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RESUMEN

La Tecnologia es el pilar fundamental en la vida de muchas personas en la actualidad.
Probablemente, de la mayoria de nosotros. Consciente o inconscientemente, vivimos
rodeados de tecnologia y ésta nos ayuda y nos facilita la vida de diversos modos. Las
Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC’s) son consideradas como unas
herramientas que permiten el facil acceso a la informacion y a su vez, garantizan un
aprendizaje didactico con plena adquisicion de conocimientos para el mejor
desenvolvimiento del ser humano en su entorno. La importancia de las TIC’s es obvia
cuando hablamos de que éstas son un conjunto de técnicas que permiten procesar la
informacion utilizando la Informatica, la Microelectrénica y las Telecomunicaciones. De esta
forma, se crea un canal de comunicacion novedoso y beneficioso en muchos aspectos.

La Inteligencia Atrtificial (IA) surge como una de las ramas de informatica combinada con
areas de la logica y las ciencias cognitivas. El desarrollo de esta tecnologia se aplica desde
hace tiempo en multitud de campos dentro de la empresa e incluso en nuestra vida mas
cotidiana. Cualquier ambito de la sociedad es viable para que se utilice en él la IA. Al dia de
hoy, la Inteligencia Artificial se usa en cuestiones como el procesamiento de lenguaje
natural, la automatizacion de procesos industriales o incluso la seleccion de contenidos.

Los diferentes tipos de IA ya son parte de procesos de toda clase. Muchas de las tareas
diarias que realizamos han adoptado algun tipo de Inteligencia Artificial y aunque nos pueda

resultar inquietante o imposible, la echariamos de menos si desapareciese.

VI



ABSTRACT

In the present thesis work we work on the recognition of emotions from the human speech
signal. To tackle this problem we have adopted a psychological model of continuous
emotions. It is envisaged that with this emotion model we study the analysis and
classification of emotions in a broader sense of people as compared to what has been
traditionally done as psychological studies of emotions. The facial acoustic space has been
thoroughly explored in realistic scenarios. We applied human-computer interaction and
probabilistic artificial intelligence techniques to estimate emotional states. This work
contributes to the understanding of elements of human language that help determine
emotions and to create a pattern recognition method based on a continuous emotional model
suitable for spontaneous emotion detection. We experimented with various types of facial
acoustic reflex features and easy response mechanisms using human language. We had
used feature selection techniques to find the most important ones. In addition, we studied
the importance of these attributes in facial expression data, proposed a method to represent
emotional states based on fuzzy clustering, and studied the prediction of emotional states
as a function of context. The results obtained in the estimation of emotion primitives, analysis
and classification of basic emotions using our set of features and methods are comparable

with the best state-of-the-art results already understood above.
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CAPITULO |I. GENERALIDADES DEL PROYECTO.

1.1  INTRODUCCION.

Es necesario conocer las necesidades, demandas y usos de informacién que tienen la
variedad de los usuarios en las Tl, sobre todo enfocado en dicho proyecto de tesis integral.
En este caso en las emociones de personas aplicando la inteligencia artificial, se llevara a
cabo el proyecto de analisis y clasificacion de imagenes de rostros para la prediccion de
emociones.

Si bien se sabe la ciencia de datos es un area de trabajo interdisciplinar que incluye procesos
para recopilar, preparar, analizar, visualizar y modelizar datos que permitan generar
conocimiento util para comprender problemas complejos y ayudar en la toma de decisiones.
Estos datos con frecuencia son no estructurados y heterogéneos. En muchas ocasiones, se
trata de grandes volumenes de datos que por su complejidad y diversidad requieren de
arquitecturas y técnicas innovadoras para extraer conocimiento relevante como lo es el
conocido Big Data. El estudio de la ciencia de datos es un campo emergente con una alta
aplicabilidad en ciencias de la salud, marketing, negocios, mercados financieros, transporte,
comunicaciones, redes sociales, etc. Cabe mencionar que la inteligencia artificial forma
parte de corazon de la ciencia de datos. El uso de técnicas inteligentes de analisis de datos
ha propiciado el desarrollo de tecnologias que estan siendo aplicadas de forma exitosa para
la extraccidn de conocimiento y que junto con la disponibilidad de datos masivos han hecho
que la ciencia de datos y las tecnologias de Big Data alcancen un peso muy importante
entre las tecnologias fundamentales de la transformacion digital que esta acelerando la
transformacion de la sociedad y economia basada en el conocimiento extractor. Por otro
lado, la mineria de datos es el proceso de detectar la informacion procesable de los
conjuntos grandes de datos, utilizando el anélisis matematico para deducir los patrones y
tendencias que existen en los datos. Normalmente, estos patrones no se pueden detectar
mediante la exploraciéon tradicional de los datos porque las relaciones son demasiado

complejas o porque hay demasiados datos.



1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

En los ultimos afios, el reconocimiento de emociones faciales (FER, Face Expression
Recognition) incremento su interés de estudio en diversas disciplinas, por citar: la industria,
la medicina, la psicologia cognitiva, y en especial, en la computacion. A pesar de existir
nuevas técnicas de aprendizaje automatico y de aprendizaje profundo que abordan dicho
FER, el medir las emociones es una tarea dificil en ambientes de la vida real, en expresiones

débilmente posadas, y los atributos faciales.

1.3 PREGUNTA DE INVESTIGACION.
¢, Cual de los algoritmos: Haar Cascada, Fast.ai o dlib es el idoneo para la clasificacion de

emociones?

1.4 OBJETIVOS.
1.4.1 OBJETIVO GENERAL.

Analizar y clasificar las emociones en rostros de personas presentes ante diversas

situaciones.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.

e Identificar el area del rostro

¢ |dentificar rasgos en el rostro

e Analizar expresiones faciales

¢ Clasificar automaticamente expresiones faciales

e Predecir las emociones faciles basicas: felicidad, tristeza, enojo, asco, miedo,

sorpresa, y neutro

1.5 JUSTIFICACION.

Las expresiones faciales son usadas por los humanos para comunicarse, expresarse e
interactuar con los de su mismo género. El estudio de las expresiones faciales cobra mayor
relevancia cuando se identifican: en la interaccion con otros individuos, el desenvolvimiento

en ambientes controlados o como se presentan en determinadas situaciones. Mediante



expresiones faciales es posible mostrar estados emociones especificos, aportando de esta

manera informacién para el analisis y clasificacion de las emociones basicas.

Este trabajo es relevante ya se busca analizar y clasificar emociones en imagenes de rostros
que se presentan cuando se reacciona a una situacion en particular. Se podra utilizar para
identificar reacciones inadvertidas al momento de realizar compras, seguir cursos en linea,

entrevistas u otros usos.

1.6 ALCANCES.
El alcance de este proyecto esta directamente centrado al analisis, la clasificacion
emociones en rostros, y sobre todo sistematicamente a la prediccion de emociones para

nuevas imagenes de rostros.

1.7 LIMITACIONES.

Debido al surgimiento de nuevos algoritmos que requieren de un equipo especializado (con
GPU integrados), teniendo en cuenta esto se buscé alternativas de solucion, se llego a la
determinacién del uso de Google COLAB que trabaja directamente en la nube.
Desafortunadamente, los tiempos de procesamiento son de uso compartido, y por [o mismo

se esta sujeto a disponibilidad de recursos.

1.8 ORGANIZACION DE TESIS.

En el presente proyecto de Tesis se pretende alcanzar el analisis y clasificacién de
expresiones faciales de rostros para la clasificacion de emociones de personas, en el cual
se utilizara ciencia de los datos y técnicas de vision por computadora. mediante el estudio
del arte del reconocimiento automatico de emociones, de igual manera se usara mineria de
datos y aprendizaje automatico, se procedera a la preparacion de imagenes y el analisis de
imagenes en donde se llevara el reconocimiento rostros, asi mismo se hara la extraccion
de rasgos faciales que se realizara en fases: supervisados, y semi supervisados, por otra
parte, se aplicaran algoritmos de reconocimiento de emociones y se identificaran emociones

ocultas en personas, en base a ello la tesis se construye en cuatro capitulos.



Capitulo | se constituye de las generalidades del proyecto, es decir, introduccion,
planteamiento del problema, pregunta de investigacion, objetivos generales y especificos,
justificacion, alcances y sus limitaciones.

Capitulo 11, es la parte mas extensa del desarrollo ya que en este se describen las diferentes
investigaciones el cual respaldara la validez y confiabilidad del estudio, tales como: Analisis
del sentimiento facial mediante técnicas de |IA: Estado del arte y taxiomas, Necesidad de
deteccién facial, reduccion de dimensiones y normalizacion, Necesidad de extraccion de
caracteristicas, Necesidad de clasificacion de emociones, Maquina de vectores soporte
(SVM), Red neuronal artificial (RNA) y definicion del término o librerias.

Capitulo Il se implementan las instalaciones de requerimiento, de los cuales son: Instalacion
de paqueterias, implementacion de sistema, creacién de la base de datos con los rostros
que reflejan las emociones, entrenando, probando Eigenfaces, Fisherfaces y LBPH para el
reconocimiento de emociones faciales y primeras pruebas de reconocimiento.

Capitulo IV En esta parte se plantean los resultados obtenidos a lo largo del proyecto de la
tesis, es decir, los Modelos propuestos, Importacion de paquetes HAARCASCADA,
Configuracion de parametros y definicion de etiquetas, Cargas de extraccion de datos,
Impresion de predicciones de recoleccion, Rasgos faciales con DLIB, OPENCV Y PYTHON
para la clasificacion de emociones, Clasificador de red neuronal de aprendizaje profundo y
resultados de las predicciones usando el Algoritmo de haar cascadas, Algoritmo de rasgos
faciales y Algoritmo de fastai-red neuronal de aprendizaje profundo.

Capitulo V es en donde se constituye la tesis, se dara una opinién cercana a la investigacion,
la importancia del estudio y la demostracion de como los hallazgos constituyen a este

proyecto.



CAPITULO IIl. MARCO TEORICO.

2.1 ANALISIS DE EXPRESIONES FACIAL MEDIANTE TECNICAS DE IA:

ESTADO DEL ARTE, TAXONOMIAS Y RETOS.
Las emociones son eficaces y auto explicativas en las interacciones humanas cotidianas.

La emocién humana mas notable se manifiesta a través de las expresiones faciales. El
Reconocimiento de Expresiones Faciales (FER) es bastante complejo y tedioso, pero ayuda
en diversas areas de aplicacion, como la asistencia sanitaria, los robots emocionales y la
interaccion persona-ordenador. Aunque los avances en FER aumentan su eficacia, lograr
una alta precision sigue siendo una tarea dificil. Las seis emociones mas genéricas de un
ser humano son la ira, la felicidad, la tristeza, el asco, el miedo y la sorpresa. Ademas, la
emocioén llamada desprecio se afiadié como una de las emociones basicas.

La EER es una tarea desconcertante y su precision depende completamente de los
parametros seleccionados, como los factores de iluminacion, la oclusion, es decir, la
obstruccién en la cara como la mano, la edad y las gafas de sol. Los investigadores de este
campo tienen en cuenta estos parametros a la hora de crear sus modelos de EERR para
conseguir una precision considerable. A continuacion, se describen algunos factores
importantes para la EERR.

e Factor de iluminacion: La intensidad de la luz que incide sobre el objeto afecta a la
clasificacion del modelo. Los valores de textura aumentan la tasa de falsa aceptacion,
ya sea minimizando la distancia entre clases o aumentando el contraste.

e Intensidad de la expresién: El reconocimiento de expresiones depende en gran
medida de la intensidad de la expresion. La expresidbn se reconoce con mayor
precision cuando la expresion es menos sutil. Esto afecta en gran medida a la
precision del modelo.

e Oclusion: Si hay oclusién en una imagen, resulta dificil para el modelo extraer
caracteristicas de la parte ocluida debido a una alineacion imprecisa de la caray a
una localizacion imprecisa de las caracteristicas. También introduce ruido en los

valores atipicos y en las caracteristicas extraidas.

Los sistemas FER pueden ser estaticos o dinamicos en funciéon de la imagen. La EER

estatica solo tiene en cuenta la informacion de localizacion de los puntos faciales a partir de



la representacion de caracteristicas de una unica imagen, mientras que la EER de imagen

dinamica tiene en cuenta la informacion temporal con fotogramas continuos.

Conjunto de datos: Para evitar el sobreajuste, se discuten los siguientes algoritmos
de EERR, que necesitan amplios datos de entrenamiento. Para probar, entrenar y
validar los algoritmos para el desarrollo de la EERR es esencial disponer de un
conjunto de datos con etiquetas de emocién de expresién facial bien definidas. Estos
conjuntos de datos contienen una secuencia de imagenes con emociones distintas,
como se ha mencionado anteriormente. Hemos revisado muchos conjuntos de datos
para entrenar diferentes modelos para obtener beneficios en el mundo real.
Preprocesamiento: En este paso se preprocesa el conjunto de datos eliminando el
ruido y comprimiendo los datos. Los distintos pasos del preprocesamiento de datos
son los siguientes:

l. La deteccion facial: Es el poder de detectar la ubicacion de la cara en
cualquier imagen o fotograma. A menudo se considera un caso especial
de la deteccion de clase de objeto, que determina si la cara esta
presente en una imagen o no,

Il La reduccién de dimension: Se utiliza para reducir las variables
mediante un conjunto de variables principales. Si el numero de
caracteristicas es mayor, resulta mas dificil visualizar el conjunto de
entrenamiento y trabajar con él. En este caso, se pueden utilizar PCA y
LDA para manejar la situacion mencionada.

