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RESUMEN

RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES Y ESTADOS AFECTIVOS EN TIEMPO REAL
MEDIANTE EXPRESIONES FACIALES CON UN MODELO DE APRENDIZAJE DE
MAQUINA EMBEBIDO

Jesus Joshua Muiioz Pacheco
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnolégico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2025

Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana

La computacion afectiva es una rama de la inteligencia artificial que estudia como las
maquinas pueden reconocer, interpretar y simular emociones humanas. El estudio de esta
disciplina es relevante porque los estados afectivos negativos pueden influir en la calidad y
el rendimiento de una persona, llegando incluso a provocar desde bajo desempefio laboral
hasta accidentes graves, especialmente cuando se opera maquinaria bajo dichas condiciones.
Actualmente, existen modelos capaces de reconocer emociones basicas, pero presentan una
alta complejidad computacional, lo que dificulta su uso en tiempo real en dispositivos
moviles o en entornos que estan fuera del acceso a sistemas de computo de alto rendimiento

como servidores especializados.

Esta tesis presenta un método de reconocimiento de emociones y estados afectivos con
imagenes de expresiones faciales y un modelo ligero de aprendizaje profundo para
procesamiento en tiempo real en sistemas embebidos. El modelo se llamo Little Expression
Net (LiExNet) y se trata de una red neuronal convolucional de bajo costo computacional que
integra mecanismos de atencion para mejorar la clasificacion de emociones faciales. LiExNet
se entrena y prueba con las bases de datos de CK+, JAFFE, KDEF y FER2013. Los resultados
de la exactitud del modelo con las diferentes bases de datos fueron de aproximadamente 98.2

%, 71.8 %, 85.3 % y 78.2 % respectivamente. Posteriormente, el modelo se adapta mediante
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fine-tunning al reconocimiento de estados afectivos, empleando la base de datos EMOTION-

ITCH etiquetadas definidas por la prueba SAM (Self-Assessment Manikin).

Se utilizo la tarjeta de evaluacion NVIDIA Jetson TX2 para las pruebas de inferencia en
tiempo real en sistemas embebidos, ya que es un sistema que tiene a su disposicion software
para la facilitar la implementacion de redes neuronales bajo APIs como Keras/Tensorflow.
Los resultados obtenidos fueron una inferencia de aproximadamente 269.44 FPS, y un uso

de la memoria RAM del 88 % en estado de rendimiento méaximo de la tarjeta Jetson TX2.
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GLOSARIO

Tiempo real: se refiere a un sistema que puede procesar informacion y responder a eventos
casi instantdneamente después de su ocurrencia, con un retardo minimo o nulo. La
informacion disponible en tiempo real se genera, se procesa y se presenta de forma casi
inmediata, lo que permite tomar decisiones rapidas y eficientes en situaciones donde la

velocidad es critica.

15



INTRODUCCION

Los estados afectivos negativos pueden ocasionar una serie de inconvenientes en la vida
cotidiana, como es el caso del estrés, la ansiedad y la depresion. Estas condiciones, traen
dificultades que van desde bajo rendimiento en el &mbito profesional hasta accidentes graves

debido al mal manejo de maquinaria pesada.

Existen grandes avances en el analisis de estados afectivos negativos, principalmente en
reconocimiento de emociones mediante imagenes de expresiones faciales basados en
aprendizaje profundo o deep learning. Los modelos mas comunes en el estado del arte de
esta forma de reconocimiento incluyen arquitecturas jerarquicas profundas[1], redes con
mecanismos de atencion de alta capacidad [2, 3] o Redes Neuronales Convolucionales (CNN
por sus siglas en inglés) profundas como ResNet-152 y DenseNet-161 [4]. Estos modelos
han generado buenos resultados, pero llegan a tener de 20 a 40 millones de parametros y
requieren millones de operaciones flotantes por imagen [5]. Dicho costo impide su despliegue
en sistemas embebidos que deben ejecutar inferencia local y continua, condicién
indispensable en entornos donde los niveles de estrés y depresion deben vigilarse in situ 'y en

tiempo real para la prevencion de accidentes [6].

De acuerdo con el andlisis del estado del arte realizado, las soluciones de bajo costo
computacional basadas en Inteligencia Artificial (IA) para reconocimiento de emociones
suelen ser escasas. Debido a este problema, es necesario desarrollar modelos ligeros que
puedan implementarse en entornos donde no se tiene acceso a sistemas computacionales de
alto rendimiento o conexiones a servidores especializados, como aplicaciones en sistemas
moviles o remotos y que se procesen en tiempo real. Por lo tanto, en esta tesis se propone un
modelo de reconocimiento de emociones y deteccion de estados afectivos negativos en
tiempo real. El modelo se denominé Litte Expression Net (LiExNet), el cual contiene cuatro
bloques de extraccion de caracteristicas mediante capas convolucionales, capas
convolucionales separables en profundidad y canales eficientes de atencion (ECA por sus
siglas en inglés) [7]. La clasificacion se realiza con una capa densa totalmente conectada

seguida de una funcion de activacion softmax.
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LiExNet se propuso bajo la siguiente metodologia. Primero, se realiz6 un analisis del
estado del arte sobre modelos de IA en sistemas embebidos, modelos de reconocimiento de
emociones mediante expresiones faciales y procesamiento de imagenes en tiempo real.
Luego, se recopilaron y utilizaron las bases de datos y métodos mas significativos en la
literatura sobre expresiones faciales para su clasificacion en emociones discretas. Con base
en diversos experimentos, se desarrollé LiExNet, la cual preserva la precision de modelos
pesados en tareas de reconocimiento de emociones, pero con una reduccion de 10 a 15 veces
el consumo computacional. Este consumo habilita el despliegue de LiExNet en tecnologias
de sistemas embebidos como NVIDIA Jetson TX2, pero sin sacrificar fotogramas por
segundo ni autonomia energética. El entrenamiento de LiExNet se realizd en una
computadora de proposito general con tarjeta grafica de procesamiento, mientras que la
validacion se realizo con la misma computadora y una tarjeta de desarrollo NVIDIA Jetson

TX2.

El resto de la tesis se divide de la siguiente manera: el capitulo uno comprende el marco
tedrico, el cual contiene conceptos importantes para el entendimiento de esta tesis. El capitulo
dos presenta los antecedentes que respaldan la investigacion realizada. El capitulo tres se
centra en describir las bases de datos, métodos y experimentos que se requirieron para
proponer LiExNet. El capitulo cuatro presenta LiExNet y el capitulo cinco describe la
implementacion en tempo real de LiExNet en un sistema embebido. El capitulo seis muestra
los resultados de este trabajo de investigacion y el capitulo siete resume las conclusiones

derivadas de los hallazgos.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1. MARCO TEORICO

El presente trabajo busca ofrecer un analisis integral sobre el desarrollo de una red
neuronal profunda para la identificacion de emociones y estados afectivos que funcione en
tiempo real. Para ello, es importante establecer los conceptos, teorias y enfoques que

sustentan esta investigacion.

Este capitulo se divide de la siguiente manera: la seccion 1.1 presenta conceptos basicos
de IA. La seccion 1.2 describe las arquitecturas de redes neuronales. La seccion 1.3 describe
lo referente a emociones y la seccion 1.4 engloba conceptos de estrés. Finalmente, la seccion

1.5 muestra los conceptos referentes a tiempo real.

1.1  Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es un concepto polisémico, ya que no existe definicion Gnica
aceptada por los autores que estudian y desarrollan elementos relacionados con este tema.
Para el tema que nos ocupa, tomamos a definicion de La Real Academia Espafiola, que
describe a la IA como “disciplina cientifica que se ocupa de crear programas informaticos
capaces de ejecutar operaciones comparables a las que realiza la mente humana, como el
aprendizaje o el razonamiento 16gico” [8]. Esta definicion no abarca toda la amplitud del

campo debido a que la A engloba varias subdisciplinas, entre las que destacan:

> Aprendizaje automatico (Machine Learning, ML): estudio de algoritmos que

aprenden a partir de datos [9]. Sus tres paradigmas principales son:

o Aprendizaje supervisado: el modelo se entrena con pares entrada-salida
conocidos [9].

e Aprendizaje no supervisado: el sistema descubre patrones a partir de las
entradas [9].

o Aprendizaje por refuerzo: un agente optimiza su comportamiento recibiendo

recompensas o castigos del entorno [10].
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» Aprendizaje profundo (Deep Learning, DL): rama del ML basada en redes
neuronales profundas que aprenden representaciones jerarquicas de la

informacion [11].

» Vision por computadora: area que emplea algoritmos para extraer, analizar y
procesar informacion de imagenes o video, de modo que el sistema pueda tomar

decisiones o ejecutar acciones [12].

Estas ultimas subdisciplinas (aprendizaje profundo y vision por computadora) son
esenciales para el presente trabajo, pues proporcionan los modelos capaces de interpretar las
expresiones faciales y clasificarlas en emociones humanas, lo que permite detectar

indicadores de estrés en tiempo real.

1.2  Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas son modelos computacionales inspirados en la estructura
y funcionamiento de sistemas neuronales biologicos, compuestos por multiples capas de
procesamiento jerarquico que permiten aprender representaciones de datos a diferentes

niveles de abstraccion [11].

Entre los principales tipos de redes neuronales profundas se encuentran:

Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés): Son arquitecturas
especializadas en el procesamiento de datos con una estructura en forma de cuadricula, como
las imagenes. Utilizan capas convolucionales que aplican filtros para extraer caracteristicas

espaciales jerarquicas [11].

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): estas redes estan disefiadas para procesar datos
secuenciales, manteniendo informacion en el tiempo mediante conexiones recurrentes. Son
ampliamente utilizadas en procesamiento de lenguaje natural, andlisis de series temporales y

reconocimiento de voz [13].
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Transformers: son modelos que utiliza mecanismos de atenciéon para modelar

dependencias a largo plazo entre elementos de la secuencia [14].

Existen CNNs en la literatura que ya tienen arquitecturas definidas y que tienen buenos
resultados para diversos propdsitos. Las arquitecturas seleccionadas se han utilizado
ampliamente en el reconocimiento de expresiones faciales y han demostrado un alto
rendimiento en tareas de clasificacion de emociones en imagenes. Su inclusion en este trabajo
permite establecer una linea base robusta que facilita la comparacion con modelos propuestos
de mayor complejidad. Ademas, estas redes sirven como punto de partida para adaptar
soluciones eficientes que puedan ejecutarse en tiempo real sobre sistemas embebidos, que es

el objetivo principal de este trabajo de investigacion [15][16][17].

1.2.1 MobileNet

Esta arquitectura fue concebida con el objetivo de optimizar la eficiencia en computo y en
el uso de la memoria, de modo que pudiera emplearse en dispositivos moéviles o sistemas

embebidos con recursos de hardware limitados.

Esta arquitectura hace uso de convoluciones separables en profundidad o depthwise
convoluctions por su nombre en inglés, que separan la operacion de convolucidon en dos
pasos: un primer proceso denominado convolucion depthwise, donde se aplica cada filtro a
un unico canal de entrada, y un segundo proceso pointwise (1x1), en el que se toman las
salidas de la etapa anterior para ajustar la dimensionalidad. Esta estrategia reduce
significativamente la cantidad de pardmetros y el costo computacional respecto a las redes
convolucionales tradicionales que utilizar convoluciones completas. Ademas, MobileNetV1
recurre a la funcion de activacion ReLU y a la normalizacion por lotes para estabilizar el

entrenamiento.
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Estas caracteristicas hacen que la arquitectura sea ampliamente empleada en
reconocimiento de imagenes, deteccion de objetos y segmentacidon semantica con

requerimientos de baja latencia, como se ilustra en la Figura 1.1.

