capaz de imitar las diversas gesticulaciones que realice un
individuo mediante un Avatar. El sistema propuesto se basa en el uso de redes
neuronales, que controlaran las etapas de procesamiento de informacion; el sistema
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cuenta con diversas etapas las cuales parten desde la captacion de las imagenes hasta
la generacion del movimiento del Avatar, a continuacion, se muestra un diagrama de
bloque que describe de manera general su funcionamiento y los conceptos

involucrados en este.

Sistema experto

Captacién de Procesamiento de

informacioén: informacion:
Visién por Filtro Haar — Red

computadora neuronal

Animacién del
avatar:
Animacién Facial

Figura 1.25 Diagrama de bloque general del sistema propuestos

Como se pudo apreciar en la figura 1.25 el proyecto estd basado en la

implementacién de los siguientes conceptos:

Vision por computadora: fase encargada de la captacion de la informacion necesaria,

para esta etapa se empleara la webcam propia del ordenador.

Filtro Haar: filtro de imagenes basado en regresares, es una aplicacion de la vision
por computadora, mediante la cual se obtendra la ROI (Region of Interest), es decir

el area de la imagen correspondiente al rostro.

Red neuronal artificial: para el procesamiento de la ROl se empleard una red
neuronal, cuyo entrenamiento se basa en patrones disefiados y obtenidos para este
caso, cuyo ingreso sera las ROI obtenida del filtro Haar y su salida serd un conjunto
de valores que representes los diversos landmarks del rostro (puntos especificos que

diferencian un area de otra).

Animacién facial: mediante los datos resultantes de la red neuronal se disefiara un
algoritmo capaz de generar los diversos movimientos en los Avatares, para lo cual se
empleara el software BLENDER.
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La vision por computadora se puede considerar como la etapa inicial o de captacion
de informacidn para diversas aplicaciones, entre estas se puede resaltar el analisis de
gestos, movimiento de extremidades, a su vez a partir de este se puede extraer varias
caracteristicas ya sea la deteccion del color de la piel, célculo de la velocidad de

movimiento extremidades o cuerpos. [34][35]

En el presente proyecto no se puede emplear los modelos de aplicacion desarrollados
en publicaciones como [34][35][36] ya que estas publicaciones se basan en la
deteccion de la piel ya que este método detecta la ubicacion de la piel en la ROl mas

no permite analizar de una manera mas directa los diversos gestos que se generan.

En el siguiente capitulo se podra apreciar con mayor detalle cada una de las etapas y

subsistemas que conforman el presente proyecto.
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CAPITULO 2: DISENO E IMPLEMENTACION

DEL SISTEMA

Para la implementacion del presente sistema se contemplaron varias sub etapas las
cuales iniciaran con la imagen captada por la webcam y terminaran en el movimiento

del Avatar. A continuacion, se detallaran los procesos realizados en cada etapa.
2.1 CAPTACION Y PROCESAMIENTO

En esta etapa se tomara la informacion del individuo y a su vez se procesara dicha
informacidn para su ingreso en el sistema experto, que estd formado por la red

neuronal interactuando con el software Blender.
2.1.1 CAPTACION

En una fase inicial se tomara la informacion del entorno del sujeto a partir de una
webcam, para lo cual se empleara la libreria de OpenCV que permite controlar a la
webcam del computador. En la figura 2.1 se puede apreciar un ejemplo de este

procedimiento.

Figura 2.1 Imagen captada por la webcam en la etapa de adquisicion
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2.2.1 PRE PROCESAMIENTO

Una vez captada la imagen se debe cambiar al espacio de color a emplear es decir se
convertira la imagen RGB a su equivalente en escala de grises.

Figura 2.2 Imagen captada en escala de grises

Una vez se ha convertido la imagen a su equivalente en escala de grises se realizara
la deteccion facial, para lo cual se empleard un clasificador Haar, con el cual se

obtendra una nueva imagen que contendra tnicamente el area en la que esta el rostro.
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Figura 2.3 Resultado de la deteccion facial basada en el filtro Haar

Tras la deteccidn facial se debe escalar la imagen a un valor Unico, lo cual permitira
que esta pueda ser empleada en las siguientes etapas. Para el analisis de los puntos
faciales en las siguientes etapas, se debe segmentar la imagen en tres subareas segun
la posicién del tabique, este valor se determin6 estableciendo la posicion del mismo
en mil imagenes de las que se obtuvo su valor promedio. Asi la primera area
contendréa la imagen del ojo derecho, la segunda la del ojo izquierdo y la tercera
contendré la boca y mandibula.

En la figura 2.4 se puede apreciar las areas antes mencionadas.
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Figura 2.4 Areas de la region de interés

2.2 PROCESAMIENTO

El procesamiento de la informacion captada mediante la webcam consta de dos

etapas el calculo del LBP y la red neuronal.
2.1.2 CALCULO DEL LBP

Mediante el calculo del LBP se analizaré la textura de cada vecindad, la que esta
conformada por un pixel central y ocho vecinos, a partir del resultado de este célculo

se formara una matriz que contendra las caracteristicas de textura de la imagen.

Al analizar el valor de texturas se elimina los efectos de los cambios de luz en la
fotografia, debido a que se analiza la relacion de intensidad existente entre el pixel
central y sus vecinos, en el caso de variar la intensidad de la fuente de luz esta

afectara a toda la imagen de manera uniforme.

Al emplear el andlisis de las vecindades se logra que el sistema emplee menos
caracteristicas en el procesamiento de la red neuronal, pasando de un valor proximo a
2548 pixeles en la subarea uno a un valor de 272 caracteristicas, reduciendo el valor

de ingresos que poseerd la red neuronal a una décima parte.

