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RESUMEN

La justicia y la busqueda de la verdad en la investigacion criminal requiere del uso de una
herramienta fundamental para su éxito, el interrogatorio. En un interrogatorio, un experto
hace uso de su experiencia y su juicio para, mediante el cuestionamiento del acusado,

obtener una verdad explicita o implicita de parte de este sobre el hecho a investigar.

El presente proyecto de investigacion apunta a disefiar un modelo de aprendizaje au-
tomatico que brinde soporte para la deteccién de mentiras en interrogatorios mediante
el analisis de video. Es una contribucién a los trabajos de investigacion realizados por
el grupo IA-PUCP (Grupo de Investigacion en Inteligencia Artificial) de la Pontificia Uni-
versidad Catdlica del Perd. Se utilizé un conjunto de datos puesto a disponibilidad por
Rada Mihalcea del grupo “Language and Information Technologies” de la Universidad de

Michigan.

La propuesta de arquitectura para el modelo consiste en una capa de preprocesamien-
to de datos que utiliza un algoritmo de reconocimiento facial para extraer los rostros del
video, limitando el espacio de caracteristicas. Luego, se utiliza una red convolucional pre-
entrenada para realizar la extraccion de caracteristicas. Finalmente, se utiliza una red
recurrente LSTM para procesar las caracteristicas y luego una red neuronal para clasifi-

car los videos.

Se experimento6 con cinco redes convolucionales (Resnet, InceptionV3, Xception, VGG16
y VGG19), el mejor fue InceptionV3. Este obtuvo una exactitud de 78.6 %, valor que su-
pera varios de los resultados obtenidos por los modelos, presentados en la publicacion
“A Multi-View Learning Approach to Deception Detection” de N. Carissimi, que no aplica-
ron entrenamiento en la extraccién convolucional. Esto, utilizando menos informacién y

automatizando la extraccion de la misma.
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1. Planteamiento del proyecto

1.1. Definicion del Problema
1.1.1. Problematica

1.1.1.1. Introduccion

El papa Juan Pablo Il en el contexto de la Jornada Mundial para las Comunicaciones
Sociales nos regala una reflexion sobre la busqueda de la verdad. "La libertad de buscar y
decir la verdad es un elemento esencial de la comunicacion humana, no sélo en relacién
con los hechos y la informacién, sino también y especialmente sobre la naturaleza y des-
tino de la persona humana, respecto a la sociedad y el bien comun, respecto a nuestra

relacion con DiosTl

La justicia y la busqueda de la verdad en la investigacion criminal requiere del uso de
una herramienta fundamental para su éxito, el interrogatorio. En un interrogatorio, un ex-
perto hace uso de su experiencia y su juicio para, mediante el cuestionamiento del acu-

sado, obtener una verdad explicita o implicita de parte de este sobre el hecho a investigar.

Existen muchas estrategias para lograr este objetivo. Principalmente se realiza un anali-
sis entre el lenguaje verbal y no verbal para encontrar fugas no verbales. Una fuga no
verbal es una forma de lenguaje corporal que ocurre cuando una persona verbaliza una
cosa pero su lenguaje corporal indica otra. Otra estrategia es la comparacion de hechos
para encontrar contradicciones. Una historia inventada requiere de mucho trabajo mental
para mantener la coherencia. El interrogador puede hacer uso de un listado de preguntas
estratégicas y su percepcién para combinar estas estrategias y encontrar contradicciones

en la narracién o fugas verbales que delaten al acusado.

En este proyecto de tesis se busca aplicar técnicas de aprendizaje automatico para
brindar soporte al interrogador en el contexto descrito. Los algoritmos de aprendizaje
automatico han obtenido resultados beneficiosos en muchos contextos relacionados al

analisis de expresiones faciales[32][16][11][33][12]. Se plantea un experimento para de-

'"MENSAJE DEL SANTO PADRE JUAN PABLO Il PARA LA 37 JORNADA MUNDIAL DE LAS COMUNI-
CACIONES SOCIALES - 2003



terminar si es posible disefar un modelo de aprendizaje automatico que brinde soporte
para facilitar la tarea de determinar si una persona miente o dice la verdad en un interro-

gatorio.

1.1.1.2. Situacion Actual

El proceso de deteccion de mentiras se basa en el supuesto de que hay hechos con-
tradictorios, falsos y verdaderos, que generan conflicto en el sujeto que miente[8]. La tarea
del interrogador es buscar estas contradicciones en los distintos canales de comunica-
cién que utiliza el interrogado[17]. Puede hacer una andlisis de la voz, las expresiones
corporales y la coherencia de los hechos relatados para acumular evidencia suficiente

para concluir que el interrogado miente[17].

En esta situacion el interrogador se vale de sus capacidades y su talento. Se puede

entonces detectar posibles problemas en su rol de observador.

La capacidad auditiva del observador podria no permitir detectar y analizar en simultaneo
todos los signos no verbales auditivos que delatan la mentira. Personas con la capacidad

de controlar su vocalizacion y timbre de voz pueden ocultar facilmente la mentira[17].

La capacidad visual, mnémica y de concentracién del observador podria no permitir de-
tectar y analizar en simultaneo todos los signos no verbales visuales que delatan la men-
tira. Personas con gran capacidad de control sobre los movimientos de su cuerpo y rostro

pueden ocultar facilmente la mentira[17].

Se requiere de alta capacidad mnémica y de herramientas auxiliares, por lo general, de
operacién manual para hacer seguimiento a los hechos relatados en un interrogatorio[8].
Personas con gran capacidad creativa y buena memoria pueden construir historias irrea-
les y darles coherencia[8]. Resulta entonces dificil y se requiere un analisis muy incisivo

para encontrar contradicciones.

Otro problema detectado es que la informacion de los interrogatorios es confidencial por

lo que no se cuenta con ejemplos concretos para utilizar en investigacion o capacitacion.



El interrogador se basa solo en su experiencia y su talento, esto reduce la cantidad de

personal apto y entorpece la tarea de descubrir la verdad.

El analisis que realiza el interrogador es sobre una captura cruda de la realidad, esto
es posible porque nuestra mente tiene la capacidad de analisis para procesar esta in-
formacién. Un algoritmo no puede trabajar de manera tan eficiente sobre la informacién
cruda obtenida en un video. Es necesario un preprocesamiento de esta informacién para

realizar un analisis mas preciso.

La precision de la herramienta es critica pues se corre un alto riesgo al afirmar que una
persona miente cuando esta dice la verdad. El interrogador requiere de herramientas
cuya precision sea alta para que la retroalimentacion no lo lleve a concluir de manera

erronea.

1.1.1.3. Situacion Deseada

El experimento se plantea con el fin de validar la posibilidad de ofrecer al interrogador
una herramienta que permita detectar un posible indicio de mentira en base a la infor-
macion visual. Para realizar el analisis, la herramienta requerira un preprocesamiento de
la informacion. Este debera ser, en la medida de lo posible, automatizado. Este prepro-
cesamiento incluye manipulacién de la informacién y extraccion de caracteristicas. Esta
herramienta debe tener una alta precision pues sus resultados influyen en una decision

critica.

Se trabajara el problema visual, con un conjunto de videos de personas mintiendo y di-
ciendo la verdad. Estos contaran con capturas del rostro de un individuo en una situacion
real ocultando la verdad o mintiendo. También se contara con videos de individuos dicien-
do la verdad. Ambos conjuntos de datos estaran etiquetados para saber cuales contienen
mentiras y cuales no. Esta informacion permitira entrenar y evaluar un modelo de apren-
dizaje automatico que analice la informacién visual durante un testimonio para determinar

en qué momentos es probable que el interrogado mienta.

Se utilizara un conjunto de datos puesto a disponibilidad por Rada Mihalcea del grupo



“Language and Information Technologies” de la Universidad de Michigan. Este conjunto
de datos esta disponible en: http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#
RealLifeDeception.
1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Disenar una arquitectura de aprendizaje automatico que brinde soporte para la detec-
cion de mentiras en interrogatorios mediante el analisis de video.
1.2.2. Objetivos Especificos

1.2.2.1. Objetivo Especifico 1

Disenar los componentes de una arquitectura de aprendizaje automatico que automa-
tice la extraccion de caracteristicas de capturas de una persona mintiendo.
1.2.2.2. Objetivo Especifico 2

Disenar los componentes de una arquitectura de aprendizaje automatico que permita
determinar la probabilidad de que se esté mintiendo en una captura de video de una

persona mintiendo.

1.2.2.3. Objetivo Especifico 3

Realizar el ajuste del modelo propuesto para optimizar el resultado segun las métricas
pertinentes.
1.2.3. Resultados Esperados

En el cuadro[1| se presentan los resultados esperados propuestos para cada obijetivo

especifico.


http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#RealLifeDeception
http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#RealLifeDeception

Cuadro 1: Resultados esperados por objetivo

Objetivos | Resultados
RE1 | Descripcion y exploracion del conjunto de datos.
OEA1 RE2 | Evaluacion del componente de extraccion de caracteristicas.
RES3 | Propuesta de arquitectura e integracion del componente.
RE4 | Evaluacion del componente de prediccion en base a las caracteristicas extraidas.
OF2 RES5 | Integracion del componente a la arquitectura propuesta.
REG6 | Estrategia de ajuste de los resultados arquitectura.
OF3 RE7 | Evaluacion del modelo predictivo final

1.3. Herramientas, Métodos, Metodologias y Procedimientos

1.3.1. Introduccion

El presente proyecto de investigacion aplicada se desarrolla en el area de ciencias

de la computacion, particularmente en la subarea de aprendizaje automatico y vision

computacional. Las principales herramientas, que seran el nicleo de la investigacion,

son algoritmos de aprendizaje automatico para extraccion de caracteristicas, algoritmos

de aprendizaje automatico para clasificacion y métodos de validacién de modelos de

aprendizaje automatico.