M. Normalizaciéon: También se conoce como escalado de caracteristicas.
Tras el paso de reduccidon de dimension, las caracteristicas reducidas
se normalizan sin distorsionar las diferencias en el rango de valores de
las caracteristicas. Existen varios métodos de normalizacién, como la
Normalizacién Z, la Normalizaciéon Min-Max o la Normalizacion Vectorial
Unitaria, que mejoran la estabilidad numérica y aceleran el
entrenamiento del modelo.

Extraccion de caracteristicas: Es el proceso de extraccidon de caracteristicas que
son importantes para la EERR. Se obtienen conjuntos de atributos mas pequenos y
ricos que contienen caracteristicas como los bordes de la cara, las esquinas, la

diagonal y otra informacion importante como la distancia entre los labios y los ojos,
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la distancia entre dos ojos, que ayuda a acelerar el aprendizaje de los datos
entrenados.

e Clasificacion de emociones: Se trata de algoritmos que clasifican las emociones
en funcion de las caracteristicas extraidas. La clasificacion tiene varios métodos, que
clasifican las imagenes en varias clases. La clasificacion de una imagen FER se lleva
a cabo después de pasar por los pasos de preprocesamiento de deteccion facial y
extraccion de caracteristicas. En el estudio propuesto se analizan varias técnicas de

clasificacion.

El sistema de EERR tiene diversas aplicaciones, como las interacciones ordenador-
humano, el sistema sanitario y el marketing social. En el estudio propuesto, analizamos los
estudios existentes sobre diferentes enfoques de EERR propuestos por autores de todo el
mundo. Comparamos los estudios y desarrollamos una taxonomia sobre varios pasos de
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion de emociones. También
analizamos las diversas cuestiones abiertas y los futuros retos de investigacion relacionados
con la EERR. (Alberca, 2020)

2.2 NECESIDAD DE DETECCION FACIAL, REDUCCION DE DIMENSIONES Y
NORMALIZACION.

En el proceso FER, el primer paso previo es la deteccion facial, que implica la deteccién de
una cara en la imagen o fotograma y elimina los pixeles insignificantes. El algoritmo de
deteccion de rostros da como resultado las coordenadas del cuadro delimitador que se
coloca sobre el rostro. Detectar un rostro es bastante complejo, ya que los rostros humanos
pueden tener diferentes tamanos y formas. Por lo tanto, el algoritmo de deteccion de caras
desempeina un papel fundamental en esta situacion. Existen varios algoritmos para la
deteccién de caras, como Viola-Jones, PCA, LDA y algoritmos genéticos. El algoritmo de
Viola-Jones es uno de los mas utilizados para la deteccién de caras. Diferencia las caras de
las que no lo son. El PCA es el otro método de deteccidon de caras mas utilizado. Se utiliza
para reducir las dimensiones de la imagen y consta de cuatro partes principales: covarianza
de caracteristicas, descomposicién eigen, transformacion de componentes principales y
eleccién de componentes. Reducir las dimensiones de m-dimensiones a n-dimensiones: V

m>n no significa que estemos perdiendo las propiedades de la imagen, es mas, las



preserva. Después de la reduccion dimensional, se puede utilizar la normalizacion para

escalar la imagen. (Alberca, 2020)

2.3 NECESIDAD DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS.

El analisis de la expresion facial comprende varios métodos, como la identificacion de
puntos de referencia faciales, la extraccion de caracteristicas y diferentes bases de datos
de extraccion de caracteristicas. Los puntos de referencia faciales se obtienen a partir de
los puntos clave faciales que se derivan de la geometria de la cara. La extraccion de
caracteristicas se realiza tras la fase de preprocesamiento. Hay dos métodos disponibles
para la extraccion de caracteristicas: la extraccion basada en la apariencia y la extraccion
basada en la geometria. El método basado en la geometria extrae caracteristicas como los
bordes y las esquinas. Neha analizo el rendimiento de la técnica de extraccion de
caracteristicas del filtro de Gabor. También probaron el filtro de Gabor medio y compararon
ambas técnicas de filtrado para mejorar la tasa de reconocimiento.

e Esquinas: Las esquinas de una imagen son una propiedad importante, que puede
inferirse de los objetos complejos de la imagen. Cho y al desarrollaron la técnica de
deteccion de esquinas, que mide la distancia y el angulo entre dos lineas rectas.

e Bordes: Son caracteristicas unidimensionales que representan el limite de una

region de la imagen.

El segundo método, basado en la apariencia, se ocupa de los estados de distintos puntos
de la cara, como la posicion del ojo, la forma de puntos importantes como la boca y las
cejas, utilizando las caracteristicas de los puntos salientes. La mayoria de los métodos
tradicionales han utilizado el patron binario local (LBP) como técnica de extraccion de
caracteristicas, que es un marco genérico para la extraccion de caracteristicas de la imagen
estética. Convierte las caracteristicas mas importantes de la imagen de entrada, como se

ha mencionado anteriormente, en un histograma.

2.4 NECESIDAD DE CLASIFICACION DE EMOCIONES.

El tercer paso de la EERR es la clasificacion de emociones. Hay varios métodos que se
utilizan para la clasificacion de emociones después de aplicar algoritmos de deteccién facial
y extraccién de caracteristicas. Los algoritmos de clasificacion son redes neuronales

convolucionales (CNN), SVM y maquinas de Boltzmann restringidas (RBM). El método de
8



clasificacion mas utilizado es la CNN. Es el algoritmo mas eficiente, ya que puede aplicarse
directamente a la imagen de entrada sin aplicar ningun algoritmo de extraccion de
caracteristicas ni de deteccion de rostros, y aun asi obtiene una mayor precision sobre los
datos de entrada. El numero de imagenes en el conjunto de datos de entrenamiento también
tiene un gran impacto en los resultados de la clasificacion. La CNN se enfrenta a un gran
reto en el entrenamiento de conjuntos de datos de imagenes limitadas. Por ello, los modelos
que se construyen sobre un conjunto de datos limitado pueden utilizar el algoritmo SVM
para la extraccion de caracteristicas y la deteccidén de caras. Las emociones de un ser
humano no son estaticas, sino que varian en el tiempo. Por lo tanto, la clasificacién de las

emociones basadas en la situacion es un reto. (Carvalho & Plastino, 2021)

2.5 MAQUINA DE VECTORES SOPORTE (SVM).

SVM es un clasificador disefiado para clasificar entre dos clases. Si el SVM tiene mas de
dos clases, entonces hay que implementar mas de un SVM. Hay tres métodos por los que
podemos implementar SVM para mas de dos clases.

e Uno contra todos: Fue propuesto en Construye k modelos SVM para datos de
entrenamiento que tienen k numero de clases. Si hay tres clases, entonces SVM se
puede realizar tres veces para cada clase.

e Uno contra uno: Fue introducido en este método construye k(k-1)/2 clasificadores,
donde se toman dos clases a la vez para entrenar el modelo. En este método, SVM

se realiza entre cada clase que se va a clasificar.

SVM de grafo aciclico dirigido (DAGSVM): Fue propuesto en su fase de entrenamiento es
similar al método uno-vs-uno. La fase de prueba hace uso de un DAG binario enraizado que
tiene como maximo k(k-1)/2 nodos internos y el maximo k hojas. Una ventaja de utilizar un

DAGSVM es que permite generalizar el analisis.

El objetivo de la SVM es identificar el plano de margen maximo entre las clases. El plano de
margen maximo puede obtenerse a partir de la distancia maxima entre el plano de margen
positivo y el negativo, respectivamente, de las dos clases. La distancia entre el plano de

separacion y el plano de margen positivo debe ser igual en ambos lados.



Para resolver el problema del reconocimiento de emociones a partir de expresiones faciales
de una manera simple y rapida, Datta y Al presentaron un sistema de clasificacién que
utilizaba la concatenacion de caracteristicas geométricas, asi como basadas en la textura
para clasificar las emociones utilizando SVMs. Han utilizado la arquitectura SVM jerarquica
para aprovechar los beneficios de la clasificacidon binaria multiclase. Para la clasificacion se
utilizé el conjunto de datos CK+. Han conseguido mejoras significativas en la precision

utilizando caracteristicas SVM hibridas en comparacion con las caracteristicas LBP.

Nuno Lopes y Al en 2018 dieron un modelo de clasificacion para EERR en ancianos y
también presentan las diferencias de EERR en ancianos y personas de otras edades.
Utilizaron la maquina de vectores de soporte con una clasificacion multiclase para clasificar
las emociones. Propusieron dos arquitecturas, la primera elimina las arrugas, el pliegue
nasolabial y otros rasgos faciales, utilizando técnicas de suavizado que preservan los
bordes. Mientras que, en la segunda arquitectura, introdujeron un algoritmo de la API
Microsoft, que detecta la edad de la persona. Se utilizé el conjunto de datos lifespan para
entrenar y probar la SVM multiclase. Utilizaron un 80% de imagenes para probar la precision
de la SVM y un 20% para probar la precision de la aplicacion. Obtuvieron una precision del
95,24% en el grupo de edad joven y una precision del 90,32% en el grupo de edad

avanzada.

SVM es un clasificador lineal que puede aplicarse a datos linealmente separables. Pero
SVM también puede tomar datos de alta dimension como entrada, que la mayoria de las
veces son datos no lineales. Por tanto, se aplica una funcion de mapeo al entrenamiento de
la SVM, que es no lineal y convierte los datos en linealmente separables, pero en una
dimensién superior. Esta funcion se denomina funcion kernel. Hay varias funciones, pero,
en su trabajo, utilizé la funcion kernel de base radial (RBF). En este trabajo utilizaron un

enfoque de uno contra uno.

Ibrahim Adeyanju y Al propusieron un método en el que utilizaron cuatro kernels SVM para
clasificar diferentes emociones de caras. Utilizaron funciones de Base Radial, Polindmica,
Lineal y Cuadratica como kernels SVM. Probaron su modelo en 467 conjuntos de

entrenamiento y 238 conjuntos de prueba para clasificar 7 emociones. Obtuvieron una
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precision media maxima del 86,4% con el nucleo RBF, del 99,33% con la funcion cuadratica,
del 97,65% con la polinébmica y del 97,86% con la lineal. (Alberca, 2022)

2.6 RED NEURONAL ARTIFICIAL (RNA).

La RNA se inspira en las redes neuronales biologicas que constituyen el cerebro [160].
Nuestro cerebro consta de millones de neuronas que forman una red neuronal. Estas
neuronas estan interconectadas entre si y procesan las sefiales hacia/desde el cerebro a
las demas partes de nuestro cuerpo. Este tipo de enlace se denomina sinapsis. Hay
aproximadamente 100.000 millones de neuronas y estan interconectadas por miles 0 mas
de sinapsis. En las RNA, la sefial es un numero real o binario y la salida de estas neuronas
se obtiene mediante alguna funcion de activacion de la suma de todas las entradas a esa
neurona. La conexion entre dos neuronas/nodos se denomina borde. Este borde tiene un
peso, que describe la intensidad de la sefial. Normalmente, las neuronas se agrupan en
capas. La primera y la ultima capa son la de entrada y la de salida, respectivamente. Las

capas intermedias se denominan capas ocultas. (Alberca, 2022)

2.7 DEFINICION DE TERMINOS.

Las librerias de programacion son conjuntos de archivos de cddigo que se utilizan para
desarrollar software. Su objetivo es facilitar la programacion, al proporcionar funcionalidades
comunes, que ya han sido resueltas previamente por otros programadores. Las librerias (0
bibliotecas) son un componente esencial para que los desarrolladores puedan programar
de forma sencilla, evitando la duplicidad de cédigo y minimizando errores. También permiten
una mayor agilidad, al reducir el tiempo de desarrollo, asi como los costes. (Patel et al.,

2020)

2.7.1 LIBRERIA NUMPY.
NumPy es una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el analisis
de datos, especialmente para un gran volumen de datos. Incorpora una nueva clase
de objetos llamados arrays que permite representar colecciones de datos de un

mismo tipo en varias dimensiones, y funciones muy eficientes para su manipulacioén.
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Por otro lado, la ventaja de Numpy frente a las listas predefinidas en Python es que
el procesamiento de los arrays se realiza mucho mas rapido (hasta 50 veces mas)
que las listas, lo cual la hace ideal para el procesamiento de vectores y matrices de
grandes dimensiones.

El principal beneficio de NumPy es que permite una generacién y manejo de datos
extremadamente rapido. NumPy tiene su propia estructura de datos incorporada
llamado arreglo que es similar a la lista normal de Python, pero puede almacenar y
operar con datos de manera mucho mas eficiente. (Cardellino, 2021) como se
muestra en la Figura 2.1

In [3]: import numpy
print(numpy._ version__)

1.23.2

Figura 2.1 Versién numpy en el equipo

2.7.2 LIBRERIA MATPLOTLIB.
Matplotlib es una libreria open source que pertenece a Python en la que se pueden
crear visualizaciones animadas, estaticas e interactivas en Python. Matplotlib se
utiiza en servidores de aplicaciones web, shells y scripts de Python y es
representativamente mas util para aquellas personas que trabajan con NumPy. .