En la tabla 2.1 se realiza una comparacion de los elementos de analisis en las areas

de la region de interés.
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Tabla 2.1 Elementos de andlisis de las areas de la ROl

Area Numero de pixeles Caracteristicas LBP
1 2548 272

Ojo derecho
2 2303 256

Ojo izquierdo
3 4950 512

Boca

2.3 RED NEURONAL

El procesamiento que realiza el sistema experto se encuentra en la aproximacion que
realiza la RNA, tomando los datos de textura obtenidos mediante el calculo LBP para

interpretarlos como coordenadas de los puntos faciales.
2.1.3 CREACION DE PATRONES DE ENTRENAMIENTO

Para el proceso de entrenamiento de esta red se empled un total de 13 casos con una

poblacién variada de nifios de 8 a 15 afios, de los cuales 7 son mujeres y 6 varones.

Cada miembro de la poblacién cuenta con un total de 1500 datos de entrenamiento,
imagenes captadas por las etapas anteriores. En la seccidén de apéndices se puede

apreciar una porcion de los datos de entrenamiento.

Como se menciond en las primeras secciones este proyecto es la base del proyecto
AVATAR, para lo cual se disefiaron dos tipos de patrones uno que brinda las
coordenadas de los puntos faciales y otra en la que se aproximara la ubicacién de los

huesos de animacion en el Avatar en Blender.
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Figura 2.5 Landmark aplicados sobre el rostro

Los puntos faciales y la ubicacion de los huesos del Avatar se establecieron de
manera manual, es decir, se determind la ubicacion de cada uno de estos colocando
puntos de referencia, para determinar de manera visual la ubicacion de estos se
empled un software de edicion fotografica. En la figura 2.5 se indican los puntos
faciales que estimara la RNA. Estos datos se almacenaron en un archivo que se

empleara como el target o valor deseado para el entrenamiento de la red neuronal.

De un total aproximado de 34 mil imagenes para el entrenamiento, se clasificaron

aquellas que no poseian informacion repetida, aquellas que se repetia una posicion

del rostro se descartaron, reduciendo asi el valor de estas hasta alcanzar las 100
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imagenes por cada caso. El sobrante de imagenes se empled en las pruebas realizadas

a la red neuronal.
2.2.3 DISENO Y ENTRENAMIENTO DE LA RNA

El disefio de una RNA recae primordialmente en la experiencia del disefiador, y a su
vez a las limitaciones del hardware que se empleara en dicho proceso.

La principal limitante en el disefio de la red neuronal esté en el hardware, ya que esta
red neuronal realiza una aproximaciéon compleja de la posicion de los puntos faciales,
ya que el entrenamiento se realizd en MATLAB, se tenia una diversidad al momento
de crear la red, pero se debia considerar que la misma correria sobre Blender
conjuntamente con la animacion, por lo cual esta no deberia emplear excesivo tiempo

de procesamiento en el calculo computacional que realiza.

Por lo cual se emple6 un perceptrén multicapa, que sigue los principios indicados en
el capitulo anterior, al tratar de aproximar un valor se empled una funcion de
activacion lineal, lo que permite a la red brindar un gran rango de valores y no

limitarse a un rango entre 0 y 1 como en el caso de los clasificadores.

El nimero de capas ocultas a emplear fue determinado por la capacidad de la
maquina en el entrenamiento, ya que MATLAB internamente genera una matriz que
almacena los datos del entrenamiento como los pesos y valores de bias que se
realizan en cada iteracion para reducir de mejor manera el error, basado en este
criterio se determind que el nimero méximo de capas ocultas que permitia para las

tres areas era de dos capas ocultas.

Para determinar el nimero de neuronas que tendria cada capa se emplearia la
seleccion del error minimo que presente la red variando el valor del numero de
neuronas y capas, concluyendo en un total de tres capas con cincuenta neuronas

como base para cada area del rostro.

Se entrenaron un total de cinco redes neuronales que conformarian al sistema
experto, mediante las cuales se logr6 minimizar ain mas el error, ya que estas
tratarian de estimar valores proximos entre si. En la tabla 2.2 se puede apreciar la
seccidn del rostro que cubriria cada red neuronal, asi como los respectivos landmark

gue estas estimarian.
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Tabla 2.2 Landmark que estimara cada RNA

RNA Estima la posicion de

1 Ceja y ojo derecho

2 Cejay ojo izquierdo
3 Mentén y mejillas

4 Labio superior

5 Labio inferior

Tabla 2.3 Puntos de entrenamiento equivalentes a los Landmark que estima cada RNA

RNA  Punto target Punto facial
para RNA
1 1 2
Mitad de la ceja
2 3
Extremo derecho de la ceja
3 7
Parpado superior
4 9
Parpado inferior
2 1 4
Mitad de la ceja
2 5
Extremo izquierdo de la
ceja
3 10
Parpado superior
4 12
Parpado inferior
3 1 15
Mejilla derecha
2 16
Mejilla izquierda
3 25
Mentdn eje X
4 25
Menton eje Y
5 26
Mejilla izquierda parte
inferior
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4 1 17
Labio extremo derecho
2 18
Labio superior centro
derecho
3 20
Mitad del labio superior
4 22
Labio superior centro
izquierdo
5 26
Labio extremo izquierdo
5 1 19
Labio inferior centro
derecho
2 21
Mitad del labio inferior
3 23
Labio inferior centro
izquierdo

Tabla 2.4 Ingreso y salidas de las RNAs

RNA Entrada NuUmero de salidas

gue estima la RNA

1 Sub area 1 4
2 Sub area 2 4
3 Sub area 3 5
4 Sub area 3 5
5 Sub area 3 3

Asi cada red estima puntos cercanos con un valor similar entre si. Como se menciond
para el entrenamiento se emple6 MATLAB el comando feedforwardnet para el
disefio de la red y su posterior entrenamiento, el que pertenece al toolbox para el

entrenamiento de redes neuronales.
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En el entrenamiento se emplearon un total antes mencionado del set de
entrenamiento, mil datos, de los cuales se debian segmentar en tres partes, a las que

se les asignaria un valor del total de los datos de entrenamiento, los cuales fueron:

e Entrenamiento 80%
e Testeo 10%
e Validacién 10%

En las figuras 2.6 a 2.10 se puede apreciar la topologia de la RNA, las cuales constan
con una capa de ingreso, una de salida y una capa oculta. Por los motivos antes
expuestos se emple6 una red con una sola capa oculta, ya que los resultados
obtenidos con dos capas son similares al que se obtiene con una capa, estos datos se
pueden apreciar en el capitulo de pruebas. Cada una de estas redes varia por el valor
que se presenta en su ingreso, es decir segin la sub &rea que sea el ingreso de esta;
mientras que el numero de neuronas en la capa de salida esta dado por el nimero de
puntos que estimara cada RNA lo que se indica en la tabla 2.2. Se emple6 un valor de
60 neuronas en las capas ocultas, ya que este es limite maximo que soporta la
memoria empleada en el entrenamiento, ya que si se realiza un entrenamiento con un
valor mayor a este la memoria se desborda lo que produce que el entrenamiento se

cancele.