A continuacién se detallaran, ademas de las principales herramientas a utilizar, meto-

dologias y métodos auxiliares que permitiran alcanzar los resultados esperados.

Cuadro 2: Herramientas, Métodos, Metodologias

Resultado Esperado Herramientas, Métodos, Metodologias

RE1

Aplicativo de procesamiento de videos ffmpeg.

Python, opencuv.

RE2 Aplicativo de procesamiento de videos ffmpeg.
Google colab. Python, paquetes keras y tensor-
flow.

RE3 Python, paquetes keras y tensorflow. Google

Draw.io.




Resultado Esperado Herramientas, Métodos, Metodologias

RE4 Python, paquetes keras y tensorflow. Grid-
search para ajuste de hiperparametros. Métri-

cas de evaluacion de modelos de aprendizaje.

RE5 Google colab. Google Cloud Platform. Python,

paquetes keras y tensorflow.

RE6 Revisién del estado del arte. Métricas de eva-

luacion de modelos de aprendizaje.

RE7 Python, paquetes keras y tensorflow. OpenCV

(haarcascades).

1.3.2. Herramientas

Las principales herramientas son el lenguaje de programacion Python con los res-
pectivos paquetes y Pycharm como IDE principal. Adcionalmente se utilizé git para el
versionamiento del codigo. Como infraestructura, se realizé6 pruebas y ejecuciones en

google colab y google cloud platform. Se utilizaron los siguientes paquetes de python:
= Scikit-learn[22], herramientas de aprendizaje automatico.
= Opencv[3], herramientas para analisis de video.
» Keras[6], herramientas de aprendizaje automatico.
= Tensorflow[1], herramientas de aprendizaje automatico.

Se utiliz6 los IDEs PyCharrrE] para desarrollo local en Python y Google CoIabE] para desa-
rrollo en python. Este ultimo permite contar con un entorno de trabajo estilo Jupiter Note-

book y permite contar con GPU Tesla K80 para el procesamiento de imagenes y video.

Principalmente se utiliz6 infraestructura alojada en la nube proveeida por Google. Se
cuenta con acceso Google Drive con capacidad ilimitada como medio de almacenamien-

to y con el espacio de trabajo proporcionado por Google Colab y Google Cloud Platform.

2Disponible en https://www.jetbrains.com/pycharm/
3Disponible en: https://colab.research.google.com/
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Se trabajo con carpetas sincronizadas entre ambos servicios de Google. Adicionalmente
se cuenta con una MacBook Air core i7 (2.2GHz) con 8 GB de RAM y un disco externo
de 500GB.

1.4. Alcance

A continuacién se detallara el alcance del proyecto, justificando las limitaciones que

existen para el dominio en cuestion y los riesgos a los que esta sujeto.

El proyecto a desarrollar trata del disefio de un modelo de aprendizaje automatico para
dar soporte a la deteccion de mentiras durante un interrogatorio. Se centra en el prepro-
cesamiento de los datos para el entrenamiento y el disefio de un modelo de aprendizaje
automatico que pueda clasificar los fragmentos de grabaciones de video en dos cate-
gorias, miente y no miente. Es un proyecto de investigacion aplicada en la subarea de

vision computacional, en el area de la inteligencia artificial.

Para la realizacion de este proyecto, se ha identificado las limitaciones y alcance para
que sea viable su desarrollo en el transcurso del periodo académico definido por la uni-

versidad.

El alcance esta sujeto a las siguientes decisiones:

= Utilizar un problema reducido y simulado, no se trabajara con interrogatorios crimi-

nales por la complejidad de acceder a informacién confidencial y critica.

= Se utilizara un conjunto de grabaciones de juicios publicos clasificados en mentiras

y verdades.

1.4.1. Limitaciones
Los obstaculos y restricciones que limitaron el alcance son los siguientes:

= La naturaleza del fendmeno a analizar es compleja y exiten casos en los que la

persona puede encubrir muy bien las fugas no verbales.

= La calidad de los videos y la ubicacion de la camara son muy variables en la mues-

tra a utilizar. Los rostros no siempre se enfocan desde la misma perspectiva y en
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algunos videos hay frames que no contienen el rostro del acusado.
= El tiempo y la capacidad de procesamiento para realizar el entrenamiento de un
modelo de aprendizaje automatico son bastante elevados.
1.4.2. Riesgos

En el cuadro (3| se presentan los riesgos identificados para el proyecto, asi como su
probabilidad de ocurrencia, impacto en el proyecto y las medidas de contingencia que se

tomaran en caso ocurran.

Cuadro 3: Riesgos y contingencia

Id | Riesgo Probabilidad | Impacto | Contingencia
(0..1) (0..1)
1 Resultados forza- | 0.3 1.0 Se mitigara manteniendo la inte-
dos gridad del conjunto de pruebas

y mediante el uso de herramien-
tas que garanticen la replicabili-

dad del experimento.

2 Disponiblidad de | 0.5 0.3 Se cuenta con dos posiblilades
recursos de infra- en la nube (Google Colab y Goo-
estructura gle Cloud Platform). La prime-

ra ofrece instancias por un tiem-
po limitado y la segunda ins-
tancias por subasta que pueden
ser asignadas a otro usuario. En
ambos casos se automatizara el
despliegue de la arquitectura pa-
ra evitar problemas al cambiar

de instancia.




Id | Riesgo Probabilidad | Impacto | Contingencia
(0..1) (0..1)

3 | Ambigledad 0.3 0.8 Una fuga no verbal asociada a la
sobre la relacién mentira puede ser producto de
causal los nervios u otra causa. Este

riesgo es dificil de mitigar pues
es ineherente a cada individuo.
Se asumira el riesgo ya que el
conjunto de pruebas correspon-

de a situaciones de la vida real.

4 Disponibilidad 0.1 0.8 Se cuenta con un fondo propio
de recursos de contingencia en caso alguno
economicos de los ingresos de dinero pro-

gramados se retrase.

1.5. Justificativa y viabilidad del proyecto
1.5.1. Justificativa

A continuacion se presentan los motivos de seleccion del tema de investigacion, la
motivacion del proyecto y los beneficios que nos impulsan a culminar con éxito esta ini-

ciativa.

= El contexto nacional donde la corrupcién y la mentira son pan de cada dia motivo el

dominio de aplicacién.

= Contribuir con la resolucién de problemas haciendo uso de las posibilidades que

brinda el aprendizaje profundo.

= Sentar un precedente en el estudio de la mentira, en el contexto de la universidad,

utilizando herramientas de aprendizaje profundo.

La labor del interrogador en el proceso de descubrir la verdad pone a prueba muchas de

sus habilidades en simultaneo. Tiene que estar atento a varios canales: visual, auditivo y



al contenido de lo que relata el interrogado. Esto genera una carga mental fuerte y pone

a prueba su concentracion.

El principal objetivo de la investigacion es aplicar las tecnologias en cuestion para dar
soporte a este proceso, optimizando la captura de alguno de estos canales. Mediante he-
rramientas de captura y procesamiento de video, el experto podra contar con una fuente
de informacion mas precisa sobre el canal visual. Esto no significa que el investigador
vaya a dejar de lado este canal, pues es necesario que lo considere para contrastarlo con

los otros en busca de contradicciones.

Sin embargo, la herramienta permitira extraer del video informacion util para resolver
el problema, basandose en modelos y valores ajustados durante el entrenamiento. Este
enfoque permitira que el interrogador cuente con retroalimentacion sobre el efecto que
causo su pregunta en el interrogado. Le permitira saber si ha logrado tocar un tema criti-
co y le permitira ser mas incisivo cuando lo requiera. Se apunta a potenciar su capacidad

de analizar el canal visual para mejorar su desempeno.

Finalmente, cabe resaltar que el proyecto contribuira a potenciar, con el aporte de in-
vestigacion en el tema de vision computacional, los trabajos de investigacion realizados
por el grupo IA-PUCP (Grupo de Investigacién en Inteligencia Artificial) de la Pontificia

Universidad Catélica del Peru.

1.5.2. Viabilidad

A continuacién se analizara la viabilidad del proyecto basada en tres aspectos gene-

rales: Recursos, Tiempo y Herramientas.

Respecto a los recursos disponibles para el desarrollo del proyecto se cuenta con ac-
ceso a la informacion necesaria para la construccién del modelo, asi como con conjunto
de datos que ha sido utilizado en experimentos afines. Se cuenta ademas con recursos
materiales y humanos que provee la universidad, y principalmente IA-PUCP, como acce-
so a bases de conocimiento, equipos de cdmputo, asesores e investigadores dispuestos

a brindar su apoyo y ambientes de trabajo.
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Por parte del equipo del proyecto se cuenta con computadoras personales y de escritorio,
todas con un desempeno satisfactorio. También se cuenta con disponibilidad econémica

para costear los gastos a lo largo del desarrollo del proyecto.