(KeepCoding, 2022) como se muestra en la Figura 2.2

In [1]:  import matplotlib
print{matplotlib. wversion_ )

Figura 2.2 Version matplotlib en el equipo

2.7.3 BIBLIOTECA CV2.

La vision artificial o por computadora se esta utilizando cada vez mas para el analisis
y tratamiento de imagenes mediante algoritmos de inteligencia artificial. Uno de los
usos mas importantes de OpenCV en la visidon por computadora es la deteccion de
rostros y objetos, sobre todo en ambitos como la fotografia, el marketing o la

seguridad.
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Una biblioteca de cddigo abierto que contiene implementaciones que abarcan mas
de 2500 algoritmos.
Ademas, esta especializada en el sistema de vision artificial y machine learning. Con
sus mas de 2500 algoritmos a cuestas, OpenCV es capaz de acciones como las
siguientes:

¢ |dentificar objetos o caras (reconocimiento facial).

e Encontrar imagenes similares.

¢ Eliminar los ojos rojos de las fotografias.

e Reconocer escenarios.

e Seguir los movimientos de los ojos.

¢ Clasificar acciones humanas que estén en videos.

o Extraer modelos 3D.

 Util en campos como la robética y la realidad aumentada.

Con esta herramienta tenemos a la mano una biblioteca para aplicaciones de vision artificial. (Fecha y hora. Python. Bartolomé
Sintes Marco. www.mclibre.org, s/f) ver

64 bit (AMDE4)] on win32

20 64 bit (A 4)] on win32

Figura 2.3 Version de OpenCYV en la terminal del sistema operativo

2.7.4 MODULO OS.
El modulo os nos permite acceder a funcionalidades dependientes del Sistema
Operativo. Sobre todo, aquellas que nos refieren informacién sobre el entorno del
mismo y nos permiten manipular la estructura de directorios. (Fecha y hora. Python.
Bartolomé Sintes Marco. www.mclibre.org, s/f) ver Figura 2.4

Microsoft Windows
Version 22H2 (compilacidn de SO 22621, 1848)

— o - 1 1 1

Figura 2.4 Versién OS de Windows
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2.7.5 FUNCION IMUTILS.
Imutils es un paquete basado en OpenCV, para lograr el propésito de llamar a la
interfaz OpenCV de manera mas concisa, pudiendo realizar faciimente una serie de
operaciones como traduccion, rotacion, zoom y esqueletizacién de imagenes.

(imutils - programador clic, s/f) como lo muestra la Figura 2.5

Requirement already satisfied: imutils in c:\users\lizbt\appdata\locall\programs\python\python31e\lib\site-packages (0.5.4)

Figura 2.5 Versién imutils

2.7.6 TRADUCCION DE IMAGENES.
OpenCV también proporciona la implementacion de la traduccion de imagenes.
Primero se debe calcular la matriz de traduccion y luego se utiliza la transformacion
afin para lograr la traduccidon. La traduccion de imagenes se puede realizar

directamente en imutils. (imutils - programador clic, s/f)

2.7.7 BIBLIOTECA TIME.
La biblioteca time contiene una serie de funciones relacionadas con la medicién del
tiempo. Como ocurre con todas las bibliotecas, antes de utilizar una funcion se debe
importar la funcion o la biblioteca entera. La funcion time() devuelve el numero de
segundos transcurridos desde el origen de los tiempos del sistema, esta funcién nos
permite cronometrar la duracién de un intervalo de tiempo, restando dos llamadas a
la funcidn time(). El resultado es un numero decimal, pero la precision en los
decimales depende del ordenador. . (os — Interfaces miscelaneas del sistema

operativo — documentacion de Python - 3.10.13, s/f) ver Figura 2.6

time.gmtime()

time.struct_time(tm_year=2823, tm_mon=6, tm_mday=15, tm_hour=21, tm_min=46, tm_sec=@, tm_wday=3, tm_yday=166, tm_isdst=e)

Figura 2.6 Comportamiento de la biblioteca TIME

2.8 ALGORITMO DE CLASIFICACION.
Un sistema de identificacion facial es una tecnologia capaz de identificar el rostro de una
persona a partir de una imagen digital o un fotograma de video a partir de una fuente de

video. (Hariramani, 2020)
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2.8.4 HAAR CASCADA.

El clasificador en cascada, o, es decir, la cascada de clasificadores potenciados que
trabajan con caracteristicas similares a las de Haar, es un caso especial de
aprendizaje por conjuntos, llamado boosting. Por lo general, se basa en los
clasificadores Adaboost (y otros modelos como Real Adaboost, Gentle Adaboost o
Logitboost).
Los clasificadores en cascada se entrenan con unos pocos cientos de imagenes de
muestra de imagenes que contienen el objeto que se desea detectar y otras imagenes
gue no contienen esas imagenes hablando en términos expansivos de lectura de
datos.
Existe un algoritmo, llamado marco de deteccidn de objetos Viola-Jones, que incluye
todos los pasos necesarios para la deteccion de rostros en vivo como se mencionan
a continuacion:

e Seleccién de caracteristicas de Haar, caracteristicas derivadas de ondiculas

de Haar

e Crear una imagen integral

e Entrenamiento de Adaboost

o Clasificadores en cascada
En el siguiente diagrama se puede ver el lineamiento de marco de comportamiento
del algoritmo HAAR CASCADA, en primera instancia de comportamiento realiza la
seleccién de funciones, después crea una imagen integral, se dirige hacer el
entrenamiento con el modelo real Adaboost, para posteriormente finalizar el proceso

con los clasificadores en cascada. Ver llustracion 2.1.

Creating
an Adaboost Cascading

Haar
feature

. Integral training classifiers
selection

Image

llustracion 2.1 Marco de comportamiento

Cabe mencionar que el clasificador Haar Cascade se basa en la técnica Haar Wavelet
para analizar los pixeles de la imagen en cuadrados por funcidn. Esto utiliza

conceptos de "imagen integral" para calcular las "caracteristicas" detectadas. El
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clasificador en cascada de Haar se basa en el algoritmo de deteccién de Viola-Jones,
que se entrena en algunas caras de entrada y no caras y se entrena un clasificador
que identifica una cara. (Hariramani, 2020)
CARACTERISTICAS HAAR CASCADA
Hay algunas caracteristicas comunes que encontramos en los rostros humanos
estudiados en el paso de seleccidn entre los que se encontraron los siguientes puntos
importantes para tomar en cuenta:

e Una region oscura de los ojos en comparacion con la parte superior de las

mejillas

e Una region brillante del puente de la nariz en comparacion con los ojos

e Alguna localizacidon concreta de los ojos, la boca, la nariz.

Las caracteristicas se denominan caracteristicas de Haar. El proceso de

extraccidon de caracteristicas se vera de la siguiente manera :llustracion 2.2.

llustracion 2.2 Caracteristicas del modelo

Haar Cascada

Las caracteristicas de Haar son similares a estos nucleos de convolucién que se

utilizan para detectar la presencia de esa caracteristica en la imagen dada.
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DETECCION DE BORDES MEDIANTE KERNELS DE CONVOLUCION

Dada una imagen de entrada y un kernel de convolucion, colocamos el kernel en
una esquina y hacemos la multiplicacion de convolucion cambiando los kernels
como se muestra a continuacion en la ilustracion llustracién 2.3 Multiplicacién de

convolucién del presente documento. (Hariramani, 2020b)

™~ output
[ ~ P

-

input )

llustracion 2.3 Multiplicacion de convolucion

Estas son algunas de las caracteristicas de Haar que se muestran en la llustracion
2.4 . Cuadro de caracteristicas de Haar en donde contemplamos que las dos
primeras son "entidades de borde", que se utilizan para detectar bordes. La
tercera es una "caracteristica de linea", mientras que la cuarta es una

"caracteristica de cuatro rectangulos", que probablemente se usa para detectar

1=k

-1 -1] 5 5 &5 5 -1 5 -1 5 -1 -1
-1/ -1 5/ [ -1 -1 -1/ | -1] 5] -1 -1 5 -1
-1 -1 5 -1 -1| -1 -1] 5 -1 -1] -1

(1) (2) (3) (4)
llustracién 2.4 . Cuadro de caracteristicas de
Haar
una linea inclinada. (Hariramani, 2020b)
Viola-Jones usa 24*24 como tamafio de ventana base y calcula las caracteristicas
anteriores en todo el desplazamiento de la imagen en 1 PX.
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Si consideramos todos los parametros posibles de las caracteristicas de haar
como la posicidn, la escala y el tipo, terminamos calculando alrededor de
160,000+ caracteristicas. Por lo tanto, necesitamos evaluar un gran conjunto de
caracteristicas para cada PX de 24 * 24. Entonces, para evitar esto, tenemos la
idea de evitar las funciones redundantes y elegir solo aquellas caracteristicas que
son muy utiles para nosotros. Esto se puede hacer usando AdaBoost.
(Hariramani, 2020)
ENTRENAMIENTO DE CLASIFICADORES
Los clasificadores se entrenan utilizando Adaboost y ajustando el umbral para
minimizar la tasa de falsos. Al entrenar dicho modelo, las variables son las
siguientes:
¢ El numero de etapas del clasificador
e El numero de entidades de cada fase
o El umbral de cada etapa
El trabajo de cada fase se utiliza para determinar si una subventana determinada
definitivamente no es una cara o puede ser una cara. Una subventana
determinada se descarta inmediatamente como no una cara si falla en alguna de
las etapas. Afortunadamente, en OpenCV, todo este modelo ya esta preentrenado
para la deteccion de rostros. (Hariramani, 2020b)
2.8.5 FASTAL
En primera instancia se entiende que Fastai es un marco de alto nivel sobre Pytorch
para entrenar modelos de aprendizaje automatico y lograr un rendimiento de
vanguardia en muy pocas lineas de cddigo. Fastai es a Pytorch, lo que Keras es a
Tensorflow.
FastAl es una biblioteca de aprendizaje profundo que proporciona a los profesionales
componentes de alto nivel que pueden proporcionar rapida y faciimente resultados
de vanguardia en dominios estandar de aprendizaje profundo, y proporciona a los
investigadores componentes de bajo nivel que se pueden mezclar y combinar para
construir nuevos enfoques. Su objetivo es hacer ambas cosas sin comprometer
sustancialmente la facilidad de uso, la flexibilidad o el rendimiento. Esto es posible
gracias a una arquitectura cuidadosamente estratificada, que expresa patrones

subyacentes comunes de muchas técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento
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de datos en términos de abstracciones desacopladas. Estas abstracciones se pueden

expresar de forma concisa y clara aprovechando el dinamismo del lenguaje Python

subyacente y la flexibilidad de la biblioteca PyTorch. Fastai incluye:

Un nuevo sistema de distribucion de tipos para Python junto con una jerarquia
de tipos semanticos para tensores

Una biblioteca de vision artificial optimizada para GPU que se puede ampliar
en Python puro

Un optimizador que refactoriza la funcionalidad comun de los optimizadores
modernos en dos piezas basicas, lo que permite que los algoritmos de
optimizacién se implementen en 4-5 lineas de cédigo

Un novedoso sistema de devolucién de llamada de 2 vias que puede acceder
a cualquier parte de los datos, el modelo o el optimizador y cambiarlo en
cualquier momento durante el entrenamiento

Una nueva API de bloque de datos

Y mucho mas...

FastAl se organiza en torno a dos objetivos de disefio principales: ser accesible y

rapidamente productivo, a la vez que profundamente hackeable y configurable. Se

basa en una jerarquia de API de nivel inferior que proporcionan bloques de creacién

que admiten composicién. De esta manera, un usuario que desee reescribir parte de

la APl de alto nivel o agregar un comportamiento particular para satisfacer sus

necesidades no tiene que aprender a usar el nivel mas bajo. (Tanwar, 2021)

f.maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling  Fully connected

llustracién 2.5 Jerarquia de API
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A continuacion, en la llustracion 2.6 podemos ver el diagrama de los niveles de API

y las aplicaciones posteriores.