Como las redes disefiadas no son clasificadores no se empled una funcién escal6n,
las redes al tratar de estimar o aproximarse al valor de la ubicacion se empled una

funcién lineal o PURELIN, con lo cual se obtuvo el comportamiento deseado de la

red.
4\ Feed-Forward Neural Network (view) — O >
Hidden
ol
256
60

Figura 2.6 Topologia de la RNA 1
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4\ reed-Forward Neural Network (view) — O >

Hidden Qutput

60 4

Figura 2.7 Topologia de la RNA 2

4\ reed-Forward Neural Network (view) — [l X

Hidden Output

Figura 2.8 Topologia de la RNA 3

4\ reed-Forward Neural Network (view) — O >

Hidden Qutput

60 2

Figura 2.9 Topologia de la RNA 4
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4\ Feed-Forward Neural Network (view) — O >
Hidden
Input
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60

Figura 2.10 Topologia de la RNA 5

En el caso de que se entrene una RNA con un numero de neuronas superiores que
empleara una mayor cantidad de memoria en su entrenamiento, MATLAB trata de
realizar este entrenamiento, para lo que elimina conexiones de las capas, lo que
produce que la red no estime bien el valor ya que al no tener esta conexion se
impondra valores aleatorios para el entrenamiento, en la figura 2.11se puede apreciar
la topologia de entrenamiento de la RNA 5 cuando se elimina una conexion entre

capas en el entrenamiento, produciendo que la capa de salida no posea neuronas.

4\ Feed-Forward Neural Network (view) = O X

Input Output Output
@+~ |
480 s - 3

Figura 2.11 Topologia de la RNA 5 con error en su entrenamiento

Estos valores se escogieron debido al tiempo de entrenamiento y error, de lo cual se
concluyé que mayor nimero de datos de entrenamiento este seria mas lento, pero
brindaria un error menor, pero si se emplea un valor méas alto para el testeo y
validacion que los indicados el entrenamiento duraria menos, pero se obtendria una
red deficiente que aproximaria ciertos valores, pero ante algunos casos dard una

respuesta erronea.
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2.4 PRESENTACION

Con los datos brindados de la etapa de procesamiento se traslada la ubicacion de los
huesos de una posicion inicial a una nueva posicion, esta posicion esta dada por los
datos que se captaron mediante la webcam, en esta etapa convergen todas las
anteriores y se realiza la integracion de las etapas previas a la RNA que se realizaron
en PYTHON vy la red neuronal realizada en MATLAB. En el software BLENDER
corre sobre una base en PYTHON se logro integrar las partes antes mencionadas.

Para la seleccion del Avatar a emplear se realizaron ciento uno encuestas que
determinaron la aceptacion de estos, para una poblacion de nifios que poseen una
edad entre un rango de ocho a quince afos. Estos Avatares se seleccionaron en un

principio por poseer caracteristicas similares al rostro de una persona.
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Figura 2.12 Banco de Avatares para la animacion facial

En las encuestas realizadas se solicito seleccionar los Avatares que mas llamaran su
atencion, con un maximo de tres elementos, de estos datos se puede apreciar que los
Avatares que representan a personas poseen mayor aceptacion, mientras algunos
robots poseen una aceptacion menor a esta, pudiendo considerar estos dos tipos para
la implementacion de diversos Avatares en las terapias, el resultado de estas

encuestas se presenta en las tablas 2.5 y 2.6 segun la edad de cada segmento de la

poblacion.
Tabla 2.5 Aceptacion de Avatares en mujeres de 8 a 15 afios
Avatar 8 anos 9 afos 10 aifios Mayores Total
de 10 aios
1 3 2 1 1 7
2 11 9 1 0 21
3 5 0 0 3 8
4 8 4 8 7 27
5 13 12 10 6 41
6 2 3 1 3 9
7 14 12 9 9 44
8 3 2 3 0 8
Tabla 2.6 Aceptacion de Avatares en hombres de 8 a 15 afios
Avatar 8 afios 9 afios 10 afos Mayores Total
de 10 aios
1 8 12 5 6 31
2 6 6 6 3 21
3 4 3 1 1 9
4 4 5 3 3 15
5 3 3 3 2 11
6 2 4 2 2 10
7 3 2 4 3 12
8 8 7 8 6 29
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De los datos expuestos en las tablas 2.5 y 2.6 se puede apreciar que en la poblacion
estudiada el Avatar que tuvo mayor aceptacion es el nimero 7, a partir de este se
desarrollo la etapa de presentacion, modificando a este para que cumpla con los
requerimientos del sistema, es decir agregando los diversos huesos de animacion y

delimitando la region del mallado del Avatar que este afectara.
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Figura 2.13 Aceptacion de los Avatares en una poblacion de nifios de 8 a 15 afios

Para la animacion se emple6 el modo juego de Blender el cual a diferencia del modo
de render permite captar eventos que se pueden realizar ya sea con el teclado o ratén,

permitiendo asi el disefio de botones que controlen al sistema.

El Avatar estd compuesto por huesos 0 huesos de animacion, mediante los cuales, al
variar su rotacion, ubicacién se puede generar el movimiento de una determinada
seccion del acatar, dicho hueso de animacion afectara en cierto grado la estructura
del Avatar, pudiendo mover una determinada seccion del mallado del Avatar, para lo
cual se debe considerar la fisionomia del rostro de una persona y los movimientos
que esta pueda realizar con un determinado musculo. En la seccidn de apéndices se
puede encontrar la informacién referente a los 26 huesos empleados como su

designacion en el Avatar y la seccion del mismo que este afectara.