El proyecto se desarrollara en diez meses, duracion del semestre académico, tiempo
que se considera razonable para cumplir con los objetivos dado el alcance determinado
para el proyecto. La disponibilidad de recursos humanos es parcial, aproximadamente 20
horas-hombre semanales. Se espera que la motivacion personal del ejecutor del proyecto

impulse significativamente el progreso del mismo.

Finalmente, las herramientas de software a utilizarse para el desarrollo del proyecto son
de cddigo abierto (OpenSource) por lo que no limitaran econémicamente el desarrollo del
proyecto. Otras herramientas seran desarrolladas por lo que su costo corresponde a las
horas dedicadas a su elaboracion. La mayor parte del costo corresponde a la adquisicion

de los equipos fisicos e infraestructura en la nube.
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2. Marco conceptual

2.1. Marco teorico
2.1.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje es un fenédmeno multifacético que incluye la adquisicion de conocimien-
to declarativo, desarrollo de habilidades cognitivas a través de la practica, la organizacion
de nuevo conocimiento en representanciones efectivas y el descubrimiento de nuevos

hechos a través de la observacion y la experimentacion[18].

Desde los inicios de la era de la computacion, los investigadores han tratado de simu-
lar estas capacidades en las computadoras|[18]. El estudio y modelado computacional del

proceso de aprendizaje constituye el sujeto de estudio del aprendizaje automatico[18].

2.1.2. Redes neuronales

Un acercamiento al problema del aprendizaje automatico ha sido el desarrollo de mo-
delos matematicos simplificados de sistemas similares al cerebro[26]. Estos han sido
estudiados para entender como pueden ser utilizados para resolver varios problemas

computacionales[26].

Aunque los detalles de la propuesta varian, el grueso de los modelos utilizan la neu-
rona como la unidad basica de procesamiento[26]. Cada unidad de procesamiento se
caracteriza por un nivel de actividad (que representa su estado de polarizacion), un valor
de salida (que representa el ratio de disparo de la neurona), un conjunto de conexiones
(que representan la sinapsis entre la célula y su dendrita), un sesgo (que representa un
nivel interno de reposo de la neurona) y un conjunto de conexiones de salida (que repre-

sentan las proyecciones axonales de la neurona)[26].

Cada uno de esos aspectos de la unidad estan representados matematicamente por
numeros reales. Cada conexidn tiene asociado un peso (fuerza sinaptica) que determina
el efecto de la entrada en el nivel de activacion de la neurona[26]. Los pesos pueden
ser positivos (exitadores) o negativos (inhibidores)[26]. Frecuentemente, las entradas se

suman linealmente obteniendo un valor de activacion para la unidad i en el tiempo ¢ dado
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Ni(t) = S"Wij * Xj + Bi

Imagen 1: Valor de activacién de una neurona[26]
por [1}

Donde Wij es el peso de la conexion entre la unidad 7 y la j, Bi es el sesgo de la

unidad y X j es la salida de la unidad ;.[26].

El problema de aprendizaje en las redes neuronales se reduce al problema de encon-
trar un conjunto de pesos de las conexiones de la red que le permita realizar el calculo

computacional deseado[26].

Las redes neuronales pueden ajustar su comportamiento para el reconocimiento de patro-
nes, toma de decisiones, control de sistemas, prediccion y mas[31]. La auto-optimizacion
le permite a la red neuronal ajustarse a si misma[31]. El encargado del disefo del sistema
define la arquitectura de la red y determina como la red se concatena a otras partes del
sistema, luego elige una metodologia de entrenamiento[31]. Entonces, la red neuronal se

adapta a la aplicacion[31].

2.1.3. Aprendizaje profundo

Los métodos de aprendizaje profundo son métodos de aprendizaje por representacion
con multiples niveles de representacion obtenidos mediante la composicion de modulos
simples pero no lineales que transforman una representacion de un nivel (entradas crudas
inicialmente) a otro de mayor abstraccion[15]. Con la composicidn de estas transformacio-
nes se puede aprender funciones muy complejas[15]. Para tareas de clasificacion, capas
altas de representacion amplifican aspectos de la entrada que son importantes para la

discriminacion y suprimen variaciones irrelevantes[15].

El aprendizaje profundo esta logrando grandes avances resolviendo problemas que han
resistido por anos los mejores intentos de la comunidad de la inteligencia artificial[15].

Ha demostrado ser un método muy bueno para descubrir estructuras intrincadas en es-
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tructuras altamente dimensionales de datos y, por tanto, aplicable a muchos dominios[15].

Una arquitectura de aprendizaje automatico es una pila multicapas de modulos simples,
la mayoria sujeto a aprendizaje, muchos de los cuales computan mapeos no lineales
entre sus entradas y salidas[15]. Cada mddulo en la pila transforma su entrada para in-
crementar la selectividad y la invarianza de la representacion[15]. Con multiples capas no
lineales (profundidades de 5 a 20 por ejemplo) un sistema puede implementar funciones
extremadamente complejas de su entrada que son sensibles a detalles minimos (diferen-
cias entre samoyedos y lobos blancos) y no son sensibles a variaciones irrelevantes (el

fondo, posicion o iluminacion)[15].

2.1.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales estan disenadas para procesar data que viene estructu-
rada en arreglos multiples, por ejemplo, una imagen a color compuesta de tres arreglos
2D con la intensidad de pixeles en cada canal de color[15]. Hay cuatro ideas principa-
les detras de las redes convolucionales que aprovechan las propiedades de las senales
naturales: conexiones locales, pesos compartidos, agrupamiento (pooling) y el uso de

multiples capas.[15].

En la imagen [2/se presenta la arquitectura de una red convolucional tipica estructurada
en etapas. Las primeras etapas estan compuestas de dos tipos de capas: convolucio-
nales y de agrupamiento[15]. Las unidades en una capa de una red convolucional se
organizan en mapas de caracteristicas, cada unidad esta relacionada a un conjunto de

unidades locales en la capa anterior a través de un conjunto de pesos llamado filtro[15].

El resultado de esta suma local se pasa por una funcién no lineal como RelLU, por
ejemplo[15]. Todas las unidades en un mapa de caracteristicas comparten el mismo

filtro[15]. Diferentes mapas de caracteristicas en una capa utilizan diferentes filtros[15].
Hay dos motivos detras de esta arquitectura. En datos estructurados en arreglos como

lo son las imagenes, grupos de valores locales estan altamente correlacionados, forman-

do patrones locales que se pueden detectar facilmente[15]. Por otro lado, los valores
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Imagen 2: Arquitectura de una red convolucional[15]

estadisticos locales de las imagenes y otras sefales son invariantes respecto a su ubica-
cién[15]. Si un patron esta presente, puede aparecer en una parte de la imagen o puede
que aparezca en cualquier otro lado[15]. Es por esto que se plantea la idea de usar unida-
des en diferentes lugares compartiendo los mismos pesos y la deteccion de los mismos
patrones en diferentes partes del arreglo[15]. Matematicamente la operacion de filtrado
realizada por un mapa de caracteristicas es una convolucién discreta, de aqui el nombre
de la red[15].

El rol de las capas convolucionales es detectar conexiones locales de caracteristicas de
capas previas[15]. Por otro lado, el rol de las capas de agrupamiento es agrupar carac-
teristicas similares en una sola[15]. La posicion relativa de caracteristicas formando un
patron puede ser variable, detectar de manera confiable el patron puede realizarse gra-
nularizando bruscamente la posicion de cada caracteristica[15]. Una unidad de agrupa-
miento tipica contiene el valor maximo de un conjunto de unidades locales en un mapa de
caracteristicas (o en unos cuantos mapas)[15]. Las unidades vecinas de un agrupamiento
reciben su entrada de grupos que son desplazados por una o mas columnas, reduciendo
de esta manera la dimension de la representacién y generando invarianza a pequenos
cambios o distorsiones[15]. Se suelen repetir etapas de convoluciones y agrupamiento
seguidas de capas completamente conectadas[15]. Realizar la propagacion hacia atras
en una red convolucional no tiene mayor complejidad que hacerlo en una red neuronal

profunda regular, esto permite entrenar los pesos en los filtros[15].
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Las redes neuronales profundas explotan la propiedad de que muchas senales naturales
son composiciones jerarquicas en las que caracteristicas de alto nivel se obtienen com-
poniendo caracteristicas de bajo nivel[15]. En imagenes, combinaciones locales de ejes
forman patrones, los patrones se ensablan en partes y las partes forman objetos[15]. El
agrupamiento permite que las representaciones varien muy poco cuando elementos en

la capa previa varian en posicion y apariencia[15].

Las capas convolucionales y de agrupamiento en las redes neuronales estan directa-
mente inspiradas por nociones clasicas de células simples y complejas en neurociencia
visual[15]. Cuando se presenta una imagen a un simio y a una red neuronal la activa-
cién de las unidades de alto nivel de la red neuronal explican la mitad de la varianza de

conjuntos aleatorios de 160 neuronas en la corteza inferotemporal del simio[15].