 Significado de capa

C] Capa de entrada o salida

[ Entrada J Capa convolucional
* Conv2D. Convolucion regular.
Conv2D

Capa convolucional en
DwConv2D |x2 profundidad
DwConv2D x2
DwConv2D X2

DwConv2D X6

DwConv2D. Convolucion
separable en profundidad.

Capas adicionales

Canu2D AvgPool: Capa de agrupamiento
AvgPool por media.
‘ C] Capa de aplanamiento

(  Aplanamiento |

¥

C] Capa funcion de activacion

NTC Softmax: capa softmax.
Softmax
:] Neuronas totalmente
‘ conectadas
( Salida )
xM
'Blogques con varias capas se repiten
M veces

Figura 1.1 Diagrama representativo de la arquitectura de MobileNetV1.

1.2.2 ResNet50

ResNet50 es una red profunda disefiada para afrontar el problema del desvanecimiento de
gradiente que puede surgir en redes con muchas capas, que consiste en que en cuanto mas
profunda es una red, las primeras capas de estas suelen no aprender mucho a lo largo de las

épocas de entrenamiento.

Su innovacion principal radica en la introduccion de los bloques residuales, que facilitan

la propagacion del gradiente a través de conexiones de atajo o skip connections por su nombre

21



CAPITULO I. MARCO TEORICO

en inglés. Estas conexiones permiten sumar la entrada original de un bloque a la salida,
evitando que el error se diluya a medida que la profundidad de la red aumenta. ResNet50
consiste en 50 capas y utiliza, en cada bloque, convoluciones 1x1 y 3x3 para reducir y
restaurar la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, seguido de la correspondiente

normalizacidn y activacion para estabilizar el entrenamiento.

Esta arquitectura ha demostrado alta precision en tareas de clasificacion de imagenes,

deteccion de objetos y segmentacion semantica, su arquitectura puede verse tal en la Figura
1.2.
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[ Entrada ]
C°1'ZD 'Significado de capa i ]
i DCapa de entrada o salida i L O
ConvlD i | RelU
ConviD i C] Capa convolucional i ‘l’
ConvlD 3 | Conv1D. Convolucion regular | Welayer
I X : De 1x1 : RelU
i Capa convolucional |
ConviD | 5 i
Conv2D : (Sc;n;XZsD. Convolucidn regular :
ConviD l , i
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' De 7x7 '
ConvlD : :
Conv2D ' (] Capa de aplanamiento !
ConvlD X6 i i
l ! Neuronas totalmente !
i conectadas i
ConvlD ! Funciodn de activacion !
Conv2D {( | Capade pesos i
ConvlD ' |
X3 | :
(__Aplanamiento ] | ! i
¥ ! M|
NTC i Bloques con varias capas se repiten i
{ 1M veces |
[ Salida ]

Figura 1.2 Diagrama representativo de la arquitectura de ResNet50.

1.2.3 EfficientNetB0

EfficientNetBO es el modelo base de la familia EfficientNet, reconocida por lograr un
balance optimo entre precision y uso de recursos computacionales. Su disefio se sustenta en
un enfoque de escalamiento compuesto que equilibra, de manera uniforme, la profundidad,

el ancho y la resolucion de la red.
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Al compararla con otras arquitecturas, EfficientNetBO destaca por utilizar menos
parametros y requerir menor cantidad de operaciones de punto flotante (FLOPs) sin sacrificar
la capacidad de generalizacion. Asimismo, se basa en los denominados MBConv (Mobile
Inverted Bottleneck Convolution), inspirados en MobileNetV2, que combinan convoluciones
depthwise 3%3 o0 5%5 con convoluciones 1x1 para la expansion y compresion de canales,

ademas de recurrir a conexiones de salto opcionales.

Se emplean funciones de activacion mas avanzadas, como Swish o SiLU, con el fin de
mejorar la eficiencia del aprendizaje. El diagrama de su arquitectura puede observarse en la
Figura 1.3 y se utiliza sobre todo en aplicaciones de vision por computadora donde la
eficiencia y la velocidad de procesamiento son cruciales para el proposito en que se usara la

red.
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[ Entrada ]
Con2D 'Significado de capa |
1 1
l ! . 1
MBConv1 i D Capa de entrada o salida E
l i Capa convolucional i
1 1
MBConvé ' Conv2D. Convolucién regular '
' de 3x3 |
MBConv6 | |
i D Capa convolucional invertida\:
l ! Convolucion invertida tipo MB con !
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MBConvé6 . . . o
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| | |
1 1
1 1
1 1
MBConv6 ! !
1 1
1 1
MBConv6 | |
1 1
1 1
MBConv6 i i
¥ | |
1 1
( Salida ) I :

Figura 1.3 Diagrama representativo de la arquitectura de EfficientNetB0.

1.2.4 SqueezeNet

El objetivo principal de SqueezeNet recurre a los denominados Fire Modules, compuestos
por una etapa de compresion (squeeze) y otra de expansion (expand). En la etapa de
compresion se emplean convoluciones 1x1 para disminuir el nimero de canales, reduciendo

el costo computacional.
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En la etapa de expansion, se utilizan convoluciones 1x1 y 3x3 en paralelo de esta manera
los canales se amplian nuevamente y asi es posible extraer multiples tipos de caracteristicas.
Esta estrategia permite que el modelo ocupe poco espacio en memoria y, por lo tanto, sea
especialmente indicado para dispositivos con capacidades limitadas. El diagrama

representativo de SqueezeNet se muestra en la Figura 1.4.

L 50 ] ‘Significado de capa .

1 |

[:] Capa de entrada o salida

FireMod

FireMod \:\ Modulo Fire

FireMod L
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¥ Capa convolucional

:Ir::?;:n [:] Capa convolucional

Conv1D. Convolucion de kernel
1x1.

v

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

:

1

FireMod ! Conv2D. Convolucidn regular.

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

:

1

! Capas adicionales
1
1
1
1
1

FireMod Mpool2D: Capa de
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* [ Entrada ]
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Com\
ConvlD Conv2D
( salida )
Médulos Fire

Figura 1.4 Diagrama representativo de la arquitectura de SqueezeNet.
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1.2.5 ShuffleNet

ShuffleNet fue desarrollada con la meta de ofrecer un modelo altamente eficiente para
dispositivos de baja potencia. Para lograrlo, recurre a la técnica de cambio de canal o channel
shuffle, la cual mezcla los canales de entrada entre distintos grupos de convolucion para
garantizar que cada grupo procese informacion diferente en las siguientes capas, después
estas caracteristicas pasan a capas convoluciones separables en profundidad y capas de
convoluciones agrupadas para después ser concatenadas. Esta estrategia maximiza la
reutilizacion de caracteristicas y facilita el flujo de gradientes con un coste computacional

reducido.

ShuffleNet ha demostrado ser muy 1til en aplicaciones que necesitan un alto rendimiento

en tiempo real y disponen de recursos de hardware escasos, como se aprecia en la Figura 1.5.

' Significado de capa
[ Entrada ] [:] Capa de entrada o salida :
| \ ] Capa convolucional i
»L Conv1D. Convolucion regular :
ConviD De 1x1 i
Canal Shuffle i
CanalShuffle . '
Conv2D. Convolucion regular I
AvgPool l De 3x3 |
DWConv2D . |
l Capa convolucional separable
en profundidad l
ConvlD . !
DwConv2D. Convolucidn separable |
en profundidad de 3x3.

D Capa de aplanamiento
Se realiza la concatenacion de
los canales.

5
[ Aplanamiento |

v

\ | Neuronas totalmente

conectadas

NTC
‘ [:] Capas adicionales
[ Salida ] AvgPool: Capa de agrupamiento

por media.

Figura 1.5 Diagrama representativo de la arquitectura de ShuffleNet.
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1.2.6 VGG16

VGG16 se compone de 16 capas y se caracteriza por su simplicidad y por seguir un patrén
muy uniforme. Cada bloque se integra por varias capas convolucionales de tamafio 3x3
seguidas de una operacion de pooling (2%2) que reduce la resolucion espacial de las

caracteristicas. Al final, se ubican capas totalmente conectadas.

Debido a su gran tamafio tiene un alto consumo de memoria ademas de un tiempo alto de
inferencia debido a su gran cantidad de parametros, sin embargo, esta arquitectura ha sido
muy utilizada en clasificacion de iméagenes a gran escala. Su diagrama general se muestra en

la Figura 1.6.

( Entrada ]  iSignificado de capa
‘ i [:] Capa de entrada o salida '

Conv2D ! i
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Mpool2D X ReLU: Funcidn Lineal Rectificada 1

X2 | i

1 ! Capas adicionales :

i Mpool2D: Capa de i
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RelU ! |
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RelU ! |
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RelU ! :
Mpool2D X3 i :
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Figura 1.6 Diagrama representativo de la arquitectura de VGG16.
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1.2.7 InceptionV1

InceptionV1, o GoogLeNet, introdujo la idea de los bloques Inception, que permiten
procesar informacion a diferentes escalas en una misma capa. En cada bloque se utilizan
convoluciones 1x1, 3x3 y 5x5 de forma paralela, junto con operaciones de pooling, estas
caracteristicas de cada bloque se concatenan utilizando convoluciones 1x1 que actian como

cuellos de botella para reducir la dimensionalidad y, por consiguiente, los requisitos de

computo.

Este enfoque aprovecha la diversidad de tamafios de filtros para extraer caracteristicas de

distinta granularidad. La Figura 4.7 muestra la estructura basica de un bloque Inception y su

funcionamiento dentro de la red.
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4
AuxClas 2
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Figura 1.7 Diagrama representativo de la arquitectura de InceptionV1.
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1.2.8 DenseNetl121

DenseNetl21 se basa en conexiones densas, donde cada capa se vincula con todas las
capas previas dentro del mismo bloque. En lugar de sumar las salidas, como ocurre en
ResNet, DenseNet las concatena, lo que favorece la reutilizacion de caracteristicas y el flujo
de gradiente, reduciendo el problema del desvanecimiento de gradiente que ocurre en

modelos muy profundos a lo largo de las épocas de entrenamiento.

Los bloques densos (Dense Blocks) suelen contener capas compuestas de convoluciones
3%3 o 1x1, seguidas de normalizacion por lotes y funcion de activacion. Entre un bloque y
otro, se introducen capas de transicion (7Transition Layers) con convoluciones 1x1 y pooling,
disefiadas para controlar la explosion en el nimero de canales y mantener la eficiencia de la

arquitectura.

DenseNetl121 es apreciada en tareas de clasificacion y segmentacion de imagenes, ya que
ofrece una buena compensacion entre rendimiento y eficiencia, su arquitectura se observa en

la Figura 1.8.
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Figura 1.8 Diagrama representativo de la arquitectura de DenseNet121.

1.3 Emociones

Las emociones son respuestas psicologicas y fisiologicas a estimulos internos o externos
a nosotros. Estas respuestas se ven reflejadas en el rostro haciendo que pequefias
caracteristicas como la posicion de la boca, cejas o los ojos se puedan interpretar como un
comportamiento que demuestra una cierta emocion. Debido a que las emociones cumplen un
papel crucial en la manera en que nos relacionamos con el mundo que nos rodea, influyendo
en decisiones, comportamientos y percepciones, es importante considerar que cada emocion
puede jugar un papel importante a la hora de tomar decisiones y esto puede ocasionar

accidentes si no se tiene un debido cuidado.
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En su momento, el psicologo Paul Ekman propuso una clasificacion de emociones la cual
divide las mismas en 7 emociones basicas [ 18], aunque varios autores han participado en otro
tipo de clasificacion que no es atribuible a un solo investigador, sino que ha sido un enfoque
ampliamente utilizado en el estudio de la psicologia y la teoria de las emociones que dividen
las emociones en positivas, negativas y neutras, es el caso de Barbara Fredrickson en su obra
"Positivity"” [19], que habla de como las emociones positivas expanden la atencion y los
recursos de una persona a través de su teoria del 'ampliar y construir' (broaden-and-build),
ademas de Richard S. Lazarus, quien en su obra "Emotion and Adaptation"” [20] propuso
enfoques sobre la valoraciéon cognitiva de emociones, diferenciando las respuestas
emocionales segun como se percibe y evalta una situacion y Robert Plutchik en su obra
"Emotion: A Psychoevolutionary Synthesis” [21], que introdujo su 'rueda de las emociones'
para clasificar emociones primarias que pueden combinarse para formar emociones mas
complejas, inspirando enfoques modernos para clasificar emociones en términos de valencia

(positivas o negativas) e intensidad.