El proyecto al estar destinado a trabajar con nifios se empleé un Avatar que no les
cause temor y a su vez posea caracteristicas fisicas similares a las de una persona

para que el nifio se sienta familiar con el mismo, como ya se mencion¢ anteriormente
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este se seleccion6 de un banco de Avatares mediante una serie de encuestas. En la
figura2.14 se puede apreciar el rostro del Avatar empleado.

Figura 2.14 Rostro del Avatar empleado

Mediante cambios en la ubicacion de un extremo del bone se generd el movimiento
del Avatar y con la aplicacion de limites en el movimiento de los mismo se generd
que este no tenga movimientos anormales, exagerados y se mantenga dentro de la

capacidad real que tiene una persona para mover cierta parte del cuerpo.

Un detalle importante de este proyecto es el uso de una postura frontal en la etapa de
captacion ya que si se inclina la cabeza méas de 10° hacia cualquier lado, genera una
pérdida de informacién del lado contrario. En el caso que en un trabajo futuro se
deseara realizar la animacién de todo el rostro sin importar su posicion se debera
considerar un sistema de camaras que compense la falencia antes mencionada al usar

una sola camara.

42



2.5 TERAPIAS

Como se ha mencionado en secciones anteriores, el proyecto AVATAR que se
realiza en la Universidad Politécnica Salesiana, busca brindar soporte terapéutico en
el tratamiento de nifios con Trastorno del Espectro Autista mediante el uso de

agentes virtuales.

El presente proyecto es la base o nucled del proyecto antes mencionado, ya que
consta con dos etapas que seran el armazén del proyecto AVATAR, dichas etapas

son:

e Disefio de una RNA para la deteccion facial
e Disefio de un sistema de animacion facial

En esta seccion se detallara la aplicacion de estas etapas en el proceso de terapia que

se realizara en el CIMA, asi como la aplicacion que surgira a partir de estas.

Los Nifios con TEA muestran gran aceptacion a interactuar con Avatares. El
desarrollo de Avatares como herramienta de soporte terapéutico tiene ventajas sobre
otras tecnologias. Por ejemplo, al desarrollar una herramienta basada en la robética o
algun sistema embebido, estamos limitados por las caracteristicas fisicas del sistema;
en cambio, los Avatares presentan caracteristicas propias tales como la maleabilidad,
adaptabilidad, controlabilidad, replicabilidad y la posibilidad de implementar

intervenciones individualizadas. [37]
2.1.5 SISTEMA DE INTERACCION AVATAR — PERSONA

Como se analizo en el capitulo 1, en la actualidad se han generado diversos sistemas
que estudian la interaccion de una persona con un agente virtual, en este caso se
busca emplear un agente virtual basado en inteligencia artificial como método

terapéutico para mejorar la interaccion de una persona con este agente.
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Figura 2.15 Esquema del sistema de interaccion Avatar — persona

Para realizar esta interaccion el agente virtual o Avatar empleara una inteligencia
artificial similar a la de un chat bot, siendo un sistema capaz de brindar una

determinada respuesta ante un determinado estimulo.

Los estimulos antes mencionados seran determinadas frases a las que el Avatar
debera responder con una frase que de la ilusién de que la persona esta tratando con

otra.

La combinaciéon de la inteligencia artificial tras el chat bot con un sistema de
animacion facial producird que el Avatar pueda realizar una conversacion con la
persona de una manera mas fluida y natural, al emplear la animacion facial basada en
el aprendizaje de los movimientos que realiza una persona al hablar, combinado con
un correcto entrenamiento del chat bot se podra lograr una terapia de interaccion

social similar a una conversacion con una persona.

2.15VIDEO CHAT EMPLEANDO AVATARES EN PACIENTES
CON TEA

Esa terapia a diferencia de la anterior empleara la animacion facial sobre dos
personas, de las cuales la una es el nifio con TEA y la otra sera un terapeuta o ya sea
otra persona, con lo que se busca que el nifio con trastorno del espectro autista pueda
interactuar con otra persona sin conocerle directamente.
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Figura 2.16 Esquema del sistema de video chat para pacientes con TEA

El sistema en este caso estard conformado por elementos que comudnmente
constituyen un sistema de video Ilamada, es decir dos ordenadores que cuenten con
una webcam, con el adicional de que estos contaran no con un convencional
programa para realizar esta video Ilamada, sino que con el agregado de la inclusion

de la animacion facial sobre un Avatar.
2.2.5 RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES

LA aceptacion de un agente virtual como media terapéutica ha tenido gran
aceptacion, por lo en esta terapia se propone un sistema que adiciona al anterior una
etapa de reconocimiento de emociones, para lo cual se reemplaza la interaccion

Avatar - persona por dos personas interactuando a través del Avatar.

45



EMOCION: | FELIZ

INICIO m

WEBCAM AVATAR

Figura 2.17 Modelo de aplicacién de propuesta para reconocimiento de emociones

En esta terapia se busca emplear una red neuro difusa tras la deteccion facial para
identificar las emociones que transmite la persona en las sesiones de terapia,

manteniendo un registro de dichas emociones.

Con los datos de la RNA empleada para el reconocimiento facial en su salida se
deberd emplear logica difusa para realizar un clasificador de estos datos para obtener

una aproximacion a un valor numérico de esta emocion.

235 TUTOR VIRTUAL PARA APRENDIZAJE DE EXPRESIONES
FACIALES

Los ambientes virtuales controlados buscan apoyar en el aprendizaje de algun
aspecto de una determinada poblacién, como se ha mencionado entre los desérdenes
que sufren las personas con autismo se puede encontrar su dificultad en la interaccién

social.
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Figura 2.18 Modelo de aplicacion de tutor de aprendizaje de emociones

En este caso se busca emplear un tutor, pudiendo este ser un agente virtual o un
Avatar guiado por el terapeuta, que brinde al nifio indicaciones sobre la terapia, es
decir, este le explicara y realizaran juntos gesticulaciones que representaran
emociones, indicando a este que reaccion debe tener ante una determinada situacion.
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CAPITULO 3: PRUEBAS Y ANALISIS DE

RESULTADOS

En este capitulo se analizaran las pruebas realizadas a las etapas del sistema de
manera principal al procesamiento y presentacion. En estas pruebas se incorporaron
dos casos adicionales, los cuales no entraron en el proceso de entrenamiento de la red

neuronal.