2.1.5. Redes pre-entrenadas

Un supuesto en muchos algoritmos de aprendizaje automatico y mineria de datos es
que el entrenamiento y la data futura deben estar en el mismo espacio de caracteristicas
y tener la misma distribucion. Sin embargo, en muchas aplicaciones del dia a dia, este
supuesto no se cumple[19]. Por ejemplo, en ocasiones el problema de un dominio de in-
terés con datos limitados cuenta con suficientes datos en otro dominio de interés, aunque
el espacio de caracteristicas o la distribucién de las mismas varie[19]. En esos casos,
la transferencia de conocimiento, de realizarse correctamente, mejora el desempeno del

aprendizaje ahorrando esfuerzos en etiquetado de datos[19].

2.1.6. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes, especificamente la variante Memoria a largo y cor-
to plazo (LSTM por sus siglas en inglés) figuran recientemente como un modelo efectivo
en aplicaciones que involucran datos secuenciales[13]. Entre estos, estan incluidos el mo-
delamiento de lenguaje, el reconocimiento de escritura manual, la traduccion automatica

el reconocimiento del habla, el analisis de video y el subtitulado de imagenes[13].

El modelo mas simple de una red recurrente organiza vectores de estados ocultos h(l,t)

en una red de dos dimensiones donde tel...T' se considera el tiempo y lel...L es la
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Imagen 3: Férmula de recurrencia una red neuronal recurrente[13]

profundidad[13]. La primera fila de vectores h(0,t) = x(¢) en la profundidad cero, con-
tiene los vectores de entrada x(¢) y cada vector en la fila superior h(L,t) es usado para
predecir un vector de salida y(¢)[13]. Todos los vectores intermedios h(l,t) son calculados
con una formula de recurrencia basada en h(l,t — 1) y h(l — 1,¢) [13]. A través de estos
vectores ocultos cada salida y(t) en el tiempo ¢ se convierte en una funcién de todos los

vectores de entrada hasta t{x(1), z(2)..., z(¢) }[13].

La formula matematica de recurrencia (h(l,t —1),h(l—1,t)) — h(l,t) varia de modelo
a modelo, en la imagen (3| se presenta la formula de recurrencia de una red neuronal
recurrente comun, se asume que todos los heR(n)[13]. La matriz de parametros WI en
cada capa tiene dimensiones [nz2n] y tanh se aplica elemento por elemento[13]. WI varia
entre capas pero es compartida a través del tiempo[13]. Las entradas, capa inferior h(l —
1,t) y capa previa en el tiempo h(l,t — 1) se transforman mediante interaccion aditiva

antes de ser comprimidas por tanh[13].

2.1.7. Redes LSTM y GRU

Una de las variantes mas exitosas de redes neuronales recurrentes es la red de me-
moria a largo y corto plazo la cual (LSTM), en principio, almacena y recupera informacion
sobre largos periodos de tiempo con mecanismos explicitos de compuertas y un carrusel

de error constante incorporado[13].

La red LSTM fue disenada para enfrentar las dificultades de entrenar una red neuronal
recurrente[13]. Se observo que las dinamicas de retro propagacion causaban que des-
aparezcan o exploten las gradientes en una RNN. Se descubri6 luego que este problema
de que exploten las gradientes podria ser mitigado truncando las gradientes en un valor

maximo[13]. Por otro lado, las redes LSTM fueron disefiadas para mitigar el problema de
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Imagen 4: Férmula de una red LSTM[13]

desvanecimiento de gradiente[13]. Ademas del vector oculto de estado h(l,t) las redes
LSTM mantienen un vector de memoria ¢(l,¢)[13]. En cada etapa la red puede escoger si

leer de, escribir en, o restaurar la celda usando mecanismos explicitos de compuertas.

En la imagen [4]se muestra la férmula utilizada para la actualizacion, las funciones sigm
y tanh se aplican elemento a elemento y la matriz de pesos WI tiene tamano [4n x 2n|[13].
Los vectores i, f , oeR(n) representan compuertas binarias que controlan si cada celda
de memoria es actualizada, restaurada a cero y si su estado local es revelado en el vec-
tor oculto, respectivamente[13]. Su activacion se basa en la funcién sigmoide y su valor

oscila entre 0y 1[13].

El vector geR(n) se encuentra en el rango -1y 1, y es utilizado para modificar de mane-
ra aditiva los contenidos de la memoria[13]. Esta interaccion aditiva es importante pues
durante la retro propagacion, una suma solo distribuye las gradientes. Esto permite a las
gradientes fluir por las celdas de memoria ¢ a través del tiempo ininterrumpidas durante
largos periodos hasta que se active una compuerta de olvido[13]. Es importante notar

que la red LSTM debe mantener dos vectores c(l,t) y h(l,t) en cada punto de la red[13].

Una unidad recurrente de compuertas (GRU, por sus siglas en inglés) es una alternativa
mas simple a la red LSTM[13]. En la imagen [5se muestra la férmula correspondiente a
una red GRU, W (i, r) es una matriz de [2n x 2n] y W (l, ) es una matriz de [n x n|[13]. La
red GRU calcula un vector oculto candidato e interpola suavemente hacia el utilizando la

compuerta z[13].
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Imagen 5: Férmula de una red GRU[13]

1l

Imagen 6: Caracteristicas Haar[30]

2.1.8. Caracteristicas Haar para deteccion de objetos

En [30] se propone un procedimiento de clasificacion de imagenes basado en el valor
de caracteristicas simplificadas. Estas caracteristicas usualmente contienen conocimien-
to ad-hoc del dominio del problema que es dificil de asimilar usando una cantidad finita de
datos de entrenamiento[30]. Ademas, es mucho mas rapido trabajar con caracteristicas

que con pixeles[30].

Las caracteristicas utilizadas para deteccion de objetos estan basadas en funciones
Haar[30]. En la imagen [6] se presenta un ejemplo de la extraccion de estas carac-
teristicas[30]. Se suma los pixeles de los rectangulos blancos y se restan de la suma

de pixeles de los rectangulos negros[30].

Se utilizan tres tipos de caracteristicas, de dos regiones, de tres regiones y de cuatro
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Imagen 7: Imagen Integral[30]

regiones[30]. El calculo de este tipo de caracteristicas se puede realizar rapidamente

usando una representacion intermedia de la imagen llamada imagen integral[30].

La imagen integral contiene, en un punto (z,y), la suma de los pixeles hacia arriba y
hacia la derecha del punto[30]. De esta manera se puede calcular la suma de pixeles de

una region D, como se muestra en la imagen |7} realizando la operacion 441 —(2+3)[30].

Dado un conjunto de caracteristicas y un conjunto de imagenes etiquetadas se pue-
den usar muchas aproximaciones para aprender una funcion de clasificacion[30]. En el
sistema planteado se selecciona un conjunto reducido de caracteristicas, para esto se
utiliza un mecanismo llamado cascada atencional[30]. Esto permite reducir significativa-

mente el nimero de caracteristicas procesadas|30].

La cascada atencional se basa en la intuicion de que clasificadores mas simples pue-
den rechazar muchas sub ventanas negativas (partes de la imagen que no contienen el
objeto a detectar) mientras, detectando casi todas las ventanas positivas[30]. Los cla-
sificadores simples se utilizan para rechazar la mayoria de sub ventanas mientras que
clasificadores mas complejos se centran en determinar las ventanas positivas en el con-

junto restante[30].

Un resultado positivo del primer clasificador activa la evaluacién del clasificador siguiente
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Imagen 8: Clasificadores en cascada[30]

y asi en adelante[30]. Un resultado negativo en cualquier punto lleva al rechazo de la sub
ventana[30]. Cada etapa de la cascada se construye entrenando clasificadores usando

AdaBoost y ajustando el limite para minimizar falsos negativos[30].

En la imagen [8| se muestra el funcionamiento de los clasificadores en cascada. Cada
etapa se encarga de eliminar ejemplos negativos[30]. A mayor profundidad, mayor es la
complejidad del clasificador[30].

2.2. Estado del arte

2.2.1. Objetivos

Con el fin de conocer las herramientas mas adecuadas para hacer frente al problema
planteado se revisara el reciente desenvolvimiento de las tecnologias de interés en los

Ultimos anos.

Los objetivos de la revision del estado del arte son:

= Examinar qué herramientas de aprendizaje automatico se utilizan en el analisis de

expresiones faciales tanto en imagenes como en video.
= Examinar qué herramientas permiten obtener mejores resultados.
= Examinar qué bases de datos se han utilizado y cuales podrian contribuir a resolver

el problema planteado utilizando la estrategia de transferencia de aprendizaje.