Applications

High level API

DataBlock

Mid level API

Callbacks Generic General Data
Optimizer Metric Core

Low level API
Pipeline
Transforms Tensors ops

llustracién 2.6 Jerarquia API

Se ha dividido el marco en 3 secciones: tabular, vision y texto.
e Tabular: El aprendizaje automatico cubre los problemas de aprendizaje
automatico en los que tenemos una lista de caracteristicas para cada usuario
o dispositivo 0, como las llamamos técnicamente, muestras.
e Visidén: Cubre los problemas que tienen imagenes como conjunto de datos y
es posible que tengamos que hacer clasificacion, segmentacion semantica o
deteccién de objetos.
e Texto: Cubre las secciones en las que queremos hacer el procesamiento del
lenguaje natural.
MIGRACION DESDE OTRAS BIBLIOTECAS
Es muy facil migrar desde PyTorch, Ignite o cualquier otra biblioteca basada en
PyTorch, o incluso usar fastai junto con otras bibliotecas. Por lo general, podra usar
todo el codigo de procesamiento de datos existente, pero podra reducir la cantidad

de codigo que necesita para el entrenamiento y aprovechar mas facilmente las
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practicas recomendadas modernas. Estas son las guias de migracion de algunas
bibliotecas populares para ayudarte en tu camino:

e PyTorch Simple: La migracién desde PyTorch puro le permite eliminar una
gran cantidad de codigo y no requiere que cambie ninguna de sus
canalizaciones de datos, optimizadores, funciones de pérdida, modelos, etc.
existentes. Es de suma relevancia mencionar que fastai es mucho mas que un
simple bucle de entrenamiento (aunque solo estamos usando el bucle de
entrenamiento en este ejemplo): es un marco completo que incluye
transformaciones aceleradas por GPU, inferencia de extremo a extremo,
aplicaciones integradas para vision, texto, tabular y filtrado colaborativo, etc.
Puede usar cualquier parte del marco por si sola o combinarlas

¢ Ignite: Fastai es muy diferente de Ignite, ya que es mucho mas que un simple
bucle de entrenamiento, es un marco completo que incluye transformaciones
aceleradas por GPU, inferencia de extremo a extremo, aplicaciones integradas
para vision, texto, tabular y filtrado colaborativo, etc.

e Lightning: La migracion desde Lightning nos permite reducir la cantidad de
cédigo y no requiere que cambie ninguna de sus canalizaciones de datos,
optimizadores, funciones de pérdida, modelos, etc. existentes. Una vez que
haya realizado este cambio, puede beneficiarse del amplio conjunto de
devoluciones de llamada, transformaciones, visualizaciones, etc. de fastai.

e Catalyst: En el codigo Catalyst, un bucle de entrenamiento se define
manualmente, que es donde se aplana el tensor de entrada. En fastai, no es
necesario definir su propio bucle de entrenamiento, puede insertar su propio
cédigo en cualquier parte del proceso de entrenamiento mediante una
devolucion de llamada, que incluso puede modificar datos, gradientes, la
funcién de pérdida o cualquier otra cosa en el bucle de entrenamiento.
(Tanwar, 2021)

2.8.6 RASGOS FACIALES CON DLIB, OPENCV Y PYTHON.
Dlib es un moderno kit de herramientas de C++ que contiene algoritmos de
aprendizaje automatico y herramientas para crear software complejo en C++ para
resolver problemas del mundo real. Se utiliza tanto en la industria como en el mundo

académico en una amplia gama de dominios incluyendo robdtica, dispositivos
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integrados, teléfonos moviles y grandes entornos de computacion de rendimiento. La

licencia de codigo abierto de Dlib le permite usarlo en cualquier aplicacion, de forma
gratuita. (Rosebrock, 2017)
CARACTERISTICAS PRINCIPALES

e Documentacion

(0]

A diferencia de muchos proyectos de codigo abierto, este proporciona
informacion completa y precisa documentacion para cada clase y
funcién. También hay modos de depuracidn que comprueban las
condiciones previas documentadas para las funciones. Cuando esto
esta habilitado, capturara la gran mayoria de los Errores causados por
llamar a funciones de forma incorrecta o por utilizar objetos de forma
incorrecta.

Se proporcionan muchos programas de ejemplo

Considero que la documentacién es la parte mas importante de la
biblioteca. Asi que, si encuentras algo que no esta documentado, no

esta claro o tiene documentacion desactualizada, dimelo y lo arreglaré.

o Cbdigo portatil de alta calidad

o

Buena cobertura de pruebas unitarias. La relacion entre las lineas de
codigo de prueba unitaria y las lineas de biblioteca de El cédigo es de
1a4.

La biblioteca se prueba regularmente en sistemas MS Windows, Linux
y Mac OS X. Sin embargo, deberia funciona en cualquier sistema
POSIX 'y se ha utilizado en Solaris, HPUX y BSD.

No se requiere ningun otro paquete para usar la biblioteca. Solo las API
que son proporcionados por un sistema operativo listo para usar.

No es necesario ningun paso de instalacién o configuracién antes de
poder utilizar la biblioteca.

Todo el cédigo especifico del sistema operativo esta aislado dentro de
las capas de abstraccion del sistema operativo, que son lo mas
pequeno posible. El resto de la biblioteca se superpone al sistema
operativo capas de abstraccion o es puro estandar ISO C++. (dlib C++

Library, sif)
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o Algoritmos de aprendizaje automatico

(e]

o

(0]

o

Aprendizaje profundo

Maquinas de vectores de soporte convencionales basadas en SMO
para clasificacion y regresion

Métodos de rango reducido parala clasificacion y regresion a gran
escala

Maquinas de vectores de relevancia para clasificacion y regresion
Herramientas de clasificacion multiclase de uso general

Una SVM multiclase

Una herramienta para resolver el problema de optimizacion asociado
a las maquinas de vectores de soporte estructural.

Herramientas SVM estructurales para el etiquetado de secuencias
Herramientas SVM estructurales para resolver problemas de
asignacion

Herramientas SVM estructurales para la deteccion de objetos en
imagenes, asi como herramientas de aprendizaje profundo mas
potentes (pero mas lentas) para la deteccién de objetos.

Herramientas SVM estructurales para etiquetar nodos en grafos

Una implementacion de SVM-Rank a gran escala

Un algoritmo de regresion RLS del kernel en linea

Un algoritmo de clasificacion de SVM en linea

Aprendizaje métrico semidefinido

Un estimador/detector de novedades de centroide kernelizado en linea
y Clasificacion de una clase del vector de soporte fuera de linea
Algoritmos de agrupamiento: k-means lineales 0 kernel, susurros
chinos y agrupamiento de Newman.

Redes de funciones de base radial

Perceptrones multicapa (dlib C++ Library, s/f)

e Algoritmos numéricos

(0]

Un objeto de matriz rapida implementado mediante la expresion
técnicas de plantillas y capaz de utilizar las librerias BLAS y LAPACK

cuando estén disponibles.
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http://dlib.net/ml.html#add_layer
http://dlib.net/ml.html#svm_nu_trainer
http://dlib.net/ml.html#svr_trainer
http://dlib.net/ml.html#svm_c_ekm_trainer
http://dlib.net/ml.html#krr_trainer
http://dlib.net/ml.html#rvm_trainer
http://dlib.net/ml.html#rvm_regression_trainer
http://dlib.net/ml.html#one_vs_one_trainer
http://dlib.net/ml.html#svm_multiclass_linear_trainer
http://dlib.net/ml.html#structural_svm_problem
http://dlib.net/ml.html#structural_sequence_labeling_trainer
http://dlib.net/ml.html#structural_assignment_trainer
http://dlib.net/ml.html#structural_assignment_trainer
http://dlib.net/ml.html#structural_object_detection_trainer
http://dlib.net/ml.html#loss_mmod_
http://dlib.net/ml.html#structural_graph_labeling_trainer
http://dlib.net/ml.html#svm_rank_trainer
http://dlib.net/ml.html#krls
http://dlib.net/ml.html#svm_pegasos
http://dlib.net/ml.html#vector_normalizer_frobmetric
http://dlib.net/ml.html#kcentroid
http://dlib.net/ml.html#svm_one_class_trainer
http://dlib.net/ml.html#kkmeans
http://dlib.net/ml.html#find_clusters_using_kmeans
http://dlib.net/ml.html#chinese_whispers
http://dlib.net/ml.html#chinese_whispers
http://dlib.net/ml.html#newman_cluster
http://dlib.net/ml.html#rbf_network_trainer
http://dlib.net/ml.html#mlp
http://dlib.net/linear_algebra.html#matrix

O

o

Se definen numerosas operaciones matematicas y de algebra lineal
para el objeto matricial, como la descomposicion de valores singulares,
la transposicion, las funciones trigonométricas, etc.

Algoritmos de optimizacién no lineal sin restricciones de propdsito
general que utilizan las técnicas de gradiente conjugado, BFGS y L-
BFGS

Levenberg-Marquardt para resolver problemas no lineales Problemas
de minimos cuadrados

Optimizaciéon libre de derivados restringida por caja a través del
algoritmo BOBYQA

Una implementacién del algoritmo de plano de corte optimizado

Varios solucionadores de programas cuadraticos

Herramientas de optimizacion combinatoria para resolver problemas
de asignacion optima y flujo minimo/maximo, asi como el algoritmo
CKY para encontrar el arbol de analisis sintactico mas probable

Un objeto entero grande

Un objeto de numero aleatorio (dlib C++ Library, s/f)

o Algoritmos de inferencia de modelos graficos

o

Algoritmo de arbol de unién para una inferencia exacta en una red
bayesiana.

Gibbs sampler markov chain monte Algoritmo de Carlo para inferencia
aproximada en una red bayesiana.

Rutinas para realizar inferencias MAP en graficos de

factores generales, de Potts o estructurados en cadena. (dlib C++

Library, sif)

o Tratamiento de imagenes

(e]

(¢]

Rutinas para leer y escribir formatos de imagen comunes.

Conversion automatica del espacio de color entre varios tipos de
pixeles

Operaciones comunes de imagen, como la busqueda de bordes y las

operaciones morfologicas
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http://dlib.net/dlib/matrix/matrix_la_abstract.h.html#svd
http://dlib.net/dlib/matrix/matrix_utilities_abstract.h.html#trans
http://dlib.net/dlib/matrix/matrix_math_functions_abstract.h.html#sin
http://dlib.net/optimization.html#cg_search_strategy
http://dlib.net/optimization.html#lbfgs_search_strategy
http://dlib.net/optimization.html#lbfgs_search_strategy
http://dlib.net/optimization.html#solve_least_squares_lm
http://dlib.net/optimization.html#find_min_bobyqa
http://dlib.net/optimization.html#oca
http://dlib.net/optimization.html#solve_qp_using_smo
http://dlib.net/optimization.html#solve_qp4_using_smo
http://dlib.net/optimization.html#solve_qp3_using_smo
http://dlib.net/optimization.html#solve_qp2_using_smo
http://dlib.net/optimization.html#max_cost_assignment
http://dlib.net/optimization.html#min_cut
http://dlib.net/optimization.html#find_max_parse_cky
http://dlib.net/optimization.html#find_max_parse_cky
http://dlib.net/algorithms.html#bigint
http://dlib.net/algorithms.html#rand
http://dlib.net/bayes.html#bayesian_network_join_tree
http://dlib.net/bayes.html#bayesian_network_gibbs_sampler
http://dlib.net/optimization.html#find_max_factor_graph_nmplp
http://dlib.net/optimization.html#find_max_factor_graph_potts
http://dlib.net/optimization.html#find_max_factor_graph_viterbi
http://dlib.net/imaging.html#load_image
http://dlib.net/imaging.html#save_bmp

o

Las implementaciones de los algoritmos de extraccion de
caracteristicas SURF, HOG y FHOG.

Herramientas para detectar objetos en imagenes, incluida la deteccion
de la cara frontal y la estimacion de la posicion del objeto.

Reconocimiento facial de alta calidad (dlib C++ Library, s/f)

« Interfaces graficas de usuario

o

o

La biblioteca proporciona una API de interfaz grafica de usuario basica
portatil y simple

Implementados en la parte superior de la API de la interfaz grafica de
usuario central se encuentran numerosos widgets

A diferencia de muchos otros kits de herramientas de interfaz grafica de

usuario, todo el kit de herramientas de interfaz grafica de usuario dlib

es seguro para subprocesos (dlib C++ Library, s/f)

o Algoritmos de compresion e integridad de datos

(¢]

O

o

Un objeto CRC 32

Funciones MD5

Varios objetos abstractos que representan partes de algoritmos
de compresion de datos. Se incluyen muchas formas del algoritmo
PPM. (dlib C++ Library, sif)
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http://dlib.net/imaging.html#get_surf_points
http://dlib.net/imaging.html#get_surf_points
http://dlib.net/imaging.html#hog_image
http://dlib.net/imaging.html#extract_fhog_features
http://dlib.net/imaging.html#object_detector
http://dlib.net/imaging.html#get_frontal_face_detector
http://dlib.net/imaging.html#shape_predictor
http://dlib.net/dnn_face_recognition_ex.cpp.html
http://dlib.net/api.html#gui_core
http://dlib.net/api.html#gui_widgets
http://dlib.net/algorithms.html#crc32
http://dlib.net/algorithms.html#md5
http://dlib.net/compression.html

PUNTOS DE REFERENCIA FACIALES

llustracion 2.7 Puntos de referencia faciales

La deteccion de puntos de referencia faciales se utiliza para etiquetar e identificar los
atributos faciales clave en una imagen (fuente), independientemente en otros
términos mas explicitos es un subconjunto del problema de prediccion de formas.
Dada una imagen de entrada (y normalmente un ROI que especifica el objeto de
interés), un predictor de forma intenta localizar puntos clave de interés a lo largo de
la forma. Ver llustracion 2.7
La deteccidn de puntos de referencia faciales es un proceso de dos pasos:
Paso 1: Localiza la cara en la imagen.
Paso 2: Detecta el ROI de las estructuras faciales clave en el rostro.
Es importante tener en cuenta que la deteccidn de rostros (En este caso el paso 1 ya
mencionado) se puede lograr de varias maneras. Por ejemplo:

e Podriamos usar las cascadas Haar incorporadas en OpenCV.

e Podriamos aplicar un detector de objetos HOG + Linear SVM preentrenado

especificamente para la tarea de deteccion de rostros.
e O incluso podriamos usar algoritmos basados en el aprendizaje profundo para

la localizacién de rostros. (Rosebrock, 2017)
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En cualquier caso, el algoritmo real utilizado para detectar la cara en la imagen no
importa. En cambio, lo importante es que a través de algun método obtengamos el
cuadro delimitador de la cara (es decir, las coordenadas (x, y) de la cara en la
imagen).
Dada la regién de la cara, podemos aplicar el Paso 2 que en este caso se encarga
de detectar estructuras faciales clave en la region de la cara. Hay una variedad de
detectores de puntos de referencia faciales, pero todos los métodos intentan
esencialmente localizar y etiquetar las siguientes regiones faciales:

« Boca

e Cejaderecha

o Cejaizquierda

o Ojo derecho

e Ojo izquierdo

e Nariz

« Mandibula
El detector de puntos de referencia faciales incluido en la biblioteca dlib es una
implementacion del articulo One Millisecond Face Alignment with an Ensemble of
Regression Trees de Kazemi y Sullivan.
Es importante tener en cuenta que existen otros tipos de detectores de puntos de
referencia faciales, incluido el modelo de 194 puntos que se puede entrenar en el
conjunto de datos HAREN.
Ahora bien, independientemente del conjunto de datos que se utilice, se puede
aprovechar el mismo marco dlib para entrenar un predictor de forma en los datos de
entrenamiento de entrada, lo que es util si desea entrenar detectores de puntos de

referencia faciales o predictores de forma personalizados propios. (Rosebrock, 2017)
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CAPITULO lil. INSTALACION DE REQUERIMIENTOS

3.1 INSTALACION DE PAQUETERIAS
En la Figura 3.1 podemos observar la instalaciéon de las paqueterias utilizadas para la

implementacion del proyecto dado.

kages is no
and64.uhl <38.2 HB
eta
upita\appdatatroaning\python\python31@\site-packages (from opencu-python> €1.22.3>

nd the 'uheel’ package is not install
e found at https://github.con/pypaspip/i

\Users\Lupita’pip install opencuv—contrib—python

i r installation hecause normal site-packages is not uriteahle
ollecting opencv—contril ython
Downloading cpencv_contrib_python— ?2-cp37-abi3-win_and64.vhl (44.9 MB>

eta
in ci\users\lupitasappdatasroaming“\pythonspython31@s\site—packages <{from opencv—contrib—python> (1.22.3>
tho

[Successfully installed opencv—cont:

1 A new release of pip availahle:
1 To update, run:

Figura 3.1 Instalacién de paqueterias

3.2 IMPLEMENTACION DE SISTEMA
Con el fin de desarrollar un sistema que permita identificar las emociones se genero una
serie de pasos antes de la realizacion del cédigo con ello en la Figura 3.2 se puede
observar un pequeio esquema en el cual la primera parte es la generacidén de una carpeta
que se llame: “Reconocimiento de personas”, en donde se guardaran 3 carperas, 6 gifs, 3

tipos de codigo y 3 modelos, los cuales durante el avance se iran ocupando.

Reconocimiento de Emociones

7 i S
(..}
\ |
Data Emociones Emojis Gifs de Cédigos Modelos
emociones Python

Figura 3.2 Esquema de generacion de carpetas del contenido de reconocimiento de emociones
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3.3 CREACION DE LA BASE DE DATOS CON LOS ROSTROS QUE REFLEJAN
LAS EMOCIONES.

Una vez realizado lo anterior se creara la base de datos de rostros mediante Gifs y estas se

almacenaran en las correspondientes carpetas.

Felicidad Enojo Miedo Sorpresa Tristeza Verguenza

Figura 3.3 Creacién y almacenamiento de base de datos por emociones

3.3.1 CAPTURACION DE ROSTROS “Felicidad”
Con ayuda del cogido y el cmd se hace la toma de fotos, lo primero se llama la carpeta
de reconocimientos de emociones, posteriormente en codigo fuente en Python, la
carpeta Data y finalmente se crea una carpeta llamada felicidad. Ver Figura 3.4 y
Figura 3.5

imutils

emotionName *Felicidad’

Figura 3.4 Resultados de la captacion de rostros guardados automaticamente de las tomas para las
capturas de “FELICIDAD”

Creacion de la carpeta “Felicidad”

I il relicidad 29/03/2023 02:04 p. m. Carpeta de archivos

Figura 3.5 Carpeta "Felicidad" creada para el almacenamiento de datos
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Reconocimiento de la emocién trabajando con el Gif “felicidad” previamente

almacenado en la carpeta principal. Ver Figura 3.6

Project Pref

imutils
emotionName ‘Felicidad®

dataPath "C:/Users/Lupita/D
emotionsPath - dataPath i

Figura 3.6 Ejecuciéon de GIF "Felicidad”
Automaticamente este empieza a capturar la emocién y se almacena en la carpeta

“Felicidad”. Ver Figura 3.7

Figura 3.7 Almacenamiento de datos en la carpeta "Felicidad"

3.3.2 CAPTURACION DE ROSTROS “Enojo”

En primera instancia se dio apertura a la carpeta de reconocimiento de emociones,
pero por medio del CMD, en donde se manda a llamar la carpeta de reconocimiento
de emociones. Ver Figura 3.8 y Figura 3.9
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Figura 3.8 Apertura de carpeta de reconocimiento de

emociones mediante el CMD

Creacion de la carpeta “ENOJO”

8 > Reconocimiento de emociones » Data

Nombre : ech on | Tipo

8 Encjo .m.  Carpeta de archivos

Figura 3.9 Resultados de la captacion de rostros

guardados automaticamente de las tomas

Reconocimiento de la emocién trabajando con el Gif “enojo” previamente

almacenado en la carpeta principal ver Figura 3.10 y Figura 3.11

1 i frame = o

emot Lonlane

Figura 3.10 Ejecucioén de GIF "Enojo"
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Capturar de imagen y almacenamiento en carpeta “Enojo”

Figura 3.11 Almacenamiento de datos en la carpeta "Enojo”

3.3.3 CAPTURACION DE ROSTROS “Sorpresa”
Apertura de carpeta de reconocimiento de emociones mediante el CMD. Ver Figura
3.12

emotionName ‘Sorpresa’

dataPath 'C:/Users/Lupita/Desktop/Reconocimiento de emocion|
emotionsPath dataPath e emotionName

Figura 3.12 Apertura de la carpeta de reconocimiento de emocién "Sorpresa”

Creacion de la carpeta “SORPRESA”
Resultados de la captacion de rostros guardados automaticamente de las tomas para
las capturas de “SORPRESA”.

Previamente encontramos la entrada de reconocimiento de la emocién trabajando
B > Reconodmiento de emociones » Data

MNombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio
Ll Enojo 023 02:02 p. m. Carpeta de archivos

B Felicidad 2023 02:04 p. m, Carpeta de archivos

B Sorpresa (2023 02:12 p. m. Carpeta de archivos

Figura 3.13 Resultado de creacion de la carpeta
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con el Gif “Sorpresa” previamente almacenado en la carpeta principal.

ar capturadoRostros.py — Reconocimients

imutils

emotionName ‘Sorpresa’l

dataPath *C: /Reconocin
emotionsPath = dataPath

cap cv2.VideoCapture(

Figura 3.14 Ejecucién de GIF "Sorpresa”

Capturar de imagen y almacenamiento en carpeta “Sorpresa” ver Figura 3.13,
Figura 3.14 y Figura 3.15

8 > Reconocimiento de emociones » Data » Sorpresa

Figura 3.15. Recoleccién de datos a la carpeta

33



3.3.4 CAPTURACION DE ROSTROS “Tristeza”

La Figura 3.16 muestra la apertura de carpeta de reconocimiento de emociones
mediante el CMD.

emotionhame

dataPath ‘C:/Users/Lupita/Desktop/Reconocimiento de emociones/Dd
emotionsPath - dataPath A emotionName

Figura 3.16. Apertura de la carpeta de reconocimiento de emocion "Tristeza"

Creacién de la carpeta “TRISTEZA” ver Figura 3.17

B > Reconocimiento de emociones > Data

MNombre 3 cidn po Tamafig

Ll Enojo Carpeta de
d P

Bl Felicidad Carpeta

W Sorpresa Carpeta de arc

B Tristeza p. M. Carpeta de archivos

Figura 3.17. Resultado de creacién de la carpeta

Resultados de la captacion de rostros guardados automaticamente de las tomas para las

capturas de “Tristeza” ver Figura 3.18

@ .

Figura 3.18. Ejecucion de GIF "Tristeza"
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La Figura 3.19 muestra la captura de imagen y almacenamiento en carpeta
“Tristeza”

B > Reconocimiento de emociones » Data » Tristeza

Bi rotro_51 Bi rotro 52

Figura 3.19. Recoleccién de datos a la carpeta

3.3.5 CAPTURACION DE ROSTROS “Vergiienza”

Apertura de carpeta de reconocimiento de emociones mediante el CMD.

I 7  emotionName *Sorpresa’

dataPath ‘C:/Users/Lupita/Desktop/Reconocimiento de emocion|

emotionsPath dataPath e emotionName

Figura 3.20. Apertura de la carpeta de reconocimiento de emocién "Sorpresa”

Creacidon de la carpeta “Verguenza” y resultados de la captacion de rostros

guardados automaticamente de las tomas para las capturas de “Verglienza”
8 Enojo /06/2023 06:36 p. m. Carpeta de archivos
B Felicidad /20 4 p. m. Carpeta de arc
B Miedo /2023 06:34 p. m. Carpeta de archivos
Sorpresa /2023 06:33 p. m. Carpeta de arc

BB Tiisteza /2023 06:35 p. m. Carpeta de archivos

L3 Verguenza 06/ 6:36 p. m. Carpeta de archivos

Figura 3.21. Creacién y recoleccion de datos de la emocion "Verglienza"
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Reconocimiento de la emocién trabajando con el Gif “Verglienza” previamente

almacenado en la carpeta principal. Ver Figura 4.21 y Figura 4.22

s
Arils rrsiam e g e

:  emotionName - 'Sorpresa’

dataPath = 'C:/
14 emotionsPath

24 cap - cv2.VideoCapture(

Figura 3.22. Resultado de creacion de la carpeta

La Figura 3.23 muestra la capturar de imagen y almacenamiento en carpeta
“Verglenza”

8 > Esteequipo > Escritorio » Reconocimiento de Emocionespy » Data > Verguenza

Tamaiio

10KB

10KB

10KB

Figura 3.23. Recoleccion de datos a la carpeta "Vergiienza"
3.4 ENTRENANDO.
El primer paso que se realizo fue abrir el modelo entrenando,py desde el sistema para

ejecutar asi desde el reconocimiento de emociones. Ver Figura 3.24

Figura 3.24. Modelo de entrenamiento "entrenando.py”
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Posteriormente a la ejecucion del entrenamiento como podemos visualizar en la Figura 3.25

nos direcciona a proceder al tener éxito en los entrenamientos de EigenFaces, FisherFaces
y finalmente LBPH.

991455

C:\Users\Lupita\Deskto onocimiento de emociones>

Figura 3.25. Modelo de entrenamiento "EigenFaces, FisherFaces, LBPH"

Después nos direccionamos a la carpeta correspondiente de reconocimiento de emociones
para poder encontrar los 3 documentos XML que entrenamos desde el sistema en este caso

el modeloEigenFaces, modeloFisherFaces y el modeloLBPH. Ver Figura 3.26

@ > Reconocimiento de emociones

Nombre . Fecha de modificacion Tipo Tamafio
B Data 023 5 p. m. Carpeta de archi
8 Emojis Gp.m.  Carpeta de ar
B capturadc 5 . m. Python File
B entrenando 01:22p.m.  Python File
B modeloEigenFaces
g

isherFaces

B reconocimientoEmociones : Python File

Figura 3.26. Visualizacién de documentos XML de los modelos creados

3.5 PROBANDO EIGENFACES, FISHERFACES Y LBPH PARA €EL
RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES FACIALES

Una vez que hemos entrenado el o los modelos sera necesario probar su funcionamiento,

para ello crearemos otro script llamado reconocimientoEmociones.py, en el cual hay una

funcion llamada “emotionimage”, como parametros tendremos a “emotion” que puede ser

felicidad, enojo, sorpresa, tristeza, verglienza y enojo. Dependiendo de estos se visualizara

un emoji diferente a la derecha de los fotogramas. Ver Figura 3.27
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» Este equipo » Escritorio * Reconocimiento de Emociones py * Emaojis

® & & & &

enojo.jpeg felicidad miedo sorpresa tristeza VErguenza

Figura 3.27. Parametros de funcionamiento para los fotogramas en funcionamiento

Dependiendo del método se asignara a la emocion reconocida y se leera el modelo
correspondiente a EigenFaces, FisherFaces o LBPH previamente entrenado, finalmente

llama a todas las emociones. Ver Figura 3.28

Figura 3.28. Lectura del modelo y llamado de emociones

3.6 PRIMERAS PRUEBAS DE RECONOCIMIENTO.
En este caso como ya se hizo la creacion de carpetas y el entrenamiento correcto de la
persona en la Figura 3.29 y Figura 3.30 podemos visualizar en las primeras pruebas de
almacenamiento de informacion del usuario que nos arroja un resultado positivo a las
pruebas de reconocimiento mostrandonos que al interactuar de manera directa con nuestro

rostro puede identificar concretamente la emocién al momento de la captura.

Figura 3.29. Primera prueba de ejecucion de reconocimiento de emociones
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Figura 3.30. Segunda prueba de ejecucion de reconocimiento de emociones

En la Figura 3.31 muestra el caso de rostro no identificado, significa que el rostro que se
esta mostrando no fue el registrado para los resultados en el entrenamiento, es por ello que
nos arroja que no puede identificar el rostro de la persona y por lo tanto no puede identificar

qué tipo de emocidn es la que esta concretando en ese momento.