Las pruebas realizadas no solo se representan mediante un valor numérico, también
requieren de la percepcion visual del disefiador, como en el caso de la red neuronal
que busca aproximar la ubicacion de los puntos faciales, por lo cual para obtener una
mejor apreciacion de estos datos es recomendable colocar dichos puntos sobre la

region de interés.
3.1 DETECCION FACIAL

En la deteccidn facial se analizara la funcionalidad del detector Haar, para lo cual se
disefio un algoritmo que tomara varias fotografias por un lapso de tiempo, tras tomar
una fotografia este algoritmo detectara la ubicacion del rostro, permitiendo un
maximo de tres rostros en la misma imagen, considerando al de mayor tamafio como
el rostro de mayor relevancia. En la figura 3.1 se puede apreciar un diagrama de flujo

que sigue el algoritmo de testeo de deteccion facial.
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Figura 3.1 Diagrama de la evaluacion de la deteccion facial

Entre los datos que capta este algoritmo se debe considerar dos posibles resultados
que son: valores positivos que contienen la informacién del rostro y los falsos
positivos. Se consideran a los valores que no contienen informacién del rostro como
falsos, porque estos al no ser Gtiles son descartados por la cascada de detectores. Los
valores falsos positivos hacen referencia a los resultados que el filtro considera como
positivos, pero no contiene informacion de un rostro. En la figura 3.2 se puede
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apreciar el resultado de estas pruebas en donde el eje horizontal representa el caso
que se testeo y el eje vertical el porcentaje de falsos positivos obtenidos de las ROIs

de cada caso, el valor total de estas se puede observar en la tabla 3.1.

Para considerar un resultado como falso positivo se consideré aquellos que no
contienen informacién del rostro, contienen una seccién del mismo y la existencia de
elementos que no se consideran como rostro como secciones de ropa o elementos con

una forma similar al rostro.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4

Falsos positivos %

0,3

0,2

I| 1 !
0 i i - n i

Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 3.2 Numero de falsos positivos obtenidos en la prueba de deteccion facial.

Un dato relevante en este proceso que influira en las siguientes etapas es el niumero
de cuadros que puede captar el sistema en una unidad de tiempo, en esta prueba se
empled un tiempo promedio entre dos minutos a cinco minutos, segun la edad del
caso de prueba y el nivel de comodidad con el mismo. A partir de estas
consideraciones se concluyo que el sistema puede procesar un total de 10 fps
(Fotogramas por segundo). En la tabla 3.1 se puede apreciar el nimero de imagenes
captadas en cada caso y su valor equivalente en fps. El valor de los fps que se
procesa en cada caso dependera de la similitud que presente este con los datos
empleados en el entrenamiento, es decir, si se busca detectar el rostro de una persona
con bigote este proceso tomara mas tiempo que el determinar la existencia del rostro
de un nifio, ya que el entrenamiento del clasificador se centrd en el uso de imagenes

de nifios con una edad comprendida entre los 8 a 15 afios.
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Caso Sexo
1 Hombre
2 Mujer
3 Hombre
4 Mujer
5 Mujer
6 Mujer
7 Mujer
8 Mujer
9 Mujer
10 Hombre
11 Hombre
12 Hombre
13 Hombre
14 Mujer
15 Hombre

Tabla 3.1 Datos de las pruebas de deteccion facial

Falsos positivos
0

P P, NO R UL OOLONEL W

'_\
N

ROI captadas
186
1428
1478
1449
3317
4488
5514
4309
6588
1574
1408
1755
1429
860
1198

Tiempo [minutos]
0.5
3.5
3.5
3.5

H OO L1 11 N

3.5

3.5

2.5

FPS
6.2
6.8
7.03809524
6.9
11.0566667
14.96
18.38
11.9694444
18.3
6.55833333
6.7047619
7.3125
6.8047619
7.16666667
7.98666667

A partir de los datos antes expuestos se puede considerar que los resultados

brindados en esta etapa poseen un alto indice de confiabilidad, se debe contemplar

que el valor de fotogramas por segundo que captard el sistema completo se vera

reducido debido a que los procesos de procesamiento y presentacion se realizan de

manera secuencial a este, aumentando el tiempo entre las capturas de las ROIs.

3.2 RED NEURONAL Y ESTIMACION DE LA UBICACION DE LOS
PUNTOS FACIALES

Para evaluar la RNA se tomd un segmento del set de entrenamiento de cada caso,

adicionalmente se empleo todos los datos de los dos casos para pruebas. En la tabla

3.2 se puede apreciar el nUmero de regiones de interés que se emplearon en cada caso

para el entrenamiento de la red neuronal y las pruebas de la misma.
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Tabla 3.2 Distribucién de los datos para entrenamiento y pruebas de las RNAs

Caso ROI captadas ROl usadas en ROIS usadas
el para pruebas de
entrenamiento la RNA

1 186 98 88

2 1428 130 1298
3 1478 116 1362
4 1449 128 1321
5 3317 114 3203
6 4488 104 4384
7 5514 52 5462
8 4309 120 4189
9 6588 84 6504
10 1574 50 1524
11 1408 74 1334
12 1755 32 1723
13 1429 62 1367
14 860 0 850
15 1198 0 1100

En estas pruebas se testearon cada uno de los puntos faciales, para lo cual se realiza
un conjunto de valores esperados, los cuales serdn comparados y se obtendrd un
valor de error representado por la diferencia entre la posicion del punto obtenido y su
valor ideal. Para obtener los valores ideales para validar la red neuronal, se disefiaron

nuevos patrones con los datos que no se emplearon en el entrenamiento de la RNA.