A partir de estas investigaciones se han desarrollado bases de datos que se ha consolidado
como un referente en la clasificacion de emociones faciales, utilizando siete categorias
basadas en las expresiones emocionales universales propuestas por Ekman. Estas categorias
incluyen tanto emociones positivas como negativas y sirven para el entrenamiento y
evaluacion de modelos de reconocimiento de emociones en el ambito de la vision por
computadora. A continuacion, se detallan las caracteristicas y distinciones de dichas

emociones.

Neutralidad:
Expresion neutral:
e Representa un estado sin emociones aparentes.
e Su funciéon principal es servir como punto de referencia o comparacion para

identificar y diferenciar otras expresiones emocionales.

Emociones positivas:

32



CAPITULO I. MARCO TEORICO

Alegria:

e Se manifiesta mediante una sonrisa visible.

o Las mejillas se levantan como resultado de la activacion de los musculos faciales
asociados al placer.

e Aparecen arrugas alrededor de los ojos, especialmente conocidas como "patas de
gallo", indicando una sonrisa genuina (sonrisa de Duchenne).

Sorpresa:

e Se caracteriza por una apertura repentina de los ojos, que se agrandan notablemente.

e Las cejas se elevan de forma pronunciada, lo que refleja un aumento en la atencion
ante un estimulo inesperado.

o La boca se abre, generalmente sin emitir sonido, como una expresion instintiva de

asombro o impacto.

Emociones negativas:

Tristeza:

e Se refleja en la caida de las comisuras de la boca, lo que da un aspecto decaido al
rostro.

o Las cejas muestran un arqueo leve hacia arriba en el centro, lo que sugiere una
expresion de sufrimiento o melancolia.

o Esta emocion suele estar asociada a una disminucion en la energia facial y corporal.

Ira:

o Se evidencia a través del fruncimiento del cefio, lo que crea lineas visibles entre las
cejas.

e Hay una notable tension muscular en todo el rostro, especialmente en la mandibula y
la frente.

o Lamirada se vuelve fija e intensa, con una expresion de confrontacion o desafio.

Disgusto:

e Se identifica por la aparicién de una arruga leve en la nariz, como si se intentara
bloquear un olor desagradable.

o Los labios se mantienen apretados, a menudo formando una linea recta o curvada

hacia abajo.
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Se percibe tension en la zona de la boca, lo que transmite rechazo o repulsion.

Miedo:

Los ojos se abren ampliamente, reflejando un estado de vigilancia y busqueda de
informacion visual.

Las cejas se arquean hacia arriba y se juntan ligeramente, generando una expresion
de preocupacion.

La boca se mantiene entreabierta, a menudo en preparacion para una posible reaccion
de huida o grito.

Esta expresion comunica una respuesta automatica ante una amenaza percibida.

Existen también bases de datos basadas en el Facial Action Coding System (FACS), un

sistema desarrollado por Ekman y Friesen para codificar expresiones faciales a partir de

movimientos musculares especificos. A diferencia de otras este tipo de bases de datos

incorporan un conjunto mas amplio de expresiones, incluyendo ocho categorias emocionales

que abarcan tanto emociones positivas como negativas.

Emociones positivas:

Felicidad:

Se manifiesta mediante una sonrisa amplia que involucra tanto la boca como los
musculos alrededor de los ojos.

Las mejillas se elevan, creando un efecto de plenitud en el rostro.

Los ojos suelen entrecerrarse levemente, lo cual es indicativo de una expresion

genuina y espontanea de alegria.

Sorpresa:

Se caracteriza por una apertura pronunciada de los ojos, lo que refleja un aumento
repentino de atencion.

Las cejas se elevan marcadamente, intensificando la expresion de asombro.

La boca se abre de manera notable, a menudo sin producir sonido, como respuesta

automatica ante lo inesperado.

Emociones negativas:
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Tristeza:

Se reconoce por la caida de las comisuras de la boca, dando una apariencia abatida al
rostro.

Las cejas se arquean hacia el centro, formando una expresion que refleja sufrimiento
0 pena.

Esta emocion suele acompaiarse de una disminucion general en el tono muscular

facial.

Ira:

e Se expresa mediante el fruncimiento del cefio, generando lineas verticales entre las
cejas.

e Los labios se mantienen apretados, reflejando contencién emocional y tension.

e Todo el rostro presenta una tension visible, especialmente en la mandibula, lo que
transmite confrontacion o agresividad.

Disgusto:

e Se identifica por una contraccion visible en la nariz, como si se intentara rechazar un
olor desagradable.

o Las cejas se fruncen, reforzando la expresion de desagrado.

o Los labios estan apretados, lo que sugiere rechazo, incomodidad o repulsion.

Miedo:

o Los ojos se abren exageradamente, indicando una reaccion inmediata de alerta.

o Las cejas se levantan y se posicionan de forma arqueada, generando una expresion de
preocupacion o panico.

o La boca se mantiene ligeramente entreabierta, como preparacion para una respuesta
rapida ante el peligro (por ejemplo, huida o grito).

Desprecio:

Se distingue por una expresion mas sutil en comparaciéon con otras emociones
negativas.

Generalmente, se observa un levantamiento unilateral del labio superior (s6lo de un
lado).

Esta expresion comunica desaprobacion, desdén o un sentimiento de superioridad

frente a otra persona o situacion.
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El uso de bases de datos basadas en FACS permite un analisis mas detallado de las micro
expresiones faciales, lo que la hace una base de datos clave en estudios de vision por
computadora y en el desarrollo de modelos de reconocimiento emocional, especialmente en

aplicaciones de interaccion humano-maquina y monitoreo de estados afectivos.

14 Estados afectivos

Los estados afectivos son condiciones emocionales transitorias que reflejan como una
persona se siente en un momento determinado. A diferencia de las emociones bdasicas los

estados afectivos abarcan un efecto continuo de activacion y valencia [22].

Estados afectivos negativos prolongados pueden activar el eje hipotalamo-hipofisis-
adrenal (HHA), generando cortisol, lo que mantiene al cuerpo en un estado de alerta
constante llevando a la persona a tener estrés [23]. Ademads, estados afectivos negativos como
la inquietud, el miedo o la sensacion de descontrol pueden llevar a trastornos de ansiedad
generalizada o ataques de panico [24] y en el peor de los casos un predominio de estados

afectivos negativos sostenidos puede desencadenar sintomas depresivos [25].

Sin embargo, la deteccion de los estados afectivos en las personas mediante expresiones
faciales no seria de mucha ayuda si el sistema no funcionara en tiempo real, debido a que las
interacciones que pueden intervenir en las acciones de una persona que enfrenta una situacion
estresante deben ser rapidas para prevenir incidentes. Bajo este supuesto, se quiere realizar
una red que funcione en tiempo real, si bien tiempo real es un tema que muchos relacionan
con la inmediatez de las acciones de una maquina esto no es del todo cierto, realmente el
concepto de tiempo real hace referencia a que los procesos funcionen en tiempos
determinados sin que el sistema sea interrumpido por otro proceso, esto hace que un sistema
tenga tiempos determinados para cada funcién y asi no existan interrupciones que puedan

realizar un mal funcionamiento.
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1.5 Tiempo real

Aunque es posible utilizar sistemas de computo generales como maquinas que alberguen
un sistema en tiempo real esto no siempre es la mejor opcidn, en especial porque este tipo de
sistemas tienen tiempos de respuesta mas largos en general por el uso de capas de software
extra que generan abstraccion y por lo tanto tiempos de respuesta entre ciclo del procesador,
por lo que la mejor opcidn para albergar sistemas de este tipo son los sistemas embebidos
que en si, son computadoras de propdsito especifico cuya unica tarea sera realizar las

acciones pertinentes para que el sistema en tiempo real funcione en tiempo y forma.

Existen muchos tipos de sistemas embebidos, realmente los nucleos de este tipo de
sistemas tienen claras diferencias debido a que tanto su configuraciéon o programacion es
diferente, un claro ejemplo de estos son los sistemas que tienen como nticleo un procesador
basado en ARM® que son programados mediante programacion explicita a diferencia de los
sistemas con nucleo FPGA o CPL que son configurados mediante sintesis de hardware, y
aunque estos sistemas tienen su grado de complejidad para su configuracion/programacion
en si hay sistemas que requieren un grado maés de investigacion y desarrollo para albergar
sistemas complejos, como lo es una red neuronal artificial en tiempo real como lo son los

sistemas basados en FPGA.

Aunque existen varios modelos en el estado del arte que clasifican emociones [26] y a su
vez estos son usados para la deteccion de estrés, estos modelos generalmente son extensivos
con miles o millones de pardmetros que les permiten extraer las caracteristicas mas pequefias
de las expresiones faciales pero estos modelos, en general, son inviables para sistemas en
tiempo real debido a que al tener tantos pardmetros y ser tan profundos necesitarian de mucho
tiempo de procesamiento y en sistemas embebidos pequefios esto provocaria que el sistema
tuviera tiempos empalmados o que el proceso durara mas de lo que se requeriria en la

deteccion del estrés para, por ejemplo, correr un subsistema de control.
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2. ANTECEDENTES

A continuacion, se presentan los articulos mas importantes que respaldan este documento
de investigacion. Este capitulo se divide de la siguiente manera: la seccion 2.1 describe los
trabajos referentes al procesamiento en tiempo real, mientras que la seccion 2.2 muestra los

trabajos que se relacionan a la clasificacion de emociones y estados afectivos.

2.1 Procesamiento en tiempo real

W. Hu. et al. proponen en [27] Vis-TOP un procesador de superposicion para varios
modelos de Transformers visuales. Se utilizd6 un ZCU102 de Xilinx para implementar el
procesador superpuesto. Como resultado, el rendimiento TOP es 1.5 mayor en comparacion
con los aceleradores Transformers existentes hasta el momento, por ultimo, el rendimiento

por procesamiento digital de sefales es entre 2.2 y 11.7 veces mayor que otros.

H. Khan et al. [28] presentan NPE, este es un procesador superpuesto basado en FPGA
capaz de ejecutar de manera eficiente una variedad de modelos PNL. Mediante un Xilinx
Zynq Z-7100 FPGA se crea el procesador y se experimenta el algoritmo propuesto. Como
resultado de los experimentos se demuestra que NPE utiliza 3 veces menos recursos FPGA
en comparacion con aceleradores especificos de red BERT, NPE proporciona una solucion

basada en FPGA rentable y energéticamente eficiente para el PNL en el borde.