21



2.2.2. Revision sistematica

El método utilizado para la revision del estado del arte es la revisién sistematica.
Se realizara una buqueda de fuentes primarias relevantes siguiendo una pregunta que

oriente la busqueda. Se planted la siguiente pregunta para direccionar la busqueda:

¢ Qué herramientas de aprendizaje profundo se utilizan en la actualidad para el

Al tratarse de un tema vigente que avanza a pasos agigantados se consideré limitar la

revision a publicaciones de los afios 2017 y 2018 (afio actual). A continuacion se listan

procesamiento de rostros en imagen y video?

las bases de conocimiento revisadas y la consulta realizada en cada una:

Cuadro 4: Revisidn sistematica: Bases de conocimiento

Base de cono-

cimiento

Consulta

Resultados

Scopus

TITLE-ABS-KEY ( automatic AND
recognition AND (facial OR face OR ex-
pression) AND ( image OR video )) AND (
LIMIT-TO ( SUBJAREA , COMP ") ) AND (
LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2018 ) OR LIMIT-
TO ( PUBYEAR, 2017))

245 - 2017
108 - 2018

ACM

query: { acmdITitle:(+recognition
+automatic image video face fa-
cial expression) AND recordAbs-
tract:(+recognition  +automatic image
video face facial expression) } fil-
ter: {publicationYear:{ gte:2017 }},
{owners.owner=HOSTED}

22 - 2017
1-2018

IEEE

(.Abstract”:automatic AND recognition
AND (face OR facial OR expression) AND
(image OR video) OR p_Title:automatic
AND recognition AND (face OR facial OR
expression) AND (image OR video))

223 - 2017
37 -2018
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Los criterios de inclusion considerados son los siguientes:

= Presenta analisis de imagenes o videos de rostros utilizando feature extraction y

deep learning.

= Utiliza herramientas de deep learning/aprendizaje automatico para analizar rostros

en imagenes o video.

= Presenta herramientas de automatizacion de extraccion de caracteristicas para anali-

sis de imagenes y videos.

2.2.3. Conclusiones de la revision sistematica

De una base de 150 articulos examinados, se incluyé 50 en la revisién de acuerdo a

los criterios de inclusion definidos. Se llego a las siguientes conclusiones:

Se utiliza dos enfoques para abordar el problema, ambos parten de la caracterizacion
del conjunto de datos y el aprendizaje en base a esta caracterizacion. El primer enfoque
realiza una extraccion de caracteristicas y aplica algin método de aprendizaje automatico

sobre las caracteristicas extraidas.

El segundo enfoque utiliza aprendizaje profundo para realizar dentro de una misma ar-
quitectura la caracterizacion y el aprendizaje. De este modo uno puede retroalimentarse
de los resultados del otro, obteniendo mejores resultados. Este segundo enfoque también
permite evitar errores humanos en la caracterizacién pues deja en manos del modelo la

decision de elegir las mejores caracteristicas y su relevancia para resolver el problema.

En la imagen [9 se puede observar un resumen de las herramientas listadas durante
el proceso de revision. Se puede observar que las herramientas mas utilizadas son las
redes neuronales. Dentro de las herramientas de extraccion de caracteristicas una de las
mas utilizadas es el filtro de Gabor, también presente en la imagen. Por el lado de las
herramientas de aprendizaje automatico se tiene las maquinas de soporte vectorial y la
redes neuronales, estas son las que se utilizan para el aprendizaje en el primer enfoque

presentado.
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Imagen 9: Nube de palabras: Herramientas para procesamiento de expresiones faciales

en imagenes y video
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En relacion al segundo enfoque se puede ver la presencia de la palabra “convolutional”
y las siglas cnn haciendo referencia a las redes neuronales convolucionales, que son la
herramienta principal de este enfoque. También se puede observar las siglas Istm (long
short term memory), un componente que permite mantener una relacién temporal duran-
te el andlisis de caracteristicas. Este se suele utilizar en el procesamiento de lenguaje
natural, aunque también ha demostrado ser util en el analisis de video. Se encontr6 dos
articulos que trabajaron con el mismo conjunto de datos a utilizar. El primero [23], plantea
una extraccion manual de cacteristicas que luego son alimentadas a un modelo de apren-
dizaje automatico. El segundo [4] obtiene muy buenos resultados utilizando modelos pre
entrenados para automatizar la extraccion de caracteristicas, este es el enfoque que se

trabajara en el presente proyecto.

El dataset que se utilizara en el presente proyecto se introdujo en [23] con la propuesta
de utilizar caracteristicas linglisticas y gestuales manualmente extraidas y un clasifica-
dor basado en arboles de decision (random forest) para determinar si un testimonio es

verdadero o falso. En este estudio se alcanzé una precision de entre 60 y 75 %.

En [4] se plantea una aproximacion que aprovecha las nuevas tendencias en analisis
de imagen y video. En este articulo se plantea una aproximacién multivistas al problema.
Cada vista corresponde a un grupo de caracteristicas especifico. La extraccion de ca-
racteristicas se realiz6 utilizando modelos de aprendizaje profundo pre-entrenados. Las
caracteristicas extraidas se complementaron con otros grupos de caracteristicas obteni-
das utilizando el esquema de codificacion MUMIN[2], Facial action units (Facial Action

Coding System)[9] y n-grams para caracteristicas textuales.

Los modelos de deep learning para extraccioén de caracteristicas utilizados fueron VGG-
Face[21], AlexNet [14], GooglLeNet[28] y ResNet[10]. Entre estos AlexNet obtuvo mejores

resultados[4].

Se compard el desempeno de tres clasificadores: MVL (multi-view learning)[4], SVM y
LMKL(Localized Multiple Kernel Learning)[4]. Curiosamente, el clasificador MLV supera

a los clasificadores SVM y LMKL salvo para las caracteristicas extraidas por AlexNet[4].
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Los mejores resultados se obtuvieron cuando se realizé el re-entrenamiento parcial del
modelo pre-entrenado utilizando el conjunto de datos. Estos resultados alcanzaron un
valor de casi 100 %[4]. Durante la revision también se encontraron articulos que tocaron

temas similares al planteado en el proyecto en cuestion, estos se resumen a continuacion:

En [25] se plantea una propuesta de experimento que resultaria util para la construccién
de un conjunto de datos localizado. Se describe un experimento en el que los participan-
tes toman el rol de mentiroso o sincero en un interrogatorio sobre acciones realizadas en
un experimento conducido. Como parte de los trabajos futuros se considera la construc-

cion de un conjunto de datos representativo de un contexto de aplicacion.

En [24] y se plantea el uso de redes neuronales recurrentes (LTSM) para el analisis de
expresiones faciales que delatan dolor. Esta propuesta resulta bastante interesante pues
se trata de un problema bastante similar al que se esta atacando en el proyecto. Otro
articulo que aprovecha este tipo de redes es [16]. En este se utilizan para distinguir entre

expresiones faciales reales y fingidas.
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3. Extraccion de caracteristicas

3.1. Descripcion del conjunto de datos

Se utilizara un conjunto de datos puesto a disponibilidad por Rada Mihalcea del grupo
"Language and Information Technologies”de la Universidad de Michigan. Este consiste en
121 videos de testimonios reales tomados de grabaciones de juicios en Estados Unidos.
De estos 60 corresponden a testimonios reales y 61 a testimonios falsos. El conjunto de
datos ha sido estudiado en los articulos [23] y [4] presentados en la revisién del estado

del arte.

Los videos se obtuvieron de grabaciones de juicios considerando algunas restricciones.
Las capturas de la defensa o el testigo debe estar claramente identificada, el rostro debe
ser visible durante la mayor parte de la duracién del video y la calidad del video debe ser

suficiente para identificar las expresiones faciales del sujeto[23].

La duracion promedio de los videos en el conjunto de datos es de 28 segundos[23]. La
longitud promedio para los testimonios falsos es de 27.7 segundos y para los reales es
de 28.3 segundos|23]. Los videos corresponden a 21 mujeres y 35 hombres con edades

entre los 16 y 60 anos[23].
Se utilizo la libreria scikit-learn [22] para separar los videos en conjuntos de validacion

y entrenamiento con un 33 % para el conjunto de validacién. En los cuadros [5] y [6] se

muestran los conjuntos obtenidos:
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Cuadro 5: Conjunto de entrenamiento

Entrenamiento

Mentira

Verdad

trial_lie_002.mp4

trial_lie_034.mp4

trial_truth_001.mp4

trial_truth_032.mp4

trial_lie_.004.mp4

trial_lie_036.mp4

trial_truth_003.mp4

trial _truth_033.mp4

trial_lie_005.mp4

trial_lie_037.mp4

trial_truth_006.mp4

trial_truth_034.mp4

trial_lie_006.mp4

trial_lie_039.mp4

trial_truth_007.mp4

trial _truth_035.mp4

trial_lie_.007.mp4

trial_lie_040.mp4

trial_truth_008.mp4

trial _truth_037.mp4

trial_lie_008.mp4

trial_lie_041.mp4

trial_truth_010.mp4

trial_truth_038.mp4

trial_lie_.010.mp4

trial_lie_042.mp4

trial_truth_011.mp4

trial _truth_039.mp4

trial_lie_012.mp4

trial_lie_043.mp4

trial_truth_012.mp4

trial_truth_044.mp4

trial_lie_013.mp4

trial_lie_044.mp4

trial_truth_013.mp4

trial_truth_045.mp4

trial_lie_.017.mp4

trial_lie_045.mp4

trial_truth_014.mp4

trial_truth_047.mp4

trial_lie_018.mp4

trial_lie_046.mp4

trial_truth_016.mp4

trial_truth_049.mp4

trial_lie_.019.mp4

trial_lie_047.mp4

trial_truth_017.mp4

trial_truth_050.mp4

trial_lie_020.mp4

trial_lie_048.mp4

trial_truth_018.mp4

trial_truth_052.mp4

trial_lie_022.mp4

trial_lie_051.mp4

trial_truth_021.mp4

trial _truth_053.mp4

trial_lie_023.mp4

trial_lie_052.mp4

trial_truth_024.mp4

trial_truth_054.mp4

trial_lie_024.mp4

trial_lie_053.mp4

trial_truth_025.mp4

trial _truth_055.mp4

trial_lie_025.mp4

trial_lie_054.mp4

trial_truth_027.mp4

trial _truth_056.mp4

trial_lie_029.mp4

trial_lie_056.mp4

trial_truth_028.mp4

trial_truth_057.mp4

trial_lie_030.mp4

trial_lie_057.mp4

trial_truth_029.mp4

trial _truth_058.mp4

trial_lie_032.mp4

trial_lie_059.mp4

trial_truth_031.mp4

trial _truth_059.mp4

trial_lie_061.mp4
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Cuadro 6: Conjunto de validacion