El valor de error de estimacion en las redes neuronales esta dado por la diferencian
entre el valor esperado y el estimado. Se debe considera que a la salida de la red
neuronal se tiene un numero con decimales, mientras que los pixeles se representan

mediante un numero entero, para lo cual se debe redondear este valor,

En la tabla 3.3 se puede observar el error promedio de las pruebas realizadas a las
redes neuronales. A partir de los datos expuestos en la tabla 3.3 se concluye que la
estimacion de los puntos faciales se realiza de manera idonea, puesto que el valor de

error promedio obtenido es inferior a los 3 pixeles.
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Tabla 3.3 Error de las estimacion de los puntos faciales en la RNA propuesta

RNA Punto facial Error
promedio[Pixel]
Mitad de la ceja 0,011178944
1 Extremo derechode = 0,016365335
la ceja
Cejay ojo Parpado superior 0,040769866
derecho  porpadoinferior  0,014917803
Mitad de la ceja 0,062142934
2 Extremo izquierdo 0,017148435
de la ceja
Cejay ojo Parpado superior 0,042729381
izquierdo  poroadoinferior | 0,020128064
Mejilla derecha 0,402555068
3 Mejilla izquierda 1,097213115
) Mentodn eje X 0,896039883
Menton y Menton eje Y 0,880521044
mejillas
Mejilla izquierda 1,114816689
parte inferior
Labio extremo 0,11155721
derecho
4 Labio superior 0,004924307
centro derecho
Labio Mitad del labio 0,153811341
superior superior
Labio superior 0,214222137
centro izquierdo
Labio extremo 0,145774697
izquierdo
Labio inferior centro 0,070415586
5 derecho
Mitad del labio 1,144056709
Labio inferior
inferior  Labio inferior centro = 2,485352053
izquierdo

Para el disefio de una RNA para la deteccion facial en tiempo real, se desarrollo un
modulo de Python que toma una fotografia mediante la webcam y sigue el proceso
hasta estimar los puntos faciales, este médulo en su salida presenta una ventana que
contiene la imagen del rostro ya procesado, es decir en escala de grises y escalado a
un tamafio de 100x100 pixeles, sobre el cual se colocaran lineas perpendiculares a la

coordenada de interés de cada punto, para algunos puntos faciales la informacion del
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eje Y es de mayor relevancia por lo tanto el modulo disefiado dibujara una linea
paralela al eje X cruzando por la coordenada de interés, algunos puntos de la
deteccion facial no se han considerado a partir de esta etapa ya que no generan un

movimiento, es decir son partes fijas del rostro, como es el caso de las fosas nasales.

La velocidad de procesamiento a partir de este caso se ve reducida debido a que en
este punto la red neuronal realizara la estimacion de los puntos respectivos, lo que
conlleva una carga computacional mayor, viéndose reducida a un valor de 5 a 8 fps
lo cual dependera si la persona posee caracteristicas similares a las de las personas en
el set de entrenamiento, en caso de que esta no posea estas caracteristicas la

estimacion tomara més de tiempo.

Figura 3.3 Prueba de la RNA 1 en tiempo real
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Figura 3.4 Prueba de la RNA 2 en tiempo real

Figura 3.5 Prueba de la RNA 3 en tiempo real
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Figura 3.6 Prueba de la RNA 4 en tiempo real

Tha

Figura 3.7 Prueba de la RNA 5 en tiempo real

3.3 ANIMACION

Para la evaluacién de la animacion se considera la capacidad del sistema en presentar
un resultado que se asemeje a la posicion del rostro que es captado por la webcam;
para lo que se han analizado diversas emociones y se comparara visualmente la

similitud de estas.

En estas pruebas se centrara en analizar las emociones basicas de una persona: un
estado neutro, alegre, triste e ira. Adicionalmente a estos estados se analizara la
capacidad del sistema de variar Unicamente un componente del rostro, es decir su
capacidad de respuesta ante el parpadeo o mantener un ojo abierto, con lo cual se
busca determinar la existencia de un falso positivo en la boca, considerando a esta
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como un ojo. Para evitar esto se empled las subéreas en la etapa de captacion,

eliminando la posibilidad de confundir estos dos elementos.

Para las pruebas se empleé el principio de la terapia mediante video chat, en donde
se analizaria la aceptacion del Avatar ante los nifios y a su vez la interaccion que

estos tienen con los mismos, en donde ellos ven reflejados su rostro en el Avatar.

Figura 3.8 Prueba de animacién: Persona normal
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Figura 3.9 Prueba de animacion: Avatar normal

Figura 3.10 Prueba de animacién y deteccion facial: Persona feliz
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Figura 3.11 Prueba de animacion: Avatar feliz

Figura 3.12 Prueba de animacién: Nifio 1
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Figura 3.13 Prueba de animacion 1

Figura 3.14 Prueba de animacion: Nifio 2
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Figura 3.15 Prueba de animacion 2

Figura 3.16 Prueba de animacion: Persona 3
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Figura 3.17 Prueba de animacion 3
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CAPITULO 4. CONCLUSIONES Y

RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

El uso de un sistema de deteccion facial basado en una cascada de detectores con
caracteristicas mas simples facilita el procesamiento de la imagen, para la obtencion
de una region de interés ROI que contiene el area del rostro de una persona, permite
que el sistema emplee menos recursos en el calculo, ya que la cascada de detectores

va descartando la informacion que considera innecesaria.

Para mejorar tiempos de entrenamiento, se procedio a segmentar el rostro en 3 partes.
Esto ayudo a reducir el error en la aproximacion de la RNA y evitar la eliminacion

de conexiones sinapticas entre capas.

Se utilizé la funcion PURELINE, esto es debido a que el sistema requiere un regresor

ya que se utiliza un valor que representa coordenadas mas no una respuesta booleana.

Para mejor el entrenamiento de la RNA se realizé un proceso sistematico en el que se
fueron variando el nimero de neuronas en las capas ocultas, partiendo de 3 capas
ocultas con 40 neuronas hasta llegar a un ndmero idéneo de una capa con 40

neuronas, obteniendo asi una RNA con un error minimo.