F. Muhammad et al. [29] implementan un sistema de clasificacion de géneros musicales
en tiempo real basado en aprendizaje profundo en un Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104 con
la plataforma Vitis IA con el objeto de disefiar un algoritmo que utilice pipelining y
paralelismo para implementar un modelo CNN y LSTM. El resultado que se obtuvo en
términos de precision de las pruebas, donde el modelo CNN solo perdié menos del 1 % de la
precision de las pruebas en el SoC y en términos de ejecucion el SoC sobrepasoé el procesador
Intel Core con un tiempo de 5.13 segundos contra 25.96 segundos. También, el SoC fue mejor
con 192 imdagenes por segundo frente a las 38 del Intel Core lo que significa que puede
procesar mas cuadros por segundo lo que es mas adecuado para aplicaciones de

procesamiento de video en tiempo real.
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El trabajo realizado por F. Ghaffar [30], tiene como objetivo proponer un sistema de vision
embebido para la adquisicion y procesamiento de video afiadiendo aceleradores de hardware
para extraer algunas caracteristicas de la imagen. En este articulo, se da especial interés en el
disefio e implementacion de un sistema de vision integrado, el cual facilita la transmision de
video desde la camara al monitor y el procesamiento de hardware a través de FPGA-SoC en

tiempo real.

2.2 Reconocimiento de emociones

C.Jain et al. [31] desarrollaron un trabajo que tiene como objetivo detectar rostros a partir
de una imagen determinada, extrayendo los rasgos faciales y clasificandolos en seis
emociones basicas: felicidad, miedo, enfado, asco, neutral, tristeza. En dicho trabajo, se
implementan los enfoques del filtro Gabor o transformar imagenes usando histograma de
gradientes orientados (HOG por sus siglas en inglés) y transformada de ondas discretas
(DWT por sus siglas en inglés) par, para mejorar la clasificacion de los datos, logrando el
mejor resultado pasando las imagenes de entrenamiento a través de HOG, seguido de la

caracterizacion por SVM, logrando asi una precision promedio del 85 % de su modelo.

A.A. Alsheikhy et al. [32] proponen un sistema eficiente de reconocimiento facial de siete
emociones basicas: enfado, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y neutral. El sistema
utiliza una red neuronal convolucional, la cual predice y asigna probabilidades a cada
emocion. En este sistema se pasa cada imagen por el algoritmo de deteccion de rostros para
incluirla en el conjunto de datos de entrenamiento y luego se duplicaron los datos usando
varios filtros en cada imagen. Las imagenes preprocesadas son de un tamano de
80x10080x100 pixeles y se utilizaron tres capas convolucionales, seguidas de una capa de
agrupacion y tres capas densas. El modelo se entrend combinando las bases de datos JAFFE
y KDEF. El 90 % de los datos se usé para entrenamiento y el resto para pruebas. Se logro

una precision maxima del 78.1 % utilizando el conjunto de datos combinado.
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Gupta et al. [33] analizaron técnicas de extraccion de caracteristicas basadas en
caracteristicas prosoddicas o caracteristicas espectrales. Se descubrio que Coeficientes
Cepstrales en las Frecuencias de Mel extraen las mejores caracteristicas para reconocer
contenido emocional. Como se observa en la figura 2.1, en este trabajo se propone un modelo
red neuronal convolucional estocastica profunda 6ptimo para espectrograma sin procesar que
resulté en una precision no ponderada del 61 % para el espectrograma sin procesar (con

ruido) y del 79 % para el espectrograma limpio (sin ruido).
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Figura 2.1 Reconocimiento de emociones a partir de la generacion de espectrogramas de
senales de voz [33].

B. Phavish et al. [34] exploran el reconocimiento de expresiones faciales humanas
mediante un enfoque de aprendizaje profundo usando un algoritmo de red neuronal
convolucional, utilizando un conjunto de datos etiquetados con alrededor de 32,298 imagenes
con multiples expresiones faciales para entrenamiento y prueba. La fase previa al
entrenamiento implica un subsistema de deteccion de rostros con eliminacion de ruido,
incluida la extraccion de caracteristicas. Se genera un modelo de clasificacion utilizado para
la prediccion, el cual puede identificar siete emociones del FACS. Los resultados presentan
una precision del 79.8 % para el reconocimiento de las siete emociones humanas bésicas, sin

la aplicacion de técnicas de optimizacion.
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Figura 2.2 Arquitectura propuesta [34].

Amel Ali Alhussan et al. proponen en [35] un modelo de reconocimiento de expresiones
faciales (FERM) basado en una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) optimizada. Se
utilizd el conjunto de datos AffectNet para probar el rendimiento del modelo. Como
resultado, la precision alcanzada fue del 99 % y la puntuacion F1 fue del 98 %, demostrando
una mejora significativa en la categorizacion de emociones en comparacion con otros
modelos. La optimizacion se realizd mediante busqueda en cuadricula para ajustar los
hiperparametros de la maquina de vectores de soporte, y se empled andlisis discriminante

lineal para mejorar el proceso de clasificacion.

Rajesh Singh et al. proponen en [36] un modelo hibrido para el reconocimiento de
expresiones faciales en videos utilizando una combinacion de una red neuronal
convolucional tridimensional y una red de memoria a largo plazo convolucional (ConvLSTM
por sus siglas en inglés). La arquitectura del modelo incluye tres capas de 3D-CNN, una capa
de max-pooling 3D, un bloque ConvLSTM con 16 unidades, una capa totalmente conectada,
y una capa de clasificacion softmax. Este modelo se evalu6 en los conjuntos de datos CK+,
SAVEE, y AFEW. Especificamente, alcanz6 una precision del 95.10 % en el conjunto de
datos CK+, del 98.83 % en SAVEE, y del 43.86 % en AFEW, demostrando un desempeio
competitivo en el reconocimiento de expresiones faciales en tiempo real sin utilizar datos

externos o técnicas de fusion de modelos.
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Figura 2.3 Representacion esquematica del modelo hibrido propuesto de CNN 3D y
CNN LSTM [36].

Naveen Kumar H N et al. proponen en [37] un sistema automatico de reconocimiento de
expresiones faciales (AFER) que combina caracteristicas de textura y forma de regiones
faciales prominentes. La arquitectura emplea descriptores como Local Binary Pattern, HOG,
y Local Phase Quantization para extraer informacion discriminativa de las imagenes faciales.
Se utiliza una Maquina de Vectores de Soporte Multiclase para la clasificacion. Este modelo
fue probado en los conjuntos de datos CK+, KDEF, y JAFFE, alcanzando una precision del
94.2 % en CK+ y 93.7 % en KDEF, mejorando significativamente los métodos basados en

caracteristicas manuales existentes.

Dr. Shubhangi Milind Joshi et al. proponen en [38] un nuevo algoritmo para el
procesamiento de imagenes en tiempo real, que utiliza técnicas avanzadas de procesamiento
paralelo y extraccion de caracteristicas para mejorar la velocidad y precision sin
comprometer la calidad del procesamiento. El algoritmo se prob6 en areas como sistemas
autobnomos, imagenes medicas, vigilancia y aplicaciones multimedia. Los resultados
mostraron una mejora del 30 % en la velocidad de procesamiento en comparacion con
métodos tradicionales, manteniendo o mejorando la precision hasta un 99 %. El algoritmo
destaca por su capacidad de manejar ruido y caracteristicas variadas de imagenes en diversas

condiciones operativas.

Abey Litty propone en [39] un enfoque para el procesamiento de imagenes en tiempo real
en bioinformatica utilizando técnicas de aprendizaje profundo acelerado por GPU. El articulo
se centra en aplicaciones clave como la imagineria genodmica, el fenotipado celular y la
patologia de enfermedades, donde los modelos de aprendizaje profundo, como las redes CNN
y las RNN, se optimizan para la aceleracion en GPU. Los resultados mostraron que la

aceleracion en GPU reduce el tiempo de procesamiento de horas a segundos y mejora la

42



CAPITULO II. ANTECEDENTES

precision en el andlisis de imégenes bioinformaticas. El modelo propuesto logré una
precision del 95.8 % en secuencias gendmicas, del 93.5 % en imagenes microscopicas y del
97.2 % en imégenes histopatologicas, con un rendimiento significativamente mas rapido que

los métodos tradicionales.

Khare et al. proponen en [40] una revision sistematica del reconocimiento de emociones
utilizando inteligencia artificial, abarcando estudios entre 2014 y 2023. El articulo analiza
multiples modalidades para la deteccidn emocional, incluyendo sefales fisicas (como el
habla y las expresiones faciales) y fisiologicas. A través de un analisis exhaustivo de 142
articulos seleccionados bajo las directrices PRISMA, los autores identifican las técnicas mas
utilizadas para la extraccion de caracteristicas, modelos de aprendizaje automatico y
profundo, asi como los conjuntos de datos mas relevantes. Los resultados indican que el uso
de técnicas de descomposicion no lineal y la fusion de informacion entre distintas
modalidades mejoran significativamente la precision de los sistemas de reconocimiento
emocional, alcanzando precisiones cercanas al 100 % en algunos estudios. Ademas, el
articulo destaca la necesidad de bases de datos multimodales, modelos explicables y sistemas

portables como futuras direcciones de investigacion en este campo.
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3. MATERIALES Y METODOS

En este esté capitulo se describiran las bases de datos y experimentos que sirvieron como
base para el desarrollo de la investigacion. Los experimentos consistieron en aplicar las
arquitecturas vistas en la seccion 1.2 con las bases de datos de expresiones faciales mas

populares en la literatura.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera: la seccion 3.1 describe las bases de datos
utilizadas en esta tesis. La seccion 3.2 reporta los experimentos realizados con las diferentes
arquitecturas para el reconocimiento de emociones. Finalmente, la seccion 3.3 presenta

conclusiones que derivaron en la propuesta de LiExNet.

3.1. Bases de datos

Las bases de datos empleadas en esta tesis retinen una cantidad significativa de imagenes
de expresiones faciales representadas como I(m, n)R8 donde m y n es la posicion espacial
de cada pixel y RGB indica los canales de color rojo, verde y azul. Cada muestra I (m, n)R¢B
se normalizan mediante la siguiente expresion:

I (m’ n)RGB

255 G-

Inorm(m,n) =

donde I(m, n) representa la intensidad del pixel en cada canal de color (rojo, verde o azul) e
Inorm(m,n) es la imagen resultante con valores en el rango [0,1]. Posteriormente, cada
muestra se redimensiona a una resolucion fija de 224x224 pixeles con el fin de estandarizar
las dimensiones de entrada a las redes neuronales artificiales descritas en la Seccion 1.2. De
este modo, se garantiza la coherencia espacial y cromatica necesaria para el entrenamiento y

la inferencia en tiempo real.

Las bases de datos seleccionadas para los experimentos fueron:

e EMOTION-ITCH
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o Japanese Female Facial Expression (JAFFE)

o Extended Cohn-Kanade (CK+)

e Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF)

e Facial Expression Recognition 2013 (FER2013)

Las bases de datos CK+, JAFFE, KDEF y FER2013 se eligieron por ser las mas populares
en la literatura para el reconocimiento automatico de emociones faciales. Estas bases de datos
estan consolidadas en la literatura por contar con un balance adecuado de muestras y porque
ofrecen anotaciones bien definidas de las siete emociones universales: ira, disgusto, miedo,
alegria, tristeza, sorpresa y neutral. En conjunto, permiten evaluar el rendimiento de los

modelos bajo condiciones variadas de captura, resolucion y diversidad demografica.

Por otro lado, EMOTION ITCH es un repositorio propio desarrollado en el TecNM -
Instituto Tecnologico de Chihuahua. Asimismo, al haber sido registrada sin condiciones
controladas de laboratorio y con dispositivos de adquisicion EEG de acceso abierto, esta base
aproxima mejor el entorno operativo final en el que se busca implementar el sistema

propuesto.

3.1.1. EMOTION-ITCH

EMOTION-ITCH es una base de datos desarrollada en el Instituto Tecnoldgico de
Chihuahua (ITCH) y se compone de imagenes de expresiones faciales de 26 sujetos, con 5
imagenes correspondientes a cada tipo de emocion por sujeto. Esta base de datos clasifica las
emociones en tres grandes categorias: neutral, positivas y negativas. Ademas de las iméagenes,
la base de datos contiene informacién complementaria sobre el estado emocional de cada
participante como EGG y Audio. Las etiquetas de cada emocion son validadas mediante el

cuestionario SAM (Self-Assessment Manikin).

Los participantes fueron citados tras su jornada laboral o en estado de descanso, y se

registro si se encontraban activos laboralmente o no, con el objetivo de utilizar esta variable
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como un segundo ground truth (GT), el cual se realizo para reforzar la deteccion de estados

afectivos negativos relacionados con el entorno laboral.

La Figura 3.1 muestra algunas de las imdgenes pertenecientes a la base de datos

EMOTION-ITCH.
l\i E l
J//i { fﬁl‘i Al

Negativo  Neutral Positivo

Figura 3.1 Muestras de la base de datos EMOTION-ITCH.

3.1.2. JAFFE

JAFFE es una coleccion de imagenes que contiene expresiones faciales de 10 mujeres
japonesas que se desarrollo con el objetivo de investigar el reconocimiento de emociones a
partir de la expresion facial. Esta base de datos se ha utilizado ampliamente en
investigaciones de andlisis facial debido a la alta calidad y la estandarizacion de las

expresiones capturadas. La composicion de JAFFE es la siguiente:

e 213 imagenes de expresiones faciales.

e 10 mujeres japonesas como sujetos de prueba.

e Entre 3 a 4 iméagenes por sujeto para cada emocion.

e La base de datos JAFFE clasifica las emociones en las seis categorias de Eckman y
neutralidad: Neutral, alegria (positiva), tristeza (negativa), ira (negativa), sorpresa

(positiva), disgusto (negativa), miedo (negativa).

La Figura 3.2 muestra algunas de las imagenes pertenecientes a la base de datos JAFFE.
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Enojo  Disgusto  Temor Felicidad Neutral  Tristeza  Sorpresa

Figura 3.2 Muestras de la base de datos JAFFE [41].
3.1.3. CK+

La base de datos CK+ (Extended Cohn-Kanade Dataset) es una coleccion de secuencias
de videos que contienen expresiones faciales de individuos en diferentes emociones. Esta
base de datos se ha utilizado ampliamente en investigaciones sobre reconocimiento de
emociones y analisis de expresiones faciales debido a su gran tamafio y la inclusion de

multiples emociones. La composicion de este conjunto de datos es la siguiente:

e 593 secuencias de video que capturan la transicion desde una expresion neutral
hasta una expresion emocional completa.

e 123 sujetos de diversas edades y etnias, lo que proporciona una mayor variabilidad
en las caracteristicas faciales.

e Las secuencias se capturaron desde posiciones frontales bajo condiciones

controladas de iluminacion y postura.
La base de datos CK+ clasifica las emociones en ocho categorias, basadas en el sistema
de codificacion FACS (Facial Action Coding System) de Ekman, abarcando tanto emociones

positivas como negativas:

e Neutral, felicidad (positiva), tristeza (negativa), ira (negativa), sorpresa (positiva),

disgusto (negativa), miedo (negativa), desprecio (negativa).

La Figura 3.3 muestra algunas de las imagenes pertenecientes a la base de datos CK+.
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Figura 3.3 Muestras de la base de datos CK+ [42].

3.1.4. Base de Datos KDEF

La base de datos Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) es un conjunto de
imagenes disefiado para el estudio del reconocimiento de emociones y expresiones faciales.
Fue desarrollado por el Karolinska Institute en Suecia, con el objetivo de proporcionar un
recurso estandarizado para investigaciones en psicologia, neurociencia y vision por
computadora. La base de datos incluye iméagenes de individuos de diferentes géneros y con
expresiones faciales variadas en condiciones controladas. La composicidon de este conjunto

de datos es la siguiente:

e 4,900 imagenes de expresiones faciales.
e 70 sujetos (35 hombres y 35 mujeres).
e C(Cada sujeto presenta 7 emociones en 5 angulos diferentes (frontal y cuatro

variaciones laterales).
La base de datos KDEF clasifica las emociones en siete categorias distintas:

e Neutral, felicidad (positiva), tristeza (negativa), ira (negativa), sorpresa (positiva),

disgusto (negativa), miedo (negativa).

KDEF es ampliamente utilizada en estudios de percepcion emocional, reconocimiento de
rostros y afectividad, y se ha aplicado en modelos de inteligencia artificial para mejorar la

deteccion de emociones en imagenes estaticas.
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La Figura 3.4 muestra algunas de las imagenes pertenecientes a la base de datos KDEF.

Enojo Disgusto ~ Temor Felicidad Neutral  Tristeza  Sorpresa

Figura 3.4 Muestras de la base de datos KDEF [43].

3.1.5. Base de Datos FER2013

La base de datos Facial Expression Recognition 2013 (FER2013) es un conjunto de datos
creado especificamente para la clasificacion automatica de expresiones faciales en imagenes
de rostros. Fue introducida en la competencia ICML 2013 Challenges in Representation
Learning y se ha convertido en una referencia clave en el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo para reconocimiento de emociones. FER2013 es notable por su tamafio
y la diversidad de imagenes en diferentes condiciones. La composicion de este conjunto de

datos es la siguiente:

e 35,887 imagenes en escala de grises de 48x48 pixeles.
e Imdagenes extraidas de diversas fuentes web, lo que introduce variabilidad en
condiciones de iluminacion, poses y calidad.

e Se divide en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

La base de datos FER2013 clasifica las emociones en siete categorias:

e Neutral, felicidad (positiva), tristeza (negativa), ira (negativa), sorpresa (positiva),

disgusto (negativa), miedo (negativa).

FER2013 presenta un mayor grado de variabilidad y ruido en las imagenes que JAFFE,
KDEF y CK+. Por lo tanto, esta base de datos es un desafio para el entrenamiento de modelos

de reconocimiento de emociones en entornos no controlados. Sin embargo, para abordar los
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desafios de desbalance de clases y baja calidad de imagenes presentes en bases de datos
comunes como FER2013 y gracias a que los autores Sukhrob Bobojanov et al [44] se generd
una nueva base de datos balanceada mediante técnicas de aumento de datos y limpieza de

imagenes con bajo contraste u oclusiones.

La Figura 3.5 muestra algunas de las imagenes pertenecientes a la base de datos FER2013.

L dEEE

Enojo  Disgusto  Temor Felicidad Neutral  Tristeza  Sorpresa

Figura 3.5 Muestras de la base de datos FER2013[44].

3.2. Experimentacion de reconocimiento de emociones

Esta seccion presenta los experimentos realizados con las redes neuronales descritas en el
Capitulo 1 con las bases de datos de JAFFE, CK+, KADEF, FER2013 y EMOTION-ITCH.
El objetivo principal de esta fase experimental es identificar qué arquitecturas son mas
efectivas para extraer las caracteristicas adecuadas para la tarea de clasificacion de

emociones.

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando modelos tanto con pesos preentrenados
como sin ellos, el primer experimento se llevdo a cabo para determinar cudles de las
arquitecturas tenia mejor desempefio para el reconocimiento de emociones, mientras que el
segundo experimento se utilizd para conocer identificar las caracteristicas mas relevantes
para disefiar un modelo propio, ligero y especifico para la tarea de clasificacion de

emociones, sin requerir necesariamente el uso de pesos preentrenados.
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3.2.1. Entrenamiento de modelos utilizando pesos pre-entrenados

El uso de pesos obtenidos de una base de datos mas grande permite aprovechar
caracteristicas previamente aprendidas de estas bases de datos, lo que resulta particularmente
util cuando se trabaja con bases limitadas. Este enfoque facilita una mejor generalizacion y

acelera la convergencia del entrenamiento, reduciendo la probabilidad de sobreajuste.

Se ha optado por mostrar unicamente los resultados correspondientes a la base de datos
JAFFE por razones de espacio y porque esta base permite ilustrar de manera clara las ventajas

y limitaciones del uso de pesos preentrenados.

3.2.1.1. Resultados con JAFFE

Esta seccion presenta los resultados obtenidos mediante pesos preentrenados sobre la base
de datos JAFFE. Para ello, se emplearon tres arquitecturas ampliamente utilizadas:
MobileNetV1, ShuffleNet y VGG16, todas adaptadas a la tarea de clasificacion de
expresiones faciales mediante la sustitucion de sus capas superiores por capas densas

personalizadas.

El entrenamiento de los modelos evaluados en esta etapa se realizd utilizando
implementaciones preexistentes en Keras/TensorFlow, las cuales incluyen pesos
preentrenados con la base de datos de ImageNet [45]. ImageNet es una base de datos que
contiene mas de 14 millones de imagenes etiquetadas y distribuidos en miles de categorias,
las cuales se refieren a los objetos que contienen cada una de las imagenes. Estas imagenes
se utilizan para preentrenar modelos de vision por computadora con el objetivo de aprender
representaciones generales que luego puedan adaptarse a tareas especificas con conjuntos de
datos mas pequeios. A esta estrategia de aprovechamiento de conocimiento previamente
adquirido se le conoce como transferencia de aprendizaje o transfer learning y fine-tunning,
y ha demostrado mejorar significativamente el rendimiento y la velocidad de convergencia

en tareas especializadas.
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3.2.1.2. MobileNetV1

El modelo MobileNetV1 mostréo un desempeiio solido al ser entrenado con la base de
datos JAFFE. La precision en entrenamiento alcanzd valores superiores al 95 %, mientras
que en validacion se estabilizé alrededor del 87 %, lo que indica una buena capacidad de
generalizacion. La pérdida disminuyd répidamente y se mantuvo baja durante el resto del
entrenamiento, evidenciando una convergencia eficiente. La matriz de confusion revela un
buen reconocimiento de la mayoria de las emociones, con aciertos perfectos en clases como
HA, FE y DI. Las confusiones observadas entre clases como SA 'y SU, o entre neutral y HA,
son coherentes con la similitud que se tiene en las expresiones faciales, especialmente
considerando el tamafio reducido del conjunto de datos, los resultados pueden verse de

manera grafica en la Figura 3.6.
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Figura 3.6 Resultados del modelo MobileNetV1 con JAFFE.
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3.2.1.3. ShuffleNet

El modelo ShuffleNet alcanz6 una precision de validacion cercana al 87 %, mostrando una
curva de entrenamiento estable y sin signos claros de sobreajuste, aunque con una ligera
diferencia entre las curvas de entrenamiento y validacion. La pérdida se redujo
progresivamente, con una convergencia adecuada en ambas fases. En la matriz de confusion,
se observa una clasificacion correcta en emociones como NE, SU, DI y SA, mientras que HA
y FE presentan mayores confusiones. En particular, la clase FE se confundi6 con SA, SU y
DI, lo que sugiere una menor diferenciacion de las caracteristicas faciales asociadas a esta
emocion en el conjunto de entrenamiento, los resultados pueden verse de manera grafica en

la Figura 3.7.
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Figura 3.7 Resultados del modelo ShuffleNet con JAFFE.
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3.2.1.4.VGG16

El modelo VGG16 logrd una precision de validacion cercana al 90 %, con una curva de

entrenamiento que muestra una rapida convergencia y valores estables a lo largo de las

épocas. La pérdida disminuyd consistentemente tanto en entrenamiento como en validacion,

alcanzando valores bajos que indican una optimizacion adecuada. La matriz de confusién

refleja un desempefio robusto en emociones como neutral, SU y DI, con clasificaciones

correctas en la mayoria de las muestras. Sin embargo, se observan confusiones en la clase

FE, que fue identificada errébneamente como SA, SU y DI, al igual que en los modelos

anteriores, los resultados pueden verse de manera grafica en la Figura 3.8.
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3.2.1.5. Conclusion del experimento

Los resultados obtenidos al aplicar transferencia de aprendizaje con pesos de ImageNet
sobre la base de datos JAFFE permiten concluir que el uso de modelos conocidos como
MobileNetV1, ShuffleNet y VGG16 resulta eficaz para la clasificacion de expresiones

faciales, incluso en escenarios con bases de datos limitadas.

Especificamente, MobileNetV1 se destaco por su excelente capacidad de generalizacion,
manteniendo una alta precision de entrenamiento y validacidén, con especial acierto en
emociones como felicidad (HA), miedo (FE) y disgusto (DI). ShuffleNet, a pesar de su
estructura mas ligera, mantuvo un rendimiento competitivo, aunque presentd mayores
confusiones en clases con expresiones faciales similares, como el miedo. Por su parte,
VGG16 alcanzé el mayor rendimiento en validacion, evidenciando un comportamiento
estable y preciso en la mayoria de las emociones, aunque replico las dificultades comunes

con la clase FE.

En conjunto, los tres modelos demostraron ser capaces de aprender representaciones
discriminativas utiles, siendo la estrategia de fine-tuning una herramienta valiosa para
mejorar el desempefio en bases de datos pequefias. Sin embargo, también se identifican
limitaciones comunes en la distincion de emociones con rasgos faciales sutiles, lo cual
sugiere que, para mejorar la precision general, podrian explorarse estrategias
complementarias como el uso de mecanismos atencion especializada, un resumen de este

experimento puede verse en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Resumen de resultados con pesos preentrenados sobre la base de datos JAFFE

Precision en Precision en Principales Principales
Modelo . T . )
entrenamiento validacién aciertos confusiones
] SA—SU
0 ~ 0 2
MobileNetV1 >95 % 87 % HA, FE, DI NEGLA
ShuffleNet >92 % ~87% NE,SU, DI, | FE—SA, SU,
SA DI
VGG16 >95 % ~90% NE, SU, DI FE“’%I*’ sU,
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3.2.2. Entrenamiento de modelos sin pesos preentrenados

La siguiente etapa de los experimentos consistié en el desarrollo y evaluacion de modelos
sin el uso de pesos aleatorios, con el fin de compararlos directamente con aquellos modelos
entrenados utilizando pesos de la base de datos ImageNet. Esta comparacion se llevo a cabo
con el objetivo de analizar en profundidad la estructura del modelo y evaluar su impacto en
el rendimiento del aprendizaje en la tarea de clasificacion de emociones. Los modelos
elegidos para este analisis fueron los siguientes:

e MobileNetV1
e VGGI6
e DenseNetl21 (version simplificada)
Estos modelos fueron seleccionados por su balance entre precision, eficiencia

computacional y capacidad de extraccion de caracteristicas en la clasificacion de emociones.

3.2.2.1. MobileNetV1

MobileNetV1 mostr6 una curva de entrenamiento con mejora progresiva en precision y
reduccion sostenida de la pérdida, lo que indica una optimizacion adecuada del modelo en
ese conjunto. Sin embargo, durante la validacion, la precision se mantuvo en un rango bajo
(entre 0.2 y 0.5) y la pérdida tendi6 a incrementarse con las épocas, lo que evidencia un
problema de sobreajuste, es decir, el modelo aprendid a representar muy bien los datos de

entrenamiento, pero no logro generalizar correctamente a los datos no vistos.

Esta limitacién puede deberse a que MobileNet, al ser una red ligera, tiene dificultades
para capturar la complejidad de las expresiones faciales en JAFFE, donde las diferencias

entre emociones son sutiles, dichos resultados pueden verse en la Figura 3.9.
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Figura 3.9 Comparacion de los resultados del modelo MobileNetV1 con JAFFE.

Por otro lado, MobileNetV1 en CK+ muestra un desempeiio positivo en entrenamiento,

alcanzando cerca del 90 % de precision. Sin embargo, en validacion, la precision fluctaa entre

0.5 y 0.9, indicando dificultades de generalizacién y posible sobreajuste. Mientras que la

pérdida en entrenamiento disminuye de manera constante, la pérdida en validacion presenta

variaciones significativas, lo que sugiere sensibilidad a ciertas muestras.
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La matriz de confusion muestra un rendimiento desigual entre clases, con buena
clasificacion en o dificultades . mas observa
lasificacién en "AN" y "SA", pero dificultades en "HA" y "NE". Ademas, se observan
errores recurrentes en "FE" y "SU", reflejando problemas para diferenciar emociones

similares.

Este comportamiento puede deberse a la naturaleza ligera de MobileNet, disefiada para
eficiencia en dispositivos con recursos limitados. Sin embargo, en una base de datos pequefia
como CK+, la distribucién de las clases y el nimero de muestras pueden no ser suficientes
para garantizar estabilidad en la clasificacion, lo que explica las fluctuaciones observadas en

validacion, dichos resultados pueden verse en la Figura 3.10.
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3.2.2.2.VGG16

El anélisis de VGG16 en JAFFE muestra un rendimiento sélido y consistente, alcanzando
alta precision en entrenamiento y validacion desde las primeras épocas. Aunque presenta
leves caidas en precision y picos de pérdida en validacion alrededor de la época 300, el

modelo se recupera rapidamente, indicando estabilidad.

Este desempefio se debe a la arquitectura profunda de VGG16, que extrae patrones
complejos sin sobre ajustarse, permitiéndole generalizar mejor que modelos mas ligeros en
la tarea de reconocimiento de expresiones faciales, dichos resultados pueden verse en la
Figura 3.11.
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Figura 3.11 Comparacion de los resultados del modelo VGG16 con JAFFE.
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Por otro lado, el analisis de VGG16 en CK+ muestra un desempeio excepcional,
alcanzando casi el 100 % de precision en entrenamiento y validacion desde las primeras

épocas. La estabilidad en las curvas de precision y pérdida indica ausencia de sobreajuste,

con una rapida convergencia y solo leves fluctuaciones iniciales.

La matriz de confusién confirma una clasificacion precisa en casi todas las clases. Este
rendimiento 6ptimo se atribuye a la capacidad de VGG16 para capturar variaciones sutiles
en las expresiones emocionales y a la calidad de CK+, que facilita una buena generalizacion.
Ademas, la estabilidad en las métricas sugiere que los hiperparametros estan bien ajustados,

asegurando un entrenamiento eficiente y robusto, dichos resultados pueden verse en la Figura

3.12.
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3.2.2.3. DenseNet121

El analisis de DenseNet en JAFFE muestra problemas de generalizacion y precision.
Aunque el modelo mejora en entrenamiento, la precision en validacion es inestable y no
supera consistentemente el 0.6, con una pérdida elevada hasta las ultimas épocas, lo que

sugiere sobreajuste o dificultad para identificar patrones en validacion.

Estos problemas pueden deberse a la complejidad de DenseNet, que podria sobreajustarse
en una base de datos pequefia como JAFFE. Ademas, el desbalance de clases puede haber
generado sesgo en las predicciones. Finalmente, la alta conectividad en este modelo, ttil en
grandes conjuntos de datos, podria estar generando redundancia en los patrones aprendidos
debido a la limitada cantidad de datos disponibles, dichos resultados pueden verse en la
Figura 3.13.
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Figura 3.13 Comparacién de los resultados del modelo DenseNet121 con JAFFE.

Por otro lado, DenseNet en CK+ muestra problemas graves de generalizacion. Aunque
alcanza casi el 100 % de precision en entrenamiento, la precision en validacion se mantiene
baja (~0.2), con fluctuaciones minimas, lo que indica un sobreajuste extremo. La pérdida en
validacion es erratica y presenta valores elevados en varias épocas, confirmando la

incapacidad del modelo para generalizar.

La matriz de confusion refleja un rendimiento deficiente, con predicciones sesgadas hacia

ciertas clases como "FE" y "AN", mientras que ignora otras como "NE" y "HA".

Este comportamiento puede deberse a la complejidad de DenseNet, optimizada para
grandes volumenes de datos, lo que provoca sobreajuste en una base pequefia como CK+,

dichos resultados pueden verse en la Figuras 3.14.
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Figura 3.14 Valores propios del modelo sin contexto DenseNet con CK+.
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3.2.2.4. Conclusion del experimento

El entrenamiento desde cero evidencio que la ausencia de pesos preentrenados con alguna
base de datos como ImageNet afecta significativamente la capacidad de generalizacion,

especialmente en bases de datos pequeiias.

MobileNetV1 y DenseNetl21 presentaron sobreajuste y bajo rendimiento en validacion,
destacando la necesidad de preentrenamiento o estrategias adicionales para mejorar su
desempefio. En contraste, VGG16 mantuvo una alta precision y estabilidad en ambos
conjuntos, demostrando ser la arquitectura mas robusta sin necesidad de transferencia previa,
esto tiene sentido debido a su estructura profunda le permitié extraer patrones complejos sin

caer en el sobreajuste, destacandose como la arquitectura mas robusta en este escenario.

Estos resultados confirman que la eleccién del modelo y su complejidad deben estar
alineadas con el tamafio y calidad del conjunto de datos, y que el preentrenamiento sigue
siendo una herramienta clave en escenarios con datos limitados, un resumen de los resultados

puede verse en la Tabla 3.2.

3.3. Discusion de los experimentos

Antes de proponer una arquitectura propia, se llevd a cabo una serie de experimentos
comparativos con MobileNetV1, ShuffleNet, VGG16 y DenseNetl21 sobre las bases de
datos JAFFE, CK+, KDEF y FER2013. El proposito fue doble; primeramente, identificar qué
familias de redes extraen con mayor eficacia los patrones faciales relevantes cuando el
volumen de datos es limitado y también saber la relacion entre exactitud y coste
computacional que impone cada arquitectura, a fin de guiar el disefio de un modelo ligero

pensado para sistemas embebidos.

Para los modelos con pesos entrenados se reutilizaron pesos iniciales entrenados en
ImageNet, remplazando las capas superiores por clasificadores densos adaptados a siete

emociones. Los resultados evidencian que las redes profundas (VGGI16) capturan
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caracteristicas mas discriminativas, pero las arquitecturas eficientes (MobileNetV1,

ShuffleNet) ofrecen un balance atractivo para hardware restringido.

Tabla 3.2 Resumen de resultados sin pesos aleatorios.

Base .., Precision
Precision en .. .
Modelo de . en Principales observaciones
entrenamiento o,
datos validacion

Buen aprendizaje en
_ Baja (0.2 entrena_lmiento_, pero severo
MobileNetV1 | JAFFE | Alta (>90 %) 0 5)' sobreajuste; dificultad para
' generalizar debido a
arquitectura ligera.
Buen inicio, pero
. Inestable sensibilidad a muestras
MobileNetV1 | CK+ Alta (~90 %) (0.5-0.9) | causa fluctuaciones; errores
en emociones similares.
Estable con ligeras caidas
Alta (~90 untuales; buena
VGG16 JAFFE | Alta (>90 %) 0/5) gengralizacién gracias a
arquitectura profunda.
Excelente rendimiento,

estabilidad y
VGG16 CK+ Muy alta (~100 Muy alta generalizacion;
%) (~100 %) e .
clasificaciones casi
perfectas.
Sobreajuste y pérdida alta;
DenseNet121 | JAFEE Alta Irregular p05|ble_redundan0|q de
(<0.6) conexiones por bajo
volumen de datos.
Sobreajuste extremo;
Muy alta (~100 Muy baja modelo no logra
DenseNetl21 | CK+ %) (~0.2) generalizar; pérdida erratica

y predicciones sesgadas.

Por otro lado, en los modelos entrenados sin pesos entrenados la comparacion confirma
que el uso de pesos preentrenados es util cuando se dispone de pocos datos y que las

arquitecturas ligeras requieren mecanismos adicionales (atencidn, regularizacion) para

sostener la precision.
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Con esto podemos concluir que VGG16 ofrece la mejor precision, pero su elevado namero
de parametros y FLOPs la descartan para ejecucion en tiempo real en sistemas de bajos
recursos. Pero ademas de las arquitecturas grandes, MobileNetV1 y ShuffleNet mantienen
un costo bajo y muestran buen desempefio con transferencia de aprendizaje, lo que sugiere

adoptar sus bloques de convolucion separable y channel shuffle como base.

Pero las confusiones recurrentes entre expresiones faciales similares indican que la simple
reduccion de parametros no basta; se requieren modulos de atencion y estrategias de

regularizacion (L2, dropout) para mejorar la discriminacion.

Estas observaciones motivaron el desarrollo de LiExNet, un modelo que combina la
eficiencia de MobileNetV1 con bloques de Atencion Eficiente por Canal (ECA) y técnicas

de regularizacion, reduciendo la profundidad total sin sacrificar capacidad de representacion.
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4. LITTLE EXPRESSION NET - LiExNet

LiExNet es un modelo que fue desarrollado combinando elementos de la arquitectura de
MobileNetV1 en su bloque de extraccion de caracteristicas, pero reduciendo su numero de
capas convolucionales e incluyendo capas ECA, capas de regularizacién L2 y dropout. Su
disefio permite mantener un bajo nimero de parametros sin comprometer la capacidad de
representacion, haciéndolo ideal para sistemas embebidos y dispositivos con recursos

limitados. La arquitectura del modelo puede verse en la Figura 4.1.

| Entrada ]
2
' Significado de capa
Conv2D [
RelU C] Capa de entrada o salida
BN
l [: Capa convolucional
DwConv2D Conv2D. Convolucién regular.
DwConv2D. Convolucidn
RelU separable en profundidad.
BN

Capa funcion de activacion
ReLU: Funcidn Lineal Rectificada
Softmax: capa softmax

}

| EcA J
}

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
|
1

Conv2D i BN: Normalizacion de lote

RelLU ! Mpool2D: Capa de

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

Capas adicionales

Mpool2D x4 agrupamiento maximo
DropOut: Desconexion aleatoria

¥

() capade aplanamiento
( Aplanamiento ]

* C] Capa de atencion ECA
NTC C] Neurona:js totalmente
ReLU conectadas
DropOut
NTC
Softmax
x1 . xM .
+ 'Bloques con varias capas se repiten
M veces
( salida A

Figura 4.1 Arquitectura del modelo LiExNet
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La entrada del sistema es una imagen facial proveniente de una base de datos o capturada
en tiempo real. La extraccion de caracteristicas se realiza mediante cuatro bloques que
combinan capas convolucionales separables en profundidad, funciones de activaciones de
unidad lineal rectificada (ReLU por sus siglas en inglés), canales de atencion eficiente, y
operaciones de normalizacién o agrupacion. El resultado es un conjunto de caracteristicas
que se convierte en un vector mediante una capa de aplanamiento. Este vector es procesado
por el bloque de clasificacion para identificar la emocion expresada. El resultado final puede
emplearse en tareas de control o comunicacion. En las siguientes secciones se describen los

componentes de LiExNet.

4.1. Entrada

La red recibe una imagen facial a color I(m,n)R%5 en formato entero de 8 bits de una
expresion facial que puede provenir de una de las bases de datos que se utilizaron para este
proyecto de investigacion que son FER2013, KDEF, CK+ o JAFFE, o bien puede provenir
de una captura en tiempo real. Cada canal se pasa a formato flotante y se normaliza
dividiendo por 255, con lo que se crea un tensor

I(m, n)RGB

X,(mn) = BT

r € {R,G, B}, 4.1

cuyos valores quedan en el rango [0,1]. Para preservar la relacion espacial entre los rasgos
faciales y aprovechar convoluciones profundas entrenadas sobre entradas cuadradas, el

tensor se redimensiona a 224x224x3.

4.2. Extraccion de caracteristicas

Antes de exponer la secuencia interna de los cuatro bloques convolucionales, se definen

con los operadores fundamentales que la componen.
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Convolucion

Una convolucidn se entiende de manera que, sea una entrada tridimensional representada
por el tensor X € RF*W*Cin donde H y W representan el alto y ancho de la imagen o matriz

de caracteristicas de entrada respectivamente y C;;, es el nimero de canales.

Sea un conjunto de filtros K € R*#*kwxCinXCout donde ky y kyy es el tamafio del filtro y

Cout ©s €l nimero de filtros o canales de salida.

La salida de la operacion convolucional se define como:

ky—1kw—1Cj,—

l]C_ Z Z ZXL+m]+nd Kmndc+b 6 Yc:X * Kc+bc (4'2)

Donde Y; ; . representa el valor en la posicion (i, j) del canal ¢ de la salida, por otro lado
Kmn,ac es el valor del filtro aplicado en la posicion (m, n) del canal de entrada d hacia el

canal de salida ¢, ademas se le agrega un sesgo b, correspondiente al canal c.

Capa de agrupamiento

Dentro del proceso de extraccion de caracteristicas, se emplea también la capa de
agrupamiento maximo, conocida en inglés como max pooling, cuya funcion principal es
reducir la dimensionalidad espacial de los mapas de activacion sin anadir nuevos parametros
al modelo. Esta operacion permite conservar la informacion mas significativa de cada region
local, eliminando al mismo tiempo valores redundantes o poco relevantes, lo cual mejora la

eficiencia computacional y refuerza la capacidad del modelo para generalizar.

Matematicamente, dada una entrada A € R*WXC donde H y W representan las
dimensiones espaciales del mapa de caracteristicas y C es el numero de canales, la operacion

de max pooling sobre una ventana de tamafio p X p con paso s se define como:
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Mi,j,c = Orsnn‘;’lé,Ai~s+m,j's+n, c 4.3)

0=n<p

Donde M; ;. representa el valor de salida en la posicién (i,j) del canal ¢, es importante

saber que se selecciona el valor maximo dentro de la ventana local de tamafio p X p y que el

desplazamiento entre ventanas viene dado por el stride s.

Funcion de activacion

La funcién de activaciéon RelLU, introduce no linealidad en el modelo y permite que las
redes profundas aprendan representaciones mas complejas. Esta funcion esta definida

matematicamente como:
ReLU(x) = max(0, x) (4.4)

Donde si la entrada x es positiva, la salida es igual a x, pero si la entrada es negativa, la

salida es cero.

Convolucion separable en profundidad

Las convoluciones integran la informacion espacial y de canales en una sola operacion,
aumentando la expresividad de la red, pero también el nimero de pardmetros y el costo
computacional. Para equilibrar ambos aspectos, el modelo emplea convoluciones separables
en profundidad, las cuales reducen de forma notable los pardmetros sin mermar su poder de

extraccion de caracteristicas.

Dado un conjunto de filtros K € R¥#*¥w*Cin donde se utiliza un filtro independiente por

canal, la salida se calcula como:
ky—-1ky-1

Zija= Z z Xiymj+nd  Kmna +ba 0 Zg=Xq * Kq+ by 4.5)

m=0 n=0
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Donde Z; j 4 representa el valor en la posicion (i, j) del canal d de la salida. La operacion
se realiza de forma independiente por canal, por lo que no hay mezcla entre los distintos

canales de entrada y también se agrega un sesgo b, correspondiente el canal d.

Para obtener una salida con multiples canales y permitir la combinacion de la informacion
aprendida por canal, se utiliza posteriormente una convolucion punto a punto (pointwise

convolution) de tipo 1 X 1, descrita por:
Cin—1

Vije= ) Za-Pac+be (4.6)
d=0

Donde Py, € R¢n*Cout son los pesos de la convolucion 1 X 1, aqui se realiza una
combinacion lineal de todos los canales de la salida intermedia Z para obtener el canal de

salida c.

Estas definiciones se utilizan en los cuatro bloques para obtener caracteristicas faciales.

4.2.1. Convolucion estandar + ReLU + max-pooling

X, (m,n) se considera la capa [ = 1y es procesada mediante filtros 3 x 3 con los cuatro
bloques convolucionales con la siguiente secuencia. Primero se obtiene la convolucion +

RELU dados por:
Cr(mn) = ReLU(Wl *Y_1,(mn) + ﬁl), le{15913}, r=1,..,R 4.7)

Después se aplica max-pooling de 2x2 dado para reducir la resoluciéon a la mitad y

mitigando el sobreajuste, lo cual esta dado por:

Yjr = glCrl. (4.8)
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4.2.2. Convolucion depth-wise + ReLU + max-pooling
Cada canal se filtra de manera independiente, bajando drasticamente el numero de
multiplicaciones mediante una convolucion cléasica de la misma dimension:

Cr(m,n) = ReLu(W,, * Y,,(m,n) + B,,), | € {2,6,10,14}. (4.9)

El resultado vuelve a pasar por max-pooling 2x2 que se puede ver en la ecuacion 4.8.

4.2.3. ECA

Para que la red se centre en canales realmente discriminativos se emplea ECA, cuya logica
se resume en tres pasos. Primero se obtiene el global average pooling condensa la respuesta

espacial de cada canal:

1 M N
Sr=2 > Y Vi p(m ) (4.10)

Luego, se realiza una convolucion 1-D, cuyo tamaiio de ntcleo se ajusta en funcion del
numero de canales M, lo que modela dependencias inter-canal definidas por:
log, M
14

+b

k=1p(M)=| , y=2b=1 @.11)

z = 0(Wgca * 5), (4.12)
donde c es la sigmoide. Finalmente, cada mapa de activacion se recalibra con el peso z,:
Y, =2z Cp. (4.13)

ECA incrementa la exactitud hasta 1.2 puntos porcentuales en sin aumentar los demasiado

los FLOPS y con menos de un kilobyte de parametros.
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4.2.4. Convolucion estandar + ReLU + max-pooling

Una segunda convolucion tradicional dada por la Ecuacion 4.2, donde
l € {4,8,12,16} con el objetivo de aumentar el numero de caracteristicas extraidas antes de

su transformacion en vector.

4.3. Transformacion a vector

El mapa tridimensional de activaciones de tamafio 8x8x96 se transforma para crear un

vector que conserve la informacién aprendida por todos los filtros:
Z(k) = Y16'T(m,n), k=m-n-r. (414)

Este vector denso de 64 elementos actia como una representacion compacta de la

expresion facial y alimenta el clasificador denso que sigue.

4.4. Clasificacion.

El bloque de decision consta de dos capas totalmente conectadas (FCN), estas funcionan

de la siguiente manera:

4.4.1. Capa densa + ReLLU + dropout

Z(k) es la entrada de 256 neuronas con modelo FCN y se aplica dropout al 30 %,

reduciendo el sobreajuste Esto se puede expresar de la siguiente manera:

h, = ReLU(Wy,Z + 1), r=1,..,256. (4.15)
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4.4.2. Capa densa de salida + softmax

R256

La segunda capa totalmente conectada transforma el vector oculto h € en un vector

de logits z € R” , uno por cada emocion. De esta manera, esta capa se define como:
Zi = WZ,i h+ BZ,i' [ = 1, ,7 (416)

Dado que LiExNet categoriza emociones por medio de clasificacion multiclase (siete
emociones), se aplica la funcidn softmax para convertir dichos logits en una distribucion de

probabilidad. La funcién sofimax se define como:

Zj

softmax(z;) = ST o7 parai =1,2,..,7. (4.17)

j=1

Donde (z;) es la activacion del nodo i antes del softmax, asi 1 representa la probabilidad

de que la entrada pertenezca a la emocion i.

Finalmente, se selecciona como salida la clase correspondiente al indice de mayor

probabilidad de la siguiente forma:

y = argmax softmax(z;) (4.18)
l

Este valor § € {0,1,...,6} representa la emocion identificada a partir de la imagen de

entrada.

4.5. Fine-tunning para deteccion de estados afectivos en tiempo real

A partir de la experiencia obtenida con la red LiExNet, previamente entrenada con bases
de datos enfocadas en siete emociones, se propone ahora utilizar el modelo para una tarea de

clasificacion binaria empleando la base de datos EMOTION-ITCH.
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Y = {Negativo, Positivo} (4.19)

Se utiliza un subconjunto de 260 imagenes que se redimensionaron a 224x224x3 debido
a que la entrada debe de corresponder con el modelo LiExNet, estas muestras corresponden
a las etiquetas de positivas y negativas siendo estas 130 imagenes para cada clase. Ademas,
se tiene una lista que muestra que sujetos trabajan de manera activa, el interés practico de
esta lista era reforzar la deteccion de expresiones negativas en sujetos que se encontraban

trabajando.

Para lograr que esta lista de sujetos tenga relevancia para el modelo en la clasificacion se

opto por un esquema de muestreo por pesos:

(4.20)

_ {W, Si la imagen "i" corresponde a un sujeto que trabaja
i

- 1, en otro caso,

donde w € {1,1.5,2,3,4} es el factor de peso que muestra si un sujeto trabaja, esta

informacion se extrajo directamente de la lista utilizando pandas y openpyxl.

Durante el fine-tuning se optimizo la perdida mediante la entropia cruzada ponderada:

N
1
L(©) = _Nz w; Zyi,c log(pe(c | x;)), (4.21)

i=1 ceyY

donde x; representa la i-ésima imagen para obtener la probabilidad predicha por la red con
parametros 6, en una codificacion one-hot de la clase real y; . € {0,1} utilizando los pesos

definidos en (4.20).

La fase de fine-tuning siguid un esquema en tres etapas (3+10+40 épocas) con
descongelado progresivo de capas y amortiguacion de la tasa de aprendizaje mediante Cosine
Decay Restarts (CDR) [46]. La idea central de usar CDR es no usar una tasa de aprendizaje

fija, sino hacer que oscile de forma controlada: empezamos alto, bajamos suavemente hasta

74



CAPITULO IV. LIEXNET

casi 0 y, justo antes de que el optimizador deje de funcionar por caer en minimos locales,

volvemos a subir para salir del minimo local y seguir explorando la superficie de pérdida.

Las métricas que se obtuvieron para cada modelo fueron:

e Exactitud

Acc = 1Y) = y] (4.22)
|Dva1|
(%,)EDyal
e Recall de la clase negativa
TP
Recallyeg = fee (4.23)

TPyeg + FNNeg

e Areabajo la curva

1
AUC = f TPR(t) dFPR(2), (4.24)
0

El ajuste con w = 1.5 proporciono la mayor capacidad de discriminacion global (AUC =

0.975), superando al baseline (w = 1.0, AUC = 0.966).

Por el contrario, w = 2 obtuvo la mejor combinacion de exactitud y recall para la clase

negativa:

Acc = 0.9423, Recallye, = 0.9231

mientras que valores mas altos (w = 3) redujeron ambas métricas.
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Figura 4.2 Grafica AUC con los diversos ajustes de pesos w.

Para el modelo w = 2 se computaron mapas Grad-CAM en tres imagenes de personas, las

cuales trabajan actualmente, que pueda observarse en la Figura 4.2.

Grad-CAM 2 (w=2.0) Grad-CAM 1 (w=2.0)

Figura 4.3 Imagenes mapas Grad-CAM para w = 2.
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En todos los casos la activacion maxima se localiza en la regioén 6culo-nasal, consistente
con literatura sobre reconocimiento de tristeza y enfado, y no se observan focos espurios

provocados por la reponderacion.

Una ponderacion moderada (w = 1.5) mejora la discriminaciéon global (AUC), mientras
que w = 2 conserva el recall negativo sin sacrificar exactitud. Por el contrario, tener pesos
excesivos (w > 3) inducen sobre-focalizacion en el subgrupo de trabajadores y degradan el
rendimiento. Ademas, los mapas Grad-CAM indican que el refuerzo de pesos no desplaza la

atencion a regiones irrelevantes, manteniendo la interpretabilidad del detector facial.

Estos hallazgos sugieren que la incorporacion de informacion contextual (estado laboral)
mediante muestras de pesos puede afinar la deteccion de emociones negativas, pero requiere

calibracion cuidadosa del factor de peso para evitar sobre ajuste.
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5. IMPLEMENTACION EN TIEMPO REAL

El objetivo de LiExNet es ofrecer una solucion ligera y eficiente para la clasificacion de
emociones en tiempo real, capaz de ejecutarse en dispositivos con recursos computacionales
limitados. Por lo tanto, es necesario realizar pruebas en tecnologias destinadas a sistemas
embebidos. Para esta tesis se eligieron las tarjetas NVIDIA Jetson TX2 y Xilinx UltraScale+
MPSoC. La tarjeta NVIDIA Jetson TX2 fue seleccionada porque ofrece una arquitectura
optimizada para inferencia de modelos de inteligencia artificial, con soporte nativo para
CUDA, TensorRT y aceleracion mediante GPU. La UltraScale+ MPSoC se eligié porque
integra nucleos ARM vy logica programable (FPGA), lo que permite analizar el modelo en un
entorno de hardware més personalizado y de bajo nivel. Esta tarjeta es ideal para
optimizaciones especificas en consumo, latencia y procesamiento paralelo, fundamentales

para su despliegue en aplicaciones embebidas criticas.

Este capitulo se divide de la siguiente manera. La seccidon 5.1 reporta la implementacion
de LiExNet con la tarjeta NVIDIA Jetson TX2 y la seccion 5.2 presenta el desarrollo con la
tarjeta Xilinx UltraScale+ MPSoC.

5.1. NVIDIA Jetson TX2

En el &mbito de los sistemas embebidos para IA, la NVIDIA Jetson TX2 se ha consolidado
como una plataforma de referencia. Esta tarjeta est4 disefiada para ofrecer un alto rendimiento
computacional, pero manteniendo un consumo energético moderado que se ha vuelto popular

en aplicaciones de vision por computadora, robotica y aprendizaje profundo en el borde.
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Figura 5.1 NVIDIA Jetson TX2

Lo que hace destacar a la Jetson TX2 es su nucleo, donde se encuentra el Tegra X2, un
sistema en un chip (SoC) que combina multiples elementos: una CPU, una GPU y diversos

periféricos, todos cuidadosamente disefiados para operar de manera conjunta y eficiente.

La CPU, presenta una arquitectura con dos nucleos Denver 2 y cuatro nacleos ARM
Cortex-A57. Por otra parte, la GPU utiliza la arquitectura Pascal de NVIDIA y cuenta con
256 nucleos CUDA.

Ademas, la Jetson TX2 no se limita a su GPU para tareas de IA. Integra también el NVIDIA
Deep Learning Accelerator (NVDLA), un coprocesador especialmente disefiado para
optimizar el rendimiento en la ejecucion de modelos de aprendizaje profundo. Esta inclusion
refuerza su enfoque en la inteligencia artificial, permitiendo una mayor eficiencia durante la

inferencia, sin necesidad de consumir mas recursos de los necesarios.

En términos de memoria, el mdédulo incorpora 8 GB de LPDDR4 con un ancho de banda
de 58.4 GB/s, lo cual es mas que suficiente para muchas aplicaciones intensivas en datos.

Para el almacenamiento, ofrece 32 GB de memoria eMMC 5.1 y permite expansion mediante
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tarjetas microSD o unidades USB, facilitando el desarrollo y prueba de prototipos sin

preocuparse demasiado por limitaciones de espacio.

Un aspecto de esta plataforma es su compatibilidad con un ecosistema de herramientas
enfocadas en IA para implementar, ajustar y ejecutar modelos de manera eficiente. Entre ellas

Se encuentran:

e TensorRT, para la optimizacion de inferencias en redes neuronales profundas.

e CUDA, que permite aprovechar al maximo el paralelismo de la GPU.

e cuDNN, una biblioteca especifica para redes convolucionales.

e DeepStream SDK, ideal para el procesamiento de video en tiempo real, muy util en

sistemas de vigilancia o andlisis visual en entornos dindmicos.

A nivel de software, la Jetson TX2 funciona con Ubuntu 18.04 LTS y se apoya en JetPack
SDK, una distribucion desarrollada por NVIDIA que incluye los controladores, bibliotecas y
herramientas necesarias para implementar LiExNet. También ofrece compatibilidad con
bibliotecas como OpenCV, optimizadas para ejecucion en GPU, lo que resulta util para

detectar estados emocionales en tiempo real.

La Jetson TX2 alcanza hasta 1.3 TFLOPs en operaciones de precision flotante de 16 bits
(FP16). Su arquitectura le permite ejecutar redes neuronales convolucionales y manejar
analisis de video sin mayores compromisos en términos de velocidad o consumo, haciéndola

ideal para proyectos embebidos que requieren respuesta inmediata y procesamiento local.

5.1.1. Implementacion de la red propuesta en el sistema embebido NVIDIA Jetson TX2

LiExNet se implementd en la NVIDIA Jetson TX2 con JetPack4.6.4 (L4T 32.7.4),
entorno que integra CUDA 10.2, cuDNN 8.2 y TensorRT 8.2. El modelo entrenado en Keras
se exportd a formato TensorFlow-Lite y posteriormente se paso a un formato compatible con

TensorRT en precision FP16. De esta manera, LiExNet pesa 159 kB y conservé los 40 923
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pardmetros de LiExNet con huella total en memoria de 0.16 MB. La complejidad

computacional fue de 27,736,458 FLOPs, cifra que confirma el disefio ultraligero del modelo.

Como verificacion del funcionamiento del modelo en el sistema Jetson TX2 se ejecutd
una inferencia por lotes sobre diez imagenes de CK+ solo para mostrar que las métricas
obtenidas del modelo fueran correctas. El programa cargd el modelo, transfiri6 las entradas
a la GPU y devolvio6 las etiquetas y probabilidades, manteniendo la exactitud reportada en
las pruebas de laboratorio. La Figura 5.2 muestra los resultados; solo se observo un desacierto
(expresion de disgust clasificada como happy mostrada en rojo), situacion coherente con los
patrones de confusion analizados previamente para este par de emociones. El consumo
energético durante la prueba se mantuvo en el modo de potencia maxima de la Jetson TX2
conocida como MAXN, sin registrar estrangulamientos térmicos ni caidas de frecuencia de

reloj.

Prediccion: surprise Prediccion: surprise Prediccion: surprise Prediccion: surprise Prediccion: anger

~ > >
A ' -
-~ o

Prediccion: anger Prediccion: disgust

-5

Prediccion: happy Prediccion: disgust Prediccion: happy

3

Figura 5.2 Inferencia de LiExNet en la NVIDIA Jetson TX2
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5.1.2. Experimentacion del modelo en tiempo real

Para evaluar el comportamiento de LiExNet en un escenario continuo se proceso un video
de resolucion Ultra HD (3840 x 2160) almacenado localmente en la misma Jetson TX2. La
resolucion espacial de cada imagen se cambid a 128 x 128, se normalizé y se envid a
TensorRT. La sesion de prueba arrojé un promedio de 269.44 FPS, valor que sitta la latencia
por cuadro por debajo de los 4 ms, lo que se considera tiempo real, ya que la literatura sobre
Edge-