Validacién

Mentira

Verdad

trial_lie_.001.mp4

trial_lie_028.mp4

trial_truth_002.mp4

trial_truth_030.mp4

trial_lie_003.mp4

trial_lie.031.mp4

trial_truth_004.mp4

trial_truth_036.mp4

trial_lie_009.mp4

trial_lie_033.mp4

trial_truth_005.mp4

trial_truth_040.mp4

trial_lie.011.mp4

trial_lie_035.mp4

trial_truth_009.mp4

trial _truth_041.mp4

trial_lie_014.mp4

trial_lie_038.mp4

trial_truth_015.mp4

trial_truth_042.mp4

trial_lie_.015.mp4

trial_lie_049.mp4

trial_truth_019.mp4

trial_truth_043.mp4

trial_lie_.016.mp4

trial_lie_050.mp4

trial_truth_020.mp4

trial_truth_046.mp4

trial_lie_021.mp4

trial_lie_055.mp4

trial_truth_022.mp4

trial_truth_048.mp4

trial_lie_026.mp4

trial_lie_058.mp4

trial_truth_023.mp4

trial _truth_051.mp4

trial_lie_027.mp4

trial_lie_060.mp4

trial_truth_026.mp4

trial_truth_060.mp4

Para comenzar con las pruebas de extraccion de caracteristicas se utilizo la libreria
Open CV][3] para separar los videos en frames. Se calculé el total de frames por video y

se tomaron muestras cada 2, 4 y 5 frames para obtener diferentes subconjuntos.

import cv2

cap = cv2.VideoCapture (sample_video_path)
n_frames = int(cap.get(cv2.CAP_-PROP_FRAME_COUNT) )

frames = []

for i in range(n_frames):

name = ’'./tmp_frame_data/frame’ + str(i) +

.jpg’
frames . append (name)

frame_lenghts = {}

offsets = [1,2,4,5]
for i in offsets:
offset = i
m_index = "Offset ” + str(offset)
frame_lenghts[m_index] = "Frames ” + str(len(frames|[:: offset]))

print (frame_lenghts)
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Qutput:

o { Offset 1’: ’Frames 300°,
21 ' Offset 2’: ’Frames 150,
22 'Offset 4’: 'Frames 757,
23 'Offset 5’: 'Frames 60’}

n

Cadigo 1: Conteo de frames

El codigo para realizar la captura de los frames se muestra en el codigo [2]

1 import os

3 # Playing video from file:

4 cap = cv2.VideoCapture(sample_video_path)

6 try:
7 if not os.path.exists(sample_frame_data_path):
8 os.makedirs (sample_frame_data_path)

9 except OSError:

10 print (’Error: Creating directory of data ’ + sample_frame_data_path)

12 currentFrame = 0
13 success = True

14 while (success) :

15 # Capture frame by frame

16 success, frame = cap.read()

17 if (not success):

18 break

19 # Saves image of the current frame in jpg file

20 name = sample_frame_data_path + ’/frame’ + str(currentFrame) + ’.jpg’
21 print (’Creating: ’ + name)

22 cv2.imwrite (name, frame)

23 currentFrame += 1

24

n
a

cap.release ()

n

6 cv2.destroyAllWindows ()

Cddigo 2: Extraccion de frames

Se utilizé la funcion VideoCapture para cargar el video de muestra. Luego, se leyé uno a
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uno los frames y se guardaron con el nombre numerado en un directorio.
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En la imagen [10]se presenta un ejemplo de algunos de los frames obtenidos para el

video muestra.

Imagen 10: Ejemplo de los frames obtenidos del video de muestra

3.2. Componente de extraccion de catacteristicas

Para el componente de extraccion de caracteristicas se utilizé una red neuronal con-
volucional. Se trabajé con la estratégia de transferencia de aprendizaje. Es decir, se utilizo
los pesos de una red convolucional entrenada sobre un conjunto de imagenes. Para eso
se carg6 varias arquitecturas de redes convolucionales con los pesos entrenados en el

conjunto imagenet[7].

Se utilizé la libreria keras de python para obtener los modelos pre entrenados. Los mo-

delos utilizados fueron:

= |nceptionV3[29]

Xception[5]

VGG16[21]

VGG19[21]

ResNet50[10]

En el codigo [3]se muestra la creacién de un modelo y un ejemplo de extraccion de carac-

teristicas para un frame de muestra:
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import numpy as np

from
from
from
from
from
from

from

keras.preprocessing import image
keras.applications.inception_v3 import InceptionV3
keras. applications.inception_v3 import preprocess_input
keras.applications.xception import Xception
keras.applications.vgg16 import VGG16

keras. applications.vggl19 import VGG19

keras.applications .resnet50 import ResNet50

import matplotlib.pyplot as plt

def

def

get_base_model (model_-name = ’inception_v3’):

if model_name == ’inception_v3’:

return InceptionV3 (weights="imagenet’, include_top=False)
elif model_-name == ’'xception’:

return Xception(weights="imagenet’, include_top=False)
elif model_-name == ’'vgg16’:

return VGG16(weights="imagenet’, include_top=False)
elif model_-name == ’'vgg19’:

return VGG19(weights="imagenet’, include_top=False)
elif model-name == ’'resnet50 :

return ResNet50(weights="imagenet’, include_top=False)
else:

raise ValueError(’Cannot find base model %’ % self.model_-name)

plot_feature_maps (feature_maps):

i=0

j=0
offset = 29
height, width, depth = feature_maps.shape
nb_plot = int(np.rint(np.sqrt(depth/offset)))
fig = plt.figure(figsize=(20, 20))
top = (((depth/offset)/nb_plot)xnb_plot)
while j < depth:
plt.subplot(nb_plot, nb_plot, i+1)
plt.imshow (feature_maps|[:,:,j], cmap="gray’)
plt.title (’feature map {} .format(i+1))
j=j+offset
i=i+1
if (i > top—1): break
plt.show ()
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bModel = get_base_model ()

img_path = ’framel192.jpg’

img = image.load_img (img_path, target_size=(224, 224))
img-data = image.img-to_array (img)

img_data = np.expand._dims(img-data, axis=0)

img_data = preprocess_input(img_data)

mFeatures = bModel. predict(img_data)

print (mFeatures.shape)

# Print one feature map

plt.imshow(mFeatures[0, :, :, 0], cmap='gray’)

# Print feature maps

plot_feature_maps (mFeatures[0])

Cadigo 3: Modelo de extraccion de caracteristicas

Las imagenes se generaron a partir de las caracteristicas extraidas en la capa final del
modelo InceptionV3[29] entrenado en imagenet[7]. Se utilizé uno de los frames extraidos
del video de muestra y se realiz6 la prediccion del modelo. La impresion del mapa de
caracteristicas muestra la estructura de la ultima capa (1, 5, 5, 2048). Se cuenta con
2048 imagenes de 5x5 que resumen la caracteristicas del frame utilizado. Las imagenes

obtenidas para la impresién de uno y varios mapas de caracteristicas son [11]y

N e

Imagen 11: Ejemplo de un mapa de caracteristicas obtenidos del frame de muestra
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feature map 1 feature map 2 feature map 3 feature map 4 feature map 5 feature map 6 feature map 7 feature map 8
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Imagen 12: Ejemplo de los mapas de caracteristicas obtenidos del frame de muestra
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3.3. Propuesta de Arquitectura

En la imagen se presenta la propuesta de arquitectura para realizar la extraccion

de caracteristicas y clasificacién de videos.

Imagen 13: Propuesta de arquitectura

Para cada video se realizara la extraccion de los frames y se extraera las caracteristi-
cas de cada frame. Para esto se utilizara un modelo pre entrenado de una red neuronal
convolucional. Se aprovechara el entrenamiento realizado sobre un conjunto mas com-
pleto de imagenes, imagenet. Los pesos calculados se utilizaran para extraer las carac-
teristicas relevantes de los frames extraidos. Este experimento se repetira utilizando cada

una de las redes convolucionales revisadas previamente.