Al ser un proyecto enfocado a nifios, no existe una base de datos de rostros y gestos
disponible. Por lo fue necesario generar una base de datos para el entrenamiento de la
red. No se puede utilizar una base de datos de adultos o adolescentes ya que su

estructura del rostro varia notablemente con la de un menor.

El movimiento que realiza el avatar busca imitar los datos que obtiene la webcam del
nifio. Partiendo de la informacion que se capta el sistema genera datos a la salida de
la RNA, que son indicadores de movimiento del avatar. Para que la variacion de
estos datos sea interpretada como movimiento se requiere que los huesos que
conforman la armadura del avatar cambien su localizacion segin como varian los
datos a la salida de la RNA.
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Para obtener mayor flexibilidad en el manejo del avatar se emple6 el modo juego de
BLENDER. El software de animacion BLENDER presenta tres modos de operacion
la ciclica, el render y el juego, de estos modos sobresalen el modo juego para
aplicaciones de este tipo, ya que permite al disefiador emplear al teclado y ratdn

como sensores que controlan un determinado proceso de la animacion.

El movimiento del avatar en BLENDER esta dado por la variacion de parametros de
los huesos de animacion. Los huesos de animacién poseen propiedades que al
variarlas permiten realizar un movimiento en la estructura del avatar, pudiendo variar
su rotacién, posicion o localizacién se podra generar un movimiento segun la

estructura de los huesos y como estos afecten al mallado del avatar.
4.2 RECOMENDACIONES

El uso del software BLENDER es de gran ayuda, ya que permite la inclusién de

algoritmos en PYTHON para realizar tareas complejas.

Se recomienda emplear una misma version de PYTHON tanto en BLENDER como
en el desarrollo de librerias y modulos, evitando asi errores de compatibilidad en

estos.

El uso de avatares con rasgos humanoides facilita el proceso de animacién por lo
cual se debe considerar emplear avatares con rasgos marcados, para que se pueda

percibir de mejor manera las expresiones que este realiza.

La seleccidn de los parametros que necesita el sistema se debe considerar el ingreso
y la salida de la RNA, como el tamafio que tendran estos para evitar que el ordenador

realice tareas complejas, evitando asi que el software desarrollado se congele.
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APENDICES

APENDICE A: TARGET DE 20 PATRONES DE
ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL PARA LA

ESTIMACION DE LA UBICACION DE PUNTOS FACIALES

Tabla A.1 Target de patrones de entrenamiento para la estimacién de coordenadas de puntos
faciales

Imag| 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9/10|/11|12|13(14(15(16(17 (18| 19|20

PX0 |57|52|56|52|56(53|50(46|46|53|51|49|53|51(47|46|48|47| 49|50

PYO |50(53|50({49|48|47|46|48|49|50/41|/50/49|50(49|50|46|45| 53|49

PX1 [25|21/16(|19|23(22|19(17|18|21|20|20(17|17(19|18|20|21| 20|17

PY1 |31|31|31|34|26|25|35|39|40|35|39|38|27|35|34|35|38|39| 41|36

PX2 |34|33|29(26|33|32|27|25|26|28|28|28|29(29(28(28|28|29| 28|29

PY2 |27|27|28|30|24(23|32(33|34|31|33|34(25|31(30|32|33|34| 35|31

PX3 |45|43|42|36|41|40|34|35|36|38/41/37|39(39(38(36|36|37| 38|37

PY3 [29|30|28|30|25(24|30(34|35|30(|31|34(26|31(33|32|33|34| 34|31

PX4 |35(32(30(29|35|34|28|27|28|33|28|28|26(32(31(29|29|30| 26|31

PY4 |40(|39|42|44(40|39|45|46|47|43|44|46|38|44|45|44|46|47| 52|44

PX5 [26|24122|23|24|23|22(20|21|24|22|23|16|23|20|24|22|23| 21|23

PY5 |43|41|44|45|40|39|46|49|50|46|47|49|43|47|46|45|49|50| 57|47

PX6 [(34|33|30|29|34(33|27|25|26|30|28|28|27|30(28|30(28|29| 25|29

PY6 |37|36|40|41|37|36|43|45|46|41|43|43 |33 (43|42 (42|43 |44| 47|42

PX7 |35|33|31|30|33(32|27(27|28|32|30|28(27|31(28|30(28|29| 25|30

PY7 |46|43|46|46|43|42|46|47|48|47|45|48 45|48 |47 (47|48 (49| 58|47

PX8 |63|61|63|62|63|62|60|58|59|65|54|62|66|61(60(58|59|58| 62|60

PY8 [33(32(27|27|31(30|25(27|28|27|28|25|28|28(27|28|27|27| 29|29

PX9 |73|73|76|70|73|72|73|66|67|73|66|71|76|68|68|67|69|67| 74|69

PY9 [32(31|22|24|31(30(24(23|24|25|24|24|29|26(27|26|23|24| 24|26

PX10|81|84|85|79|78|77|82|76|77|81|76|79|84|80(78|74|81|78| 91|79

PY10|34|36|22|25|34|33|25|24|25|27|24|26|35|27(27(26|25|23| 24|28

PX11|69|69|77|82|69(68|72(68|69|71|72|73|72|70({70|69|72|79| 72|70

PY11|42|41|35|38|46(45|37|37|38|38|35|38|41|38(39|39|37|37| 42|38

PX12|78|78|87|74|76|75|80(80|81|81|79|81(80|80(79|75|79|80| 90|78

PY12 |43|42|35|38|90(89|36|37|38(39|36|38|47|39(39|40|38|39| 43|39

PX13|72|70|79|74|70|69|73|70|71|72|74|73|73|72|71|69|72|73| 77|71

PY13 |39|37|33|36|44|43|34|35|36|35|34|35|38|36(37|38|34|35| 35|37

PX14|71|69|79|74|68|67|73|69|70(72|74|73|72|71(72|70(73|74| 77|71

PY14|45|46|37|39|48|47|38|40|41|40(36|39|48|42(41(42|38|39| 46|41

PX15|51|44|51|47|48|47|46|42|43 48|46 |44 (44|47 (45|43 |45|44| 39|47

PY15 (61|63 |60|60|53(52|59(60|61|59|59|60(59|{99|59|60|58|59| 72|60
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PX16
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56

64

59
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50
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APENDICE B: HUESOS DE ANIMACION DEL AVATAR Y

SECCIONES DEL MALLADO QUE AFECTAN

El Avatar cuenta con un total de 26 huesos empleados para la animacion facial, en la

figura inferior se puede apreciar la numeracion de estos.