Figura 3.31. Captacion de rostros no identificados, al no tener registro en el entrenamiento
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4. CAPITULO IV. RESULTADOS
4.1. MODELO PROPUESTO

NV

» Ot »
OpenCV
o i

Bibliotecas de
visidn por
computadora

Algoritmos de
reconocimiento de
emociones

llustracién 4.1 Funcionamiento del modelo de identificacién facial

El modelo propuesto adoptado en esta tesis, se muestra en la llustracion 4.1. Primeramente,
se utiliza una imagen del rostro de una persona. Posteriormente, utilizando bibliotecas
compatibles con Python (OpenCV vy Dlib), se realizé el preprocesamiento de la imagen de
entrada y se obtuvo, unicamente el area del rostro. Por ultimo se usaron algoritmos de
reconocimiento de emociones faciales (Haar cascada, rasgos faciales, y una red neuronal
de aprendizaje profundo), para llevar a cabo la clasificacién y prediccién de emociones en

personas.

4.2. IMPORTACION DE PAQUETES

En primera instancia se realiz6 la importacion de paquetes como se muestra en la Figura
4.1 Importacidn de paquetes ver Figura 4.1. En este caso es necesario contar con los

paquetes indispensables para que funcione el algoritmo de reconocimiento de emociones.

In [58]: |#Importacion de paguetes
from sklearn.metrics import confusion_matrix, f1_score, roc_curve, precision_score, recall_score, accuracy _Score, rof_auc_score
from sklearn import metrics
from mlxtend.plotting import plot_confusion_matrix
from keras.models import load_model
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import numpy as np
import matpletlib.pyplot as plt
Zmatpletlib inline

Figura 4.1 Importacion de paquetes
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4.3. CONFIGURACION DE PARAMETROS Y DEFINICION DE ETIQUETAS
En la figura Figura 4.2 se visualiza el desarrollo de la configuracion de parametros que se

plantearon para el desarrollo y con ello la definicion de las etiquetas. En este caso, cada

una de las emociones que se trabajaron en dicho proyecto.

In [59]: #configuracidn de pargmetros
width_shape = 224
height_shape = 224
batch_size = 32

ojo',"Trizteza', " 'Serpresa’, 'Verguenza', 'Miedc"]

Figura 4.2. Configuracién de parametros y definicion de etiquetas

44. CARGAS DE DATOS, CLASIFICADOR Y ALGORITMOS DE
RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES

La carga de datos o imagenes de entrada, dependid del algoritmo que se utilizé. Para haar
cascada y rasgos faciales, las imagenes se ubicaban de manera local (laptop), mientras que
para la red neuronal de aprendizaje profundo, se subian al servidor remoto de Google Colab.
Por lo que las imagenes locales eran de mayor calidad, mientras que las remotas, solo eran
imagenes de 48 x 48 pixeles. Posteriormente se cargaron los paquetes de vision por

computadora y los algoritmos de reconocimiento de emociones faciales. Ver Figura 4.3

Los resultados mostrados en este trabajo, para el algoritmo de la red neuronal, unicamente
son las pantallas de salida, por los tiempos de procesamiento, y por usar el servidor remoto

de Google Colab.

1 [62]: #Corge de datos
test_data_dir = 'C:/users/Lupita/Desktop/Reconocimiento de Emociones py/emocionesT

test_datagen = ImageDatagenerator()

test

#Carga de p oM
predictions - custom_Model.predict(test_generator)
y_pred = np.argmax(predictions, axis=1)

y_real = test_generator.classes

Figura 4.3. Carga de datos, de modelo y de predicciones
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RESULTADO DE IMAGENES ENCONTRADAS POR CLASES EN HAAR CASCADA

En la Figura 4.4 se puede visualizar los resultados de las cargas que se hicieron para el

reconocimiento de emociones.

Found 57 images belonging to & classes.

WARHMING:tensorflow:Autocraph could not transform <functiom Model.make_predict_function.<locals».predict_function at exesesaiarz
F7eCe4a» and will run it as-is.

Cause: Unable to locate the scurce code of <function Model.make_predict_functicen.<locals».predict_function at exeesselAF3r7elss
@>, Note that functions defined in certain envirconments, like the interactive Python shell, do not expose their source code. IF
that iz the case, you should define them in & .py source file. If you are certain the ceode is graph-compatible, wrap the call u
sing @tf.avtograph.experimental.do_not_convert. original error: lineno is out of bounds

To silence this warning, decocrate the function with @tf.autegraph.experimental.de_not_convert

WARMING: AutoGraph could nmot transform <function Model.make_predict_functicn.<localss».predict_functicn at exo@ee2lAF3F7eC42> a
nd will run it as-is.

Cause: Unable to locate the scurce code of <function Model.make_predict_functicn.<locals».predict_function at exeesselAFiF7eCss
@>, Note that functions defined in certain envirconments, like the interactive Python shell, do not expose their source code. IF
that is the case, you should define them in a .py source file. If you are certain the cede is graph-compatible, wrap the call u
sing @tf.autograph.experimental.do_not_convert. Original error: linenc is cut of bounds

To silence this warning, decorate the function with @tf.sutograph.experimental.dec_not_convert

2/2 [==============================] - &5 E5/step

Figura 4.4. Resultado de cargas

4.5. IMPRESION DE PREDICCIONES DE RECOLECCION
A continuacion, en la Figura 4.5, Figura 4.6, Figura 4.7, Figura 4.8, Figura 4.9, Figura 4.10,

Figura 4.11, Figura 4.12, Figura 4.13 y Figura 4.14 se muestra el resultado de impresién de
las predicciones que se hicieron de la recoleccion de carga de predicciones de (y_real) y
(y_pred).

In [63]: |#Impresion de predicciones Y_Real clases reales

print(y_real)

[@Eeee@e®11112222222233233333333333333333
3323444424424555555553]

In [84]: |#Impresi

print(y_pred)

de predi

s Y_pred clases de prediccidn

[73223722737
23222442222

In [€5]: |#Impresion de predicciones

print(predictions)

[[3.54889209-83 2.851186232-83 2.45985345e-81 5.433934822-22
22299414293 1.49958079¢-03 £.151586168-81
284132492 -81]

41520880283 4.53542223e-81 4.502!

89e-01
992-84 7,33938577¢-65 1.837595822-83
1.640570122-04 2,33212866¢-02]

@555e-83 5.772830152-63 5,42832593e-01 2.3836505%2-81
.653988572-94 5,44984767e-04 1.573592502-22
4.548522468 -2;
4.241526892-83 6.350175816-61 3.8921858%2-81
.796560532-84 1,754546978-04 6.864457352-83

2102851661 5.833885128-81
2426289 -84 2.327088922-82

2.25224364
[9.15257@85¢-04
2.895911932-@1 1.

e-23 7.25249374e-82 1.375866582-21
e-82 3.93966632€-83 3.423151678-€1
2-81]

e-23 3.93314660¢-01

. 26359135e-e1
Figura 4.5. Impresiones clases reales, de prediccion e impresion de

predicciones reporte final
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In [&5]: |#Impresion de predicciones
print{predictions}

1.431645812-83 1.34828%71e-21]

[

.18741253e-81
. 79667354-84

.347526422-83 1.429615656-84 1.23825176e-21
L27137795e-81]

wn

[7.6086958%2-84 1.267788652-22 4,851216972-91 3.89425588e-22
2.325@8412%g-81 2.757@63372-83 2.7@495162e-84 1.36@853285e-21
5.387566878-84 9.0828121832-22]

[5.37763@808e-84 1.19898381e-21 7.592618472-02 2.2008285868e-21

-

1
1
2
9
1
.GETET7E21e-81 2.881482392-82 2,226184556-85 2.46668249e-21
.E5477@221e-84 1.545878672-81]
[2.199851672-83 5.50458452e-284 2,71315962e-01 £.8986@475e-21

1

1

1

1

1

5

&

5

@

-

.25857674€-81 1.134631502-82 1.77778748e-84 1.468@827%4e-22
.1997678%2-84 1.359124082-82]
.214785448-83 1.471993702-82 1.37148527e-91 5.88521834e-22
.@9225482e-81 1.387775732-83 2.17196633e-84 4.46181238¢e-21
.81659222e-84 1.95751131e-81]
.BE@76735€-83 5.215329122-83 2Z.664609256-81 5.39847569&-22
.29218747-82 £.942741462-84 3,43892782e-84 5.12398541e-21
.9520@518e-84 5.75843218e-82]

P W W

Figura 4.6. Segunda parte de la impresién de predicciones

In [65]: #Impresion de predicciones
print{predictions}

.BE@76735E-83 5.21532912e-83 21.664683258-91 5.398475632-82
-99218747€-82 6.94274146€-84 3.43892782e-84 5.12398541e-81
95288618e-84 5.768432108e-82 ]|
2BEET178E-04 9.983312602-84 §,90209228€-982 1.38788232e-22
53513314£-82 9.4693308662-84 5,38154854€-84 §.42176373e-21
16867733€-85 3.73526918e-82]

71838348E-03 7.932644228-84 5,.41527681€-982 5.19225653e-83
QEA@S238£-83 5.504584522-84 1.636505948-83 9.187@42552-21
3245838%€-85 1.725627672-82]

S1E95EE2E-82 4.894127192-82 1.940607578-81 1.996754482-22
45998323e-02 5.38899711e-83 3.77448342e-84 £.58214215e-22
B9EOS28E-93 4.8341774592-81]

181887936-83 3.33683938e-82 Z.77967364€-01 1.32886217e-02
18045891e-82 2.195351992-83 2,26777745€-84 1.2678828752-21
5 @3 4,9972 21]

181887936-83 3.33683938e-82 Z.77967364€-01 1.32886217e-02
18845891e-82 2.195351992-83 Z,26777745€-84 1.26788875e-21
5 @3 4,9972 21]

@717229%e-@2 2.332588452-82 1.38271168€-81 2.165315%38e-21

T N TR IR A PR TN TN e

Figura 4.7. Tercera parte de la impresion de predicciones

In [65]: #Impresion de predicciones
print{predictions}

. 18188793e-83 3.33633938e-82 2.

-18048691e-82 2.19595199e-83 2.

1.54834825e-83 4.99725848e-01])

[1.87172292E-82 2.83@588452-82 1.382711686-81 2.165315%@c-21
2.44751758e-@1 5.54552791e-83 1.51684428E-82 1.97923337e-21
1.29931991e-83 1.414766012-21]

[2.79819484E-82 2.282432512-83 4,28758612¢-97 4£.828565%8e-22
7.75834138e-@1 1.121857982-83 1.67284294-83 £,28133681e-22
2.39433761e-85 £.668262582-82]

[6.62371198e-83 1.45943%172-83 5.584490888€-01 1.5613581%e-21
1.2967826%e-81 1.022912272-82 £.8184965@E-83 1.94258524e-21
1.83129225e-83 1.326358642-82]

[2.45174328€-93 1.131756352-83 £.49638954€-92 1.78351164e-e1
5.75180674e-81 1.677929532-083 1.68065458E-84 3.55832186e-22
5.111312542-85 2.838159752-82]

[8.78556251-83 1.9248625@2-83 1.47573933€-91 2.78246387e-e1
3.65216391e-@1 4.513867282-83 1.956428936-84 1.74718872e-21
5.486@63652-85 2.674848772-02]

[2.68227211e-92 £.48256317e-82 §.54962841e-92 1.84727723e-21
3.991A1388,-A1 2.4112A32352-22 1.218154AR2F-A4 2 _49R71835,-21

F79673642-01
26777745e-04

«32886217e-82
.26788875e-81

Figura 4.8. Cuarta parte de la impresion de predicciones




In [65]: #Impresion de predicciones
print{predictions)

8.78556291e-83 1.92486258€-83 1.47573933e-01 2.70246387e-81
3.65316391e-81 4.51386728€-83 1.95643893e-84 1.74718872e-81
6.48686365e-85 2.67484877e-02]

2.68227211e-82 6£.482562172-82 8.54962841e-82 1.84727722e-81
3.991513082-01 8.411€82252-84 1.81815662e-84 2.49871835e-81
1.42835823e-94 88@87121e-82]

2.27215370e-82 7.455404722-83 2.81724952e-81 1.18234685e-81
4.518865322-81 ©826554592-82 7.99921528e-082 B.87117224e-82
5.72@898324e-83 B2e5%32628-21]

[5.216085522-03 188244312-82 7.28460814e-81 1.18929928e-81
1

1

2

4

4

E}

3

4

E}

.21838664e-81 1.451379742-83 6.95566888€-83 2.30853444%¢6-22
.825182162-83 1.1823642%2-22]
. 94188713e-83 532893822-83 5.980@158569€-01 1.18466280e-21
.5E5566242-02 765418742-82 2.18487347e-83 2.65512168e-82
.999118728-84 9.24748331e-22]
.28373847e-83 5.943534682-83 7.85704851e-81 £.57532960e-22
.87415854e-82 335183842-83 3.78513444€-03 3.2820@646e-22
.18@391E2e-04 F2735@582-82]
.415735@42-83 1.278146172-83 5.41248441e-81 2.66734286e-22

T T e

Figura 4.9. Quinta parte de la impresion de predicciones

In [65]: #Impresion de predicciones
print{predictions)

28372847e-83 5.04363468e-83 7.85784851e-01
@7415854e-82 5.33510884€-83 3.78518444e-83
19839163e-84 6.72735858€-02 ]
42572584e-83 1,.27814617e-83 5.41248421e-91 2.66754286e-22
28133315e-81 4,86247218c-82 £.259624426-93 3.868745381e-@2
2177884%5e-83 §.12856%482-23]

119168572-83 1.353835272-21 2.7@697534e-81 3.73433298e-23
26256264E-02 4,84341757e-04 1,282789837€-93 3.88237843e-21
17238843€-85 1.74461822e-81]