La informacion extraida sera utilizada por un modelo clasificador para dar una respuesta.
Se propone utilizar una red neuronal recurrente pues esta tiene en cuenta la temporalidad
de los frames para tomar una decision. En base a la informacion levantada en el estado
del arte, se decidio utilizar el tipo de red LSTM. La informacién procesada por esta red
sera alimentada a una red neuronal que devuelva una probabilidad para cada posible

respuesta.
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3.4. Discusion de resultados

La integracion a la arquitectura se realiz6 tomando la ultima capa de los modelos. Se
carg6 el modelo deseado como modelo base y se realizé la captura del output de la capa

indicada.

self.model = Model(
inputs=base_model.input,

outputs=base_model. get_layer( avg_pool’).output

Cadigo 4: Obtencion de la capa de salida de un modelo

Para el caso de VGG19 y VGG16 esta capa era “flatten”, para el resto era “avg_pool”. Es-
tas son las ultimas capas de procesamiento antes de llegar a las capas de prediccion. Se
encargan de transformar y resumir la informacion de la imagen en un conjunto de datos

unidimensional.

Los modelos utilizados estan entrenados para deteccion de imagenes por lo que su
desempeno para el analisis no es éptimo. A pesar de esto los modelos permiten ex-
traer caracteristicas de cada frame y estas pueden utilizarse para realizar el andlisis y el
aprendizaje. Una propuesta de mejora es realizar pruebas con el modelo VGG Face[20]
y ejecutar la extraccion en base a un modelo entrenado para trabajar con rostros. Otra

alternativa es realizar entrenamiento de ajuste para mejorar el resultado obtenido.
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4. Aprendizaje automatico

4.1. Modelo de aprendizaje automatico

El modelo a utilizar es una red neuronal de memoria a corto y largo plazo (LSTM).
Esta se alimentara de la informacién extraida de los frames de los videos. Se utiliz6 un
generador de secuencias adaptado de [27] para alimentar la red. Este generador per-
mite cargar las entradas desde disco evitando saturar la memoria del computador. Las
secuencias de entrada generadas en base al modelo extractor se guardan en un archivo

de NumPy y son servidas por el generador conforme se necesiten.

El modelo funcional se construyé utilizando un modelo secuencial compuesto por una
red LSTM y dos redes densas. La red LSTM tiene 2048 unidades y dropout de 50 % y
esta conectada con una capa densa de 512 neuronas con activacién relu y dropout de
50 %. Se realizé pruebas cambiando las unidades de la capa densa a 64, 128, 256, 512
y 1024. Finalmente, se utiliza otra capa densa con dos clases y activacion softmax para
obtener una probabilidad para cada clase. En el cédigo [5] se muestra la definicion basica

de la red:

def Istm(self):

Istm_units = 2048

Istm_dropout = 0.5

dense_units = 512

dense_dropout = 0.5

model = Sequential ()

model .add (LSTM(Istm_units , return_sequences=False,
input_shape=self.input_shape,
dropout=Ilstm_dropout))

model.add (Dense(dense_units, activation="relu’))

model.add (Dropout(dense_dropout))

model.add (Dense(self.nb_classes, activation="softmax’))

return model

Cadigo 5: Modelo predictivo
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4.2. Arquitectura de analisis de video

La arquitectura para el modelo de prediccion construido puede separarse en tres eta-
pas automatizadas. El preprocesamiento de datos, la extraccién de caracteristicas y el

entrenamiento.

En la imagen se muestra un diagrama del proceso de preparacion de los datos. Lo
primero que se hace es obtener los videos comprimidos, almacenados en google Drive.
Adicionalmente se crean los directorios donde se guardaran archivos intermedios y re-

sultados.

A continuacion se utiliza el paquete scikit-learn[22] para separar los videos en conjuntos
de validacion y entrenamiento. Se reubican los videos en los directorios correspondien-
tes. Se utiliza un 33 % para validacion.

Finalmente, se realiza la extraccion de frames de cada video utilizando el programa ffm-

peg y se guarda informacion sobre la ubicacion, el conjunto, la clase y la cantidad de

frames del video en un archivo csv.

Imagen 14: Arquitectura implementada: Preprocesamiento de datos
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En la imagen [15]se muestra un diagrama del proceso de extraccion y entrenamiento.
Se utiliza el archivo csv con el resumen de la informacion extraida para recuperar las
capturas de un video. Estas se procesan utilizando alguno de los modelos convolucio-
nales pre-entrenados mencionados en el capitulo 3. Se extrae la informacion de la capa
avg_pool (flatten para VGG16 y VGG19) para generar un arreglo NumPy de caracteristi-

cas.
Durante este proceso se utiliza un parametro llamado longitud de secuencia. Este de-
termina cuantos frames seran utilizados para generar una secuencia de caracteristicas.

Se realiza una seleccion de frames en intervalos iguales hasta obtener la cantidad desea-

da. Las secuencias se guardan en un archivo NumPy.

Imagen 15: Arquitectura implementada: Extraccion y entrenamiento
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Para realizar el entrenamiento se utilizé dos generadores que sirven secuencias des-
de el disco. Esto para evitar saturar la memoria del computador. Las secuencias fueron
alimentadas la red LSTM y el resultado paso por las redes densas. Se guardé los pesos

del modelo al terminar cada época.

La métrica utilizada para la evaluacién fue exactitud. Se obtuvo un valor de 65 %, el cual
es bajo. En comparacion con los resultados de no se ha logrado superar ninguna
de las exactitudes alcanzadas. El modelo extractor que obtuvo mejor resultado fue Incep-
tionV3 con un 65 %. En la gréfica [16|se presenta la pérdida en los conjuntos de validacién
y entrenamiento para este modelo. Se puede ver que la pérdida es bastante inestable.

Ademas, se tiene sobreajuste.

Imagen 16: Resulado base: Perdida en el conjunto de validacion y entrenamiento

4.3. Discusion de resultados

Se realizaron cinco experimentos utilizando diferentes modelos convolucionales. En

la tabla[7] se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los modelos.
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Cuadro 7: Resultados de la experimentacion por modelo convolucional

Modelo Convolucional | Parametros Entrenables | Nimero de capas | Exactitud
Resnet 23,534,592 174 0.55
Xception 20,806,952 131 0.63
InceptionV3 21,768,352 310 0.65
Vgg19 20,024,384 22 0.61
Vgg16 14,714,688 18 0.62

La métrica de prueba utilizada fue la exactitud para poder realizar la comparacion con
[4]. Se trabajé con entropia cruzada binaria (binary crossentropy) como perdida. Se al-
canzd un 65 %, con el modelo convolucional InceptionV3, lo cual esta por debajo de los
resultados obtenidos en este articulo, ver imagen La pérdida muestra un comporta-

miento muy inestable y existe sobreajuste. Ademas, la exactitud obtenida en validacién

es muy baja.

A pesar de este resultado, se logré construir un modelo funcional que realice la clasi-
ficacion de los videos. Es importante resaltar la presencia de sobre ajuste, esto significa
que el modelo tiene la capacidad para resolver el problema y que se puede mejorar a

partir de este punto. Es necesario realizar ajustes en el modelo para obtener un mejor

resultado.
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5. Capitulo 5: Ajuste y evaluacion

5.1. Estrategia de ajuste del modelo

En esta seccion se plantean dos estratégias para mejorar los resultados obtenidos. La
primera permite reducir el espacio de caracteristicas. La segunda, reducir la complejidad
del modelo de clasificacion. Se cuenta con un modelo base que realiza la extraccion au-
tomatica de caracteristicas de los frames de un video y utiliza una red LSTM y una capa

densa para analizar la secuencia y devolver una clasificacion.

Una de las primeras observaciones es que el espacio de caracteristicas es muy amplio y
tiene mucho ruido. La primera estratégia de ajuste apunta a reducir el ruido en el espacio
de caracteristicas. Se utilizara la estratégia de deteccion rapida de objetos planteada en
[30] para detectar y extraer los rostros de cada frame. Esto ayuda a reducir el espacio de
caracteristicas significativamente y elimina buena parte de ruido, sin embargo, introduce
otro tipo de ruido. Por la naturaleza de los videos, es posible que el rostro extraido no

corresponda a la persona dando el testimonio.

Otra observacion es que la red utilizada LSTM es una red recurrente con alta complejidad.
Por este motivo, es mas efectiva para grandes cantidades de informacion. El conjunto de
datos actual es limitado en volimen por lo que es posible que no se esté explotando com-
pletamente la red LSTM. Una alternativa interesante es utilizar una version simplificada
que trabaja de manera similar. Se espera que al utilizar una red GRU, Gated Recurrent
Unit, que permitird explotar de manera mas efectiva el volimen de datos con los que se

esta trabajando.

5.2. Ajuste y evaluacion del modelo predictivo

En esta seccion se presenta el procedimiento de ajuste del modelo construido, apli-
cando las estratégias planteadas. Para cada estratégia se presenta la implementacion y

los resultados.

La reduccién del espacio de caracteristicas se hizo usando la implementacion del algorit-

mo presentado en [30] de Opencv[3] la cual cuenta con varios modelos para extraccion
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de rostros:

» haarcascade_frontalcatface

» haarcascade_frontalcatface_extended
» haarcascade_frontalface_alt

= haarcascade_frontalface_alt2

» haarcascade_frontalface_alt_tree

= haarcascade_frontalface_default

Se utilizé haarcascade_frontalcatface para detectar el rostro del individuo y reemplar ca-
da frame con la imagen correspondiente al rostro detectado, para las imagenes que con-
tenian mas de un rostro se tomo el primer rostro encontrado en cada frame. Los frames
en los que no se pudo detectar ningun rostro se descartaron. En la imagen [17]se mues-

tran los resultados de la extraccién de rostros.