Figura B.1 Avatar empleado en la animacidn facial
Cada hueso de animacion afecta una seccién del mallado del Avatar, por lo cual para

realizar el movimiento de un musculo, como puede ser el 0jo, se ha de considerar el

movimiento de los huesos que componen al parpado.

La mandibula y ment6n son controladas por el movimiento del bone 26 en los ejes

XY, en la siguiente figura se aprecia la seccion de mallado que este afecta.
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Figura B.2 Seccion del avatar afectado por el hueso 26
En el caso de los cachetes este movimiento estara dado por los huesos 15, 16 y 25 lo

gue poseen un movimiento unico en el eje X

Figura B.3 Seccion del avatar afectado por el hueso 15
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Figura B.4 Seccidn del avatar afectado por el hueso 16

Figura B.5 Seccion del avatar afectado por el hueso 25
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El movimiento que abarca una mayor cantidad de huesos esta dado por la boca el
cual emplea un total de ocho huesos, los que presentan un movimiento en el eje Y,
estos huesos abarcan desde el 17 al 24.

Figura B.6 Seccidn del avatar afectado por el hueso 17

Figura B.7 Seccidn del avatar afectado por el hueso 18
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Figura B.8 Seccion del avatar afectado por el hueso 19

Figura B.9 Seccion del avatar afectado por el hueso 20
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Figura B.10 Seccidn del avatar afectado por el hueso 21

Figura B.11 Seccion del avatar afectado por el hueso 22
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Figura B.12 Seccion del avatar afectado por el hueso 23

Figura B.13 Seccion del avatar afectado por el hueso 24
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En el caso del ojo izquierdo su movimiento estara dado por los parpados de este, los
cuales se mueven empleando los huesos 10 y 12, lo que se mueven Unicamente en el
eje Z.

Figura B.14 Seccion del avatar afectado por el hueso 10

Figura B.15 Seccidn del avatar afectado por el hueso 12
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De manera similar para el 0jo su movimiento se dard mediante los huesos 7y 9.

Figura B.16 Seccién del avatar afectado por el hueso 7

Figura B.17 Seccion del avatar afectado por el hueso 9
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APENDICE C: VALIDACION DEL PROYECTO

Yo Leda. Viviana Chumbi Mgt, Psicologa Educativa, Magister en Educacion y Desarrollo
del Pensamiento con Cl 0102918216, actuaimenie Coordinadora del Departamento de
Consejeria estudiantil distrito educativo 01d06 por medio de la presents y después de
la revisidn del trabajo de titulacion previo a la obtencién del titulo de ingeniero electrénico
del estudiante José Roberto Toledo lllescas “ANIMACION FACIAL SOBRE AVATAR
PARA MEJORAR LA INTERACCION DE NINOS CON TRASTORNO DEL ESPECTRO
AUTISTA", se consdera valido el mismo para ser aplicado como terapia alternativa para
nifics y niftas diagnosticados con trastomo de espectro autista considerando que el
trastorno del espectro autista (TEA) as una condicidn neurolégica y de desarrolio que
comienza en la nifez y dura toda la vida. Afecta como una persona se comporta,
interactia con otros, se comunica y aprende, considerande que si a temprana edad se
detecta este trastomo con este tipo de terapia se podria maximizar la capacidad del nifio
para crecer y aprender nuevas hablfidades, ya que cuanto antes se comience, mayores
son las probabilidades de lener mas efectos positivos en los sintemas y las aptitudes,
siempre considerando que cada nifio y nifia presentara sintcmas y la profundidad del
mismo dependera de ello.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad, pudiendo la parte interesada hacer
uso del miamo como creyere convenante.

Atentamente,

Leda. Viviana Chumbi Mgt.
C.. 0102918216
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Yo Psa Jagueline Muhoz Torres Mgt, Paictloga Clinca. Muagistsr en Eduzacon y
Onantazen familiar con CI 0301183687, actunlments Coordmadora del Departamanto
da Cansejeria Estudiantl Distrita Educative 01406 por mecio da a presente y daspus
da la ravislon dal tmbajo da ttulRcdn pravio a le abtencion del thiuln de Ingenero
socronco dol astudants Jost Roberto Tokds llascas  “ANIMACION FACIAL
SOBRE AVATAR PARA MEJORAR LA INTERACCION DE NINOS CON
TRASTORNO DEL ESPECTRO AUTISTA", se consdara valido al mismo para sar
aslcado oomo lerapia allernabva pam nifos y nifkas disgnosticados oon Wasloms de
especlro sulsta conuiderancdo gue el astomo del espesiro aulista (TEA) es urs
conthoion neuroldgea y de desanclio que comenza on @ ninez v Jury ods 1y vidy
Afacta cAMO UNA PEFRONA SC COMPOMNA, NRMCTIA 200 olras, s& comunica y aprende,
considarando qui sl a lemprans edad se detecta esto Irastomo can este tpo de
twrapa 58 podiin wEximizas 18 capecidad del niflo pars GTECEN y ANreNder NuawASs
habiidedes, ya que cusnio anles s comence, mayoras son las probabildades de
tener irds efectos posilivos an (os sinlomas v lgs apliludas. siempre consdamndo que
cada mifo y niha prezentara sintomas v |a profuncicad cel mamo depanders de ello.

Es todo cuanto pusdo cerificar en honor a la verdad, pudiendo @ parte ntoresads
hacer uso del misma camo creyen convanienln

Alantsmesnate.

-

Pao [ Tormes Mgt
C.1, 0301183687
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