28112479e-82 1.892@28662-83 7.288665326-982 2.68351380e-02
62145344e-01 2.875569404e2-83 4.33897227e-83 1.15628652e-21
316688348e-84 9,184724972-82]

72579773e-82 2.3227576052-83 2.582775@6e-81 £.71362351e-82
86126453e-81 1.8331287@c-82 5.68318672e-84 £4.74235564e-@2
72228284e-84 1.188776242-21]

16348453-82 2.73516588e-83 1.69223383€-91 5.88855235e-@2
891543632-81 3.882984172-82 1.54857174e-83 2.33397686e-82
97831181e-85 2.755262782-82]

E97IT1E02-82 1.292898371e2-82 4.E81807817e-81 1.145458762-21
AC1ASETTA_A1 1 GIAAICIA_AT 4 Q413I8600-_04 1 9142156CA_a1

-57532960e-82
. 282886462 -82

wom
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Figura 4.10. Sexta parte de la impresion de predicciones

In [65]: #Impresion de predicciones

print(predictions)
4,73318284e-84 1.182776342-21]
1.16348453e-82 2.72516588e-83 2.69223283e-081 6.88895235e-82
5.89154363e-81 3.88298417e-@3 1.54857174e-082 3.33297626e-82
3.97831181e-85 2.75526278e-02]

6971716%€-83 1.292883712-82 4.81897817e-01 1.14645876e-21
45146577€-81 1.93@242522-83 4.84138698e-84 1.214216652-21
12588387e-84 1.72357671e-82]
15768651€-83 6.16@637342-82 5.31152666€-01 2.24683546e-22
859484541€-81 4,121583792-83 1.27644555€-84 2.69221161e-22
45134352e-83 5.46@578532-82]
71247230e-83 2.34288261e-82 2.235197712e-81 5.88728665e-82
31933451€-81 2.781861222-83 §.82199686€£-93 2.870@37233e-22
4@338938e-84 2.29894184e-82]
77366671€-82 2.969832452-83 3.29283118e-81 7.38595581e-82
79914135€-81 1.595345902-82 £.02642944€-93 1.87915289¢&-22
62751821e-84 1,3338721%92-81]
1827857%€-82 3.719826642-84 2.7828716%9¢-91 1.99822232e-21
72524261¢-81 £.8@1989402-83 7.126755@8£-93 2.86234654e-22
78431456e-85 £.4618913582-82]

CIICLACOa @7 A4 164031735 O3 4 JICIGACLa 61 L AICCARIIa a1

e T T I - B I I E s Y}

Figura 4.11. Séptima parte de la impresion de predicciones



In [65]: |#Impresion de predicciones
print{predictions}

-1827@8579e-82 3.71932664€-84 2.7898716%€-01 1.998227297e-81
-72524261e-81 6.88198948e-83 7.12675588e-03 2.86234654-82
.78491456e-85 6.46188138e-02])
57756@588-82 4,184831722-83 1.71629@56€-91 5.41554213e-21
SE985784E-82 2,282836102-82 1.22142874€-83 1.63885276e-21
3 4 3.51 e2]

93939686E-82 1.112734702-82 3.@7451129¢-91 5.538@8224e-21
391134288-82 3.952831482-83 2.2@822284e-84 1.82443155e-22
17123636E-84 5.88951313e-82]

624581668-83 7.157754622-83 4,87928722e-91 2.79827482e-21
614297168-83 3.455367172-83 2.64579197e-84 2.66948376e-22
378456602-84 1,815846262-21]

214891188-83 1.112887192-83 7.17524@565€-81 1.86213227e-21
252@3155e-@81 5.22751151e-82 1.97897875e-82 2.18627136e-22
£747335%e-83 5.977341142-23]

92275200e-82 1.614241862-83 6.17119672€-91 3.48853511e-22
23013787e-21 5.765671027e-83 3.254117@<4e-04 3.81833732e-83
57553824e-@4 2,965223982-22]

7BEE52588-83 1,938795862-082 1.53642372e-01 1.5291@312e-21

20GAGATIS @1 1 AMOLEAALS B3 0 ITACGTIIS G4 A LITAGOCGS G

Figura 4.12. Octava parte de la impresién de predicciones
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In [65]: #Impresion de predicciones
print{predictions)

.82275708e-82 1.61424186€-03
.92819787e-81 5.76671027e-83
.57553824e-84 2.96522398e-82]
700858582-83 1.938795862-92 1.53643372€-01 1.52918312e-21
380@5477e-81 1.228661162-03 2,33459723-84 2.577@235%¢-22
2821531%e-84 2,8748756562-81]

879502E81e-82 2.2231823452-82 1.431537738-91 1.837340062-21
@E622882e-81 1.461426162-03 3,88729184e-84 1.28265@72e-22
23654583-94 2.553528512-81]

28798392e-83 1.898853932-93 5.77@71786e-81 1.7673423%e-21
11338324e-82 1.289816362-93 4,11413478e-83 1.55@832148e-21
441217852-83 5.1715934%2-22]

293882813e-83 1.885601282-03 5.51867247e-81 1.49286523e-21
144756582-83 2.90@153862-83 3.83732418e-83 2.15762377e-21
536176482-83 £.144379972-22]

3E@14277€-83 4.78872931e-02 3,43799680e-81 7.5836@211e-22
178@5818e-81 1.687656712-03 1.58311278e-82 3.38988938e-21
.85115741e-83 5.524115262-82]

221E6693222-82 1.895921742-82 4.431835592-81 B.18I557782-22

-48859511e-82
.81899732e-83

.l
6.17119678e-01
2.25411784e-84

[ N I TR R N A T RT3 e

Figura 4.13. Novena parte de la impresién de predicciones

In [65]: |#Impresion de predicciones
print({predictions)

3.53617548e-83 £.14297957e-82]
-36014277e-83 4.78872931e-82 3.43790686e-01
-17085818e-81 1.68765671€-83 1.58311278e-82
.85115741e-83 5.52411526e-82])
[1.32669322e-@2 1.89593174e-82 4.43109855%e-081 5.208256770e-22
1.28666364e-81 1.416697638-83 £.1829518886-83 1.294522962-21
2.45084831e-@3 3.254373882-82]
[1.21178372e-@3 5.76784601e-83 3.53933992e-81 1.43734212e-22
1.59222871e-81 2.522@66452-83 4.584135846-84 3.086846410e-21
1
g
3

602668211e-82
38988930e-81

W

1.86433535e-@4 1.5565272@2-81]
[1.48158288e-@3 £.48288%5%2-83 1.93766885e-081 1.17473580e-22
.85946374€-82 3.107962202-83 4.334219186-84 £.76673722e-21
.183136678-84 2.895214552-21]
[5.13652712e-@3 4.981336%72-83 2.37718048e-81 2.275@8433e-22
L7992245872-81 1.158166442-83 3,720356326€-85 2.732948126e-22
.63987625e-85 £.89543795e-22]
[2.37368@242-83 1.95722771e-83 2.66994357¢-91 3.61375585e-82
.BE578429e-81 2.889319752-83 5.85744611¢-85 5.111@863682-22
.776854288-85 5.26783857e-22]
[3.329512556-84 1.981872462-82 §.8513845658-82 5.869124432-81

oo

[

womn

Figura 4.14. Décima parte de la impresion de predicciones



Hasta esta ultima salida, Figura 4.15 llegd el reporte arrojado de predicciones. Como

podemos ver en las figuras, fueron resultados continuos.

In [&5]: |#Impresion de predicciones

print{predictions)}

1.639876252-85 £.896437952-22]

[2.37368@24€-83 1.957 7le-83 Z.66394357e-01 3.61375585e-82
5.8685753420¢-01 2.889312752-83 5,85744611e-0% 5.1l1105%60e-22
3.776854282-@5 5.,267238572-82]

[3.32951255¢6-84 1.981872462-982 5.8513204556-82 5.269124432-21
1.89351767¢-81 4.478345182-83 1.841293565e-04 1.54264331e-21
4.19188221e-85 3.699236362-02]

[1.82535381e-83 3.834272292-92 7.23899126e-91 1.2893358%2-22
4.53824326€-82 1.208983401e-82 Z,21359683e-083 1.31998612e-21
4,55985864E-84 3.378682152-82]

[2.57967948e-83 £.285290562-982 5,8357971%9e-01 2.78514322e-22
1.71582@87e-81 5.416552472-83 1.77849034e-04 £.487722692-82
2.46@883236E-84 8.1716381@2-82]

[2.297867322-03 1.85259973e-82 5,27182795e-81 1.27159758e-21
1.75272778e-81 1.83612174e-83 2,11468262e-04 4.28047327e-82
7.524849382-85 £.121818672-23]

[2.18680785¢c-84 4.8835835182-083 5.16478630€-02 4.7249@452e-22
7.35266587e-81 1.442156152-83 6.84625419e-03 1.48994249e-21
1.77837145e-83 2.746281252-232]]

Figura 4.15. Ultimo reporte de impresién de predicciones

En la ultima Figura 4.16 se puede visualizar la impresion del reporte de métricas y
clasificaciéon para clases reales y clases de prediccion: La precisién, (o“precision”) se
refiere a lo cerca que esta el resultado de una prediccion del valor verdadero.
La sensibilidad (o recall) representa latasa de verdaderos positivos (True Positive
Rate) 6 TP, es decir, la proporcion entre los casos positivos bien clasificados por el modelo,
respecto al total de positivos. observar las 4 columnas de datos: precision, sensibilidad,
puntuacion f1 y soporte.

n [82]: | print{metrics.classification_report{y_real,y_pred, digits = 4)}

precision recall fl-score support

=] 2,682 @.pgaa 8.@g28 -]

1 2,682 @.pgaa 8.@g28 4

2 2.88ee @.2088 a.a88d ]

3 2.3333 @.8278 8.137% 23

4 2.1178 @,2857 8.1887 7

5 2,682 @.pgaa 8.@g28 9

7 2,682 @.pgaa 8.@g28 a

El 2.082e a.eeaa a.ag28 a
aocuracy @.a7a2 57
macro avg 2.8564 @.8368 8,838l &7
weighted avg 2.14982 a.e7az 8.87561 57

Figura 4.16. Reporte de métricas y clasificacion de clases reales y clases de prediccion

Se entrena el algoritmo de deteccidon de rostros de viola-Jones y los pesos se almacenan
de manera local. Todo lo que hacemos es tomar las caracteristicas del archivo y aplicarlas

a nuestra imagen, si la cara esta presente en la imagen, obtenemos la ubicacion de la cara.
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4.6. RASGOS FACIALES CON DLIB, OPENCV Y PYTHON PARA LA
CLASIFICACION DE EMOCIONES

En este clasificador se utilizo el paquete de DLIB en el que la deteccidn de rostros se puede
obtener de varias maneras, en cualquier caso, el algoritmo real utilizado para detectar la
cara en la imagen no importa. En cambio, lo importante es que a través de algun método se
obtenga el cuadro delimitador de la cara (es decir, las coordenadas (x, y) de la cara en la
imagen). Este método se comenzd usando un conjunto de entrenamiento de puntos de
referencia faciales etiquetados en una imagen. Estas imagenes se etiquetan manualmente,
especificando coordenadas especificas (x, y) de las regiones que rodean cada estructura
facial. En la Figura 4.17 podemos observar el resultado de la salida a la inicializacion de

detector de caras.

Adetartar = d1ih. et frental FACe
{

redictor = dlib.shape predictor(args["shape predictor™])

Figura 4.17. Puntos de referencia faciales con dlib, OpenCV y Python.

Posteriormente, a priori, mas especificamente, la probabilidad de distancia entre pares de
pixeles de entrada, teniendo en cuenta estos datos de entrenamiento, se entrena un
conjunto de arboles de regresion para estimar las posiciones de los puntos de referencia
faciales directamente a partir de las propias intensidades de pixeles (es decir, no se esta

llevando a cabo ninguna "extraccién de caracteristicas").
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Entendiendo el detector de puntos de referencia faciales previamente entrenado dentro de
la biblioteca dlib se utiliza para estimar la ubicacion de las 68 coordenadas(x, y) que se
asignan a las estructuras faciales de la cara. Los indices de las 68 coordenadas se pueden

visualizar en la Figura 4.18.

w04 *25
¥19 ¥20 21 %22 %23 ¥4 *26 o
*18
%38 %39 %28 * 44 x 45
#*37y 4o 4 41%40 * 43448 47+ 48
*1 *29 *17
* 30
*16
*2 *31
*32% 33 3¢ 38 36 *15
*3
#51 %52 %53
4 *50 6o #63 x64 ¥4 #14
*49% 61 * 65¢ 55
¥68 57 *66
* 60 . * 56 13

*5 %50 4 go *57

*12
*6

*7

*10
*8 -

Figura 4.18. Visualizacion de las 68 coordenadas de

puntos de referencia

El resultado es un detector de puntos de referencia faciales que se puede utilizar para
detectar puntos de referencia faciales en tiempo real con predicciones de alta calidad
(igualmente de manera local). Estas anotaciones forman parte del conjunto de datos iBUG

300-W de 68 puntos con el que se entrend el predictor de puntos de referencia faciales dlib.