Imagen 17: Resultado de la extraccion de rostros
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Algunos videos presentaban mas de una persona hablando, estas generaron frames
con ruido. En la imagen se muestra un ejemplo de este problema. Se descarté los
frames en los que no se detectd ningun rostro. Para los casos en los que se detectd
mas de un rostro se escogié uno aleatorio, en la mayoria de estos casos se cuenta con
dos rostros y se requiere de mecanismos mas complejos para distinguir al acusado. Se

asume el riesgo de no escoger el rostro correcto y generar ruido para el modelo.

Imagen 18: Ruido en la extraccion de rostros

Se repitié el proceso de extraccion de secuencia y el entrenamiento. El modelo ex-
tractor de caracteristicas con el mejor resultado fue InceptionV3. En la imagen se
presenta la pérdida en los conjuntos de validacion y entrenamiento para este. Ya no esta
presente el sobre ajuste, reducir el espacio de caracteristicas aumenté la capacidad del

modelo de generalizar. Ademas, aumento significativamente la exactitud a un 78.6 %.
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Imagen 19: Reduccidn del espacio de caracteristicas: Perdida en el conjunto de validacién

y entrenamiento

El desempeno del modelo se redujo considerablemente al utilizar la red GRU. Solo
se alcanz6 un 56 % de exactitud. En la imagen se puede ver que la perdida alcanza

rapidamente un valor estable y oscila disminuyendo muy poco.

Imagen 20: Pruebas con una red GRU: Perdida en el conjunto de validacion y entrena-

miento
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5.3. Discusion de resultados

En esta seccidn se discute los resultados de aplicar las dos estratégias de ajuste. En
el cuadro [8] se presenta el resultado de la experimentacion con cada modelo extractor y

la mejora respecto a la experimentacion previa.

Cuadro 8: Resultados de la segunda experimentacion por modelo convolucional

Modelo Convolucional | Exactitud | Aumento en exactitud
Resnet 0.64 0.09
Xception 0.71 0.08
InceptionV3 0.79 0.14
Vgg19 0.68 0.06
Vgg16 0.76 0.14

La primera estratégia, reducir el espacio de caracteristicas, se aplicé exitosamente
mejorando la exactitud significativamente de 65% a 78.6 %. Ademas, permitié eliminar
el sobreajuste. En comparacién a los resultados de [4] se logré superar varios de los
modelos evaluados. En la imagen se presentan estos resultados, excluyendo los
que realizan afinacion del modelo extractor de caracteristicas. Se puede ver el resultado

obtenido 78.6 % aun esta por debajo de los modelos:

= Extraccion manual con caracteristicas adicionales y MVL.

Extraccion automatica con VGGFace, caracteristicas adicionales y MVL.

Extraccidn automatica con AlexNet, caracteristicas adicionales y SVN.

Extraccién automatica con AlexNet, caracteristicas adicionales y LMKL.

Extraccién automatica con ResNet, caracteristicas adicionales y MVL.
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Imagen 21: Tabla de resultados presentada en [4]

Contrario a lo esperado el desempeno del modelo no aumento al utilizar la red GRU. Esta
red tiene menos complejidad que la LSTM y requiere menos procesamiento. Se partio
de la asumsion de que la baja cantidad de informacién no contribuia al entrenamiento de
una red compleja como la red LSTM y que bastaria con utilizar una red GRU. Sin em-
bargo, los resultados indican que esta red aprende informacién mas util para realizar la
prediccion que la red GRU. Es decir, las compuertas adicionales de la red LSTM le estan

permitiendo mantener en memoria informacion mas util que la red GRU.
Los resultados para el problema de prueba utilizando son alentadores. Sin embargo, la

evaluacion de un modelo en produccion requiere de mayor andlisis. En el cuadro [9] se

muestra los posibles resultados de la prediccion contra la naturaleza del testimonio.

Cuadro 9: Cuadro de diagnéstico

Naturaleza del testimonio

Mentira Verdad

Mentira | Verdadero positivo | Falso positivo

Prediccion

Verdad | Falso Negativo Verdadero Negativo
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De todos los resultados el verdadero positivo y el verdadero negativo son los espe-
rados por un buen modelo, entre estos es prioritario el verdadero positivo. Es necesario
detectar la mayor cantidad de mentiras, siguiendo este criterio la primera métrica selec-
cionada es el recall. También resulta Util manejar el concepto de precision, para tener una

idea de cuantos de los aciertos son detecciones de mentiras.

Se realizd el calculo de estas métricas para el mejor modelo como referencia util para

futuras comparaciones:
m Recall: 93.3%
m Precision: 70.3 %

Los resultados obtenidos para el recall son favorables. Por otro lado, la presicion indica
gue hay una probabilidad significativa de realizar una falsa acusacion, lo cual es grave en

el contexto del problema.
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6. Capitulo 6: Conclusion y trabajos futuros

6.1. Conclusion

Se disend una arquitectura que permite obtener una solucion al problema planteado.
La arquitectura consiste en una capa de preprocesamiento de datos que utiliza un algo-
ritmo de reconocimiento facial para extraer los rostros del video, limitando el espacio de
caracteristicas. Luego, se utiliza una red convolucional pre-entrenada para realizar la ex-
traccion de caracterisiticas. Finalmente, se utiliza una red recurrente LSTM para procesar

las caracteristicas y luego una red neuronal para clasificar los videos.

Es interesante resaltar que el uso de una red recurrente para el procesamiento permitio
obtener resultados similares a otros modelos utilizando menos informacién de entrada.
Solo se utilizé la informacién extraida de los frames de video por redes convolucionales,

mas no las caracteristicas MUMIN, Facial Action Units y N-Grams

La primera propuesta presenté sobreajuste. A pesar de no obtener una buena exacti-
tud permiti6 demostrar que el modelo podia dar solucion al problema. En una segunda

parte de esta investigacion se plantearon estratégias para eliminar el sobre ajuste.

Ademas de realizar el ajuste de los hiperparametros de la arquitectura se plante6 dos
estratégias. La primera permitié reducir el espacio de caracteristicas, extrayendo solo las
partes de interés de los cuadros del video. La extraccion de rostros se realizé utilizando

un método de detecion de objetos especializado en rostros[30].

Esto permitié eliminar el sobre ajuste y elevar la exactitud obtenida a un 78.6 %, valor
que supera varios de los resultados obtenidos por los modelos de [4] que no aplicaron
re-entrenamiento en la extraccion convolucional. Se logré alcanzar este resultado redu-
ciendo el esfuerzo en la generacién de caracteristicas y los recursos utilizados para el
entrenamiento. . Ademas, se verificd la utilidad de una red recurrente en la exploracion

de expresiones faciales en secuencias de video.
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6.2. Trabajos futuros

El resultado de esta investigacion permitira justificar la construccién de un conjunto de
datos mas completo. Se plantea generar videos de personas mintiendo en un interroga-
torio simulado en base al experimento planteado en [25]. En este experimiento se condi-
ciona a los participantes para mentir o decir la verdad en base a un escenario preparado
previamente. Con este conjunto de datos se podra entrenar el modelo para generalizar
y se podra proceder con la evaluacién completa considerando subconjuntos de entrena-

miento, validacion y pruebas.

Otra propuesta interesante es utilizar otras fuentes de informacién, como hechos, trans-
cripcion y audio. Se debera automatizar la extraccion de caracteristicas desde estas
fuentes para enriquecer la entrada del modelo, manteniendo el concepto de extracciéon
automatica. Se plantea trabajar con un ensamble de modelos que combinen informacién
de diversas fuentes, esto potencia la capacidad del modelo de generalizar la solucién
al problema estudiado. Se continuara realizando experimentacion con las redes LSTM y

GRU para determinar como varia su comportamiento con estas nuevas fuentes de datos.

Finalmente, se apunta a construir un producto funcional que pueda utilizarse para la
deteccién de mentiras. Sobre un modelo extractor de caracteristicas entrenado en una
muestra representativa de una poblacion se puede entrenar un modelo destinado a de-
tectar la mentira en escenarios reales, sin embargo se deben teneren cuenta las consi-

deraciones mencionadas en el capitulo 5.

De los errores que puede cometer el modelo, el falso positivo es el mas perjudicial, esto
quiere decir que se estaria acusando a una persona de mentir de manera injusta. Por
otro lado, también es un error dejar pasar una mentira, pero es menos relevante que el
primero. Es necesario, entonces reducir el error de tipo Il. Esto entra en conflicto con el
primer objetivo. Mientras mas mentiras se quiera recuperar, mas riesgo existe de cometer
el error de tipo Il. Se debe manejar un compromiso entre la necesidad de detectar menti-
ras y el riesgo de acusar injustamente a un interrogado. Este Gltimo problema planteado
se puede mitigar utilizando el concepto de cobertura. El modelo sélo debera emitir un

juicio si la probabilidad de que este sea correcto esta por encima de un limite definido.
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