4.7. CLASIFICADOR CON RED NEURONAL DE APRENDIZAJE PROFUNDO
Para este clasificador se utilizé el paquete de Fastai, que incluye un modelo de red neuronal

de aprendizaje profundo y como datos se utilizé los conjuntos de datos Kaggle's Facial
Expression Recognition Challenge y CK+ que se compone de 28709 imagenes para
entrenamiento (Training) + 3589 de imagenes de prueba publicos (PublicTest) + 3589 de
imagenes de prueba privados (PrivateTest) dando un total de 35887 imagenes usadas en

este apartado ver Figura 4.19
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train valid test

7000
800 4 800

6000 +
5000 - 600 4 600

4000 -
8 400

3000 4 400

2000 +
200 - 200 4

1000 A
o o - o-

o)

A > S & = =~ S S k=3 >
& 2 .quq‘\ s ‘?& ep,éb @c\ @‘9‘{, & &Qqﬂ s ‘?&i\-,@ eg-‘éb vs*é* <',=9°‘, & q@qq"\ o & eg})é'o

&R
Figura 4.19. Distribucién de las emociones en las imagenes de aprendizaje y prueba publicos y

o5

privados

Como podemos observar en la Figura 4.20 se muestra el resultado total de la clasificacion
con el modelo de red neuronal de aprendizaje profundo que fue utilizado en el paquete ya
mencionado anteriormente.

Neutral Happy Neutral

Neutral

Ql

Neutral Neutral

Figura 4.20. Resultados de clasificacion
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En la Figura 4.21 obtenemos asi mismo también la matriz de confusion en donde nos refleja

las predicciones y las muestras actuales que se tienen al momento.

Confusion matrix

Angry -| 302 1 58 112 114 139 41
Disgust {4 17 3 7 15 15 23 8
Fear 4 124 0 165 88 124 211 140
I
2 Happy 1 84 o 34 1050 124 98 34
E .
Meutral 4 75 (o] 56 111 513 182 47
sad q{ 124 o T2 117 230 396 29
surprise 4 36 0 60 59 62 20 421
T T T T T T T
= 1 = == = g = w
= 3 2 & £ R £
g g = 2 El
] T a9
a = A
Predicted

Figura 4.21 Resultados obtenidos por matriz de confusion
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4.8. RESULTADOS DE LA PREDICCION USANDO EL ALGORITMO DE HAAR
CASCADAS

El algoritmo Haar cascadas arrojando los resultados de Lizbeth Merlo Hernandez,
Maria Guadalupe zecua Camacho y actores famosos, donde se muestran que el
algoritmo de reconocimiento de emociones humanas Haar cascada (ver Figura 4.22),
acepta imagenes de gran resolucion. Para los actores, sus predicciones fueron muy
buenas. Sin en cambio, cuando se probd con imagenes propias, los resultados fueron
pésimos. Es un algoritmo que depende mucho en esta configuracién
smile_detector.detectMultiScale3(roi, 2.5, 20, outputRejectLevels=True), y de la

posicion del rostro.

Figura 4.22 Resultados obtenidos de la prediccién usando el algoritmo de Haar cascadas
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4.9. RESULTADOS DE LA PREDICCION USANDO EL ALGORITMO DE
RASGOS FACIALES

Se observa claramente que en el algoritmo de rasgos faciales (ver Figura 4.23 y Figura
4.24), se utilizaron imagenes de mayor precision, donde los actores son Lizbeth Merlo y

Maria Guadalupe Zecua.

"l

Fallcidad.

Figura 4.23 Resultados de la prediccién usando el algoritmo de rasgos faciales (Lizbeth)
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Deapyacia

Figura 4.24 . Resultados de la prediccién usando el algoritmo de rasgos faciales (Guadalupe)
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4.10. RESULTADOS DE LA PREDICCION USANDO EL ALGORITMO DE
FASTAI-RED NEURONAL DE APRENDIZAJE PROFUNDO

En la red neuronal de aprendizaje profundo (ver Figura 4.25 y Figura 4.26), eran imagenes
de baja resolucién (48x48 pixeles).
Los tiempos de procesamiento, aprendizaje, clasificacién y de prediccién, fueron mayores

en la red de aprendizaje profundo y con mejores resultados en la prediccién.

Lo

Figura“4.25 Resultados de la prediccion usando el algoritmo fasiai-red neuronal de aprendizaje
profundo(Lizbeth)

Figura 4.26 . Resultados de la prediccién usando el algoritmo fastai-red neuronal de aprendizaje

profundo(Guadalupe)
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CAPITULO V. CONCLUSIONES

Maria Guadalupe Zecua Camacho: En conclusion, puedo decir que durante la realizacion
de la tesis amplié mis conocimientos profesionales, en cuanto a analisis y comprension del
campo, ademas de cumplir con los objetivos para que este proyecto sea exitoso, por otro
lado, comprender los diferentes algoritmos pueden hacer predicciones precisas o requerir
recursos para funcionar y obtener resultados Optimos. Actualmente la aplicacion de la
Inteligencia Artificial con las emociones es una de las ramas denominada Inteligencia
Emocional Artificial y nos permite conocer el estado emocional de una persona, por ello se
decidié realizar el analisis y clasificacion de imagenes emocionales con tres algoritmos que
seran analizados, permitiéndonos observar cual de los tres tiene mejores predicciones, y
asi clasificar las emociones automaticamente. El algoritmo de Haar cascada, implica
recopilar una gran cantidad de imagenes positivas que contienen el objeto deseado y una
cantidad de imagenes negativas que no contener el objeto deseado, Utilizando estas
imagenes para el entrenamiento, el algoritmo aprende las caracteristicas distintivas de un
objeto y crea un modelo de clasificacion, mientras que el algoritmo de rasgos faciales con
DLIB es un detector de puntos de referencia facial con un modelo previamente entrenado.
Dlib se utiliza para estimar ubicaciones en 68 coordenadas (X, y) que Mapea puntos faciales
en la cara de una persona, los puntos se identifican a partir de un modelo previamente
entrenado que detecta rasgos faciales con mayor énfasis. Ambos algoritmos devuelven
datos que no son muy favorables por diferentes razones, su resolucion, ambos dependen
de otros factores o configuraciones, la posicién de la cara, pero para el algoritmo de red
neuronal de aprendizaje profundo fastai, crea una de las redes neuronales convolucionales
(CNN), que es una red multicapa disefiada especificamente para la clasificacion de
imagenes y el reconocimiento facial. En cuanto a los resultados de prediccién de emociones,
es mas satisfactorio porque siendo una imagen de baja resolucion, detecta y analiza
emociones, obteniendo mejores resultados. Esta tesis demuestra que, aunque los tres
tienen diferentes complicaciones vy dificultades, van mas alla de los resultados de las bases
de datos y amplian el conocimiento de aquellos algoritmos predichos en funcién de su

elaboracion.
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Lizbeth Merlo Hernandez: En lo personal puedo decir que este proyecto me dejo un aporte
a mis conocimientos mas comprendidos en cuanto a direccion de objetivos en este caso al
analisis y modelado mediante la captacion de sentimientos ocultos en pequeias oraciones
del lenguaje humano, puedo concluir que los objetivos han sido cumplidos
satisfactoriamente, el trabajo realizado ha tratado de integrar un sistema capaz de reconocer
e identificar rostros de acuerdo a una base de datos. Para ello, se propuso el estudio y
evaluacion de diferentes técnicas de reconocimiento y posteriormente se realizaron las
adaptaciones necesarias para que el algoritmo elegido sea capaz de incorporar nuevos
usuarios o identificar a los ya existentes, cabe mencionar que se ha desarrollado un sistema
de reconocimiento facial robusto, rapido y con un coste de implantaciéon dentro de un
sistema domético sustancialmente econdmico, haciendo énfasis en el apartado de los
resultados es satisfactorio apreciar como los tiempos de computo para un numero de
usuarios entorno a varios supera los 2 segundos en medio tiempo mas que suficiente para
un sistema de reconocimiento, es importante mencionar que el estudio del reconocimiento
facial por medio de una computadora siempre sera un area de investigacién que continua
en pleno desarrollo por los avances que se van obteniendo en la Al, por otro lado la
emulacion del proceso de reconocimiento facial mediante sistemas artificiales ha sido un
desafio para algunas disciplinas de nuestra area como la informatica, la vision artificial, entre
otras. En condiciones controladas, estos sistemas tienen la ventaja de ser rapidos, precisos
aclarando la precision es posible medirla en el rendimiento, es decir se debe de llevar a
cabo un estudio y mucho trabajo para poder lograr llegar a la precision decidida y correcta
para los buenos resultados de nuestros estudios, sin embargo en condiciones no
controladas me quedo con el aprendizaje de que se enfrentan con diferentes problemas
relacionados con los datos a analizar como las variaciones de escalas, de orientacion,
expresion facial, condiciones de iluminacion, oclusiones, entre otros problemas vistos en la
implementacion del mismo. En cuanto al ultimo método utilizado, Redes Neuronales de
Convolucién, una técnica reciente en las tareas de reconocimiento ha quedado probada la
importancia de reunir conjuntos de datos a gran escala. Este trabajo demuestra que esta
técnica es capaz de superar las limitaciones de los métodos anteriores superando las tasas
de acierto para bases de datos realistas, en realidad me llevo un buen aprendizaje en cuento

a la implementacién y manejo de las técnicas utilizadas.
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COMPETENCIAS DESARROLLADAS

. INSTRUMENTALES

Capacidad de analisis y sintesis.

Capacidad de organizar y planificar.

Conocimientos generales basicos.

Conocimientos basicos de la carrera.

Comunicacion oral y escrita en su propia lengua.

Habilidades basicas de manejo de la computadora.

Habilidades de gestion de informacioén (habilidad para buscar y analizar informacion
proveniente de fuentes diversas.

Solucién de problemas.

Toma de decisiones.

. INTERPERSONALES

Capacidad critica y autocritica.

Trabajo en equipo.

Habilidades interpersonales.

Capacidad de trabajar en equipo interdisciplinario.
Capacidad de comunicarse con profesionales de otras areas.
Habilidad para trabajar en un ambiente laboral.

Compromiso ético.

. COMPETENCIAS SISTEMICAS

Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica.
Habilidades de investigacion.

Capacidad de aprender.

Capacidad de adaptarse a nuevas situaciones.
Capacidad de generar nuevas ideas (creatividad).
Liderazgo.

Habilidad para trabajar en forma auténoma.
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ANEXOS
ANEXO A

SISTEMA INTERACTIVO
El sistema interactivo desarrollado para este proyecto se ha realizado con una base de datos

propia, para su consulta acudir a Anexo. La dificultad que presentan estas imagenes es
mayor que las anteriores dadas las diferentes condiciones del ambiente y propias de los
sujetos: La posicion de la cara, la iluminacion, la expresion facial (muecas, sonrisas...) y
apariencia (gafas, barbas...). El método elegido para la implementacion del sistema es el
LBP, el sistema pretende la evaluacion del update por ello, el experimento consta de dos
partes. La primera de ellas es la de notificar que el sujeto es desconocido al modelo de
partida. La segunda parte, tras actualizar el modelo, consiste en evaluar el reconocimiento
de emocién del usuario. La Figura 1 Anexo A Diagrama de flujo del funcionamiento del
sistema interactivomuestra el estado de actividad del funcionamiento que tiene dicho

sistema de reconocimiento de emociones de los usuarios.
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Figura 1 Anexo A Diagrama de flujo del funcionamiento del sistema

interactivo
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Tras la experimentacion con datos reales se puede concluir que tiene algunos problemas
l6gicos dentro de las capacidades que ofrece el método y que cuando es un sujeto nuevo
lo notifica bastante bien, sin embargo, cuando las imagenes no son controladas (gestos
variados, iluminacion cambiante...) empieza a fallar como se visualiza en la Figura 2 Anexo
A. Matriz de confusion del sistema interactivo, en la entrada de un usuario nuevo dando de
resultado una matriz de confusién del sistema en el reconocimiento de la emocién del

usuario.

Figura 2 Anexo A. Matriz de confusién del sistema interactivo
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ANEXO B

OpenCV proporciona enlaces en los que se describen algunos tutoriales para principiantes.
Todos los cédigos proporcionados son una parte regular y basica en los lanzamientos de
OpenCV. Existe un listado de tutoriales proporcionado por el mismo. Se realizaron y

ampliaron aquellos mas interesantes para el presente trabajo.

TUTORIAL 1
En este tutorial se aprendi6 a cargar y mostrar una imagen por pantalla. Sus

objetivos eran:
e Cargar la imagen usando funciones propias del entorno.
e Crear un entorno de programacion utilizando OpenCV como la principal biblioteca de
trabajo para el reconocimiento.
e Conseguir mostrar cualquier imagen por pantalla.
Ademas, por motivacion propia se mostraron imagenes y video capturadas desde

una camara web.

TUTORIAL 2
Con los conocimientos adquiridos en el anterior tutorial, se tratd de modificar una imagen

tomando en cuenta la comparacion con un emoji siendo la principal funcién del sistema. Una
vez realizada la transformacion, se aprendié como guardarla en una carpeta. También se
desarrollé un pequeno algoritmo que permitia mostrar simultaneamente el video capturado
por la webcam con su respectiva captacion de emocion definida en el emoji y su propia

definicion de la emocidén al instante.
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ANEXO C

EXPERIMENTO 1: THE ORL DATABASE OF FACES
MODELO ENTRENANDO “EigenFaces”

Entrenando ( EigenFaces )...
Tiempo de er‘rr‘»‘-r‘wsrni»‘-rrn .:: EigenFaces

Entrenando (
Tiempo de ¢

Figura 3 Anexo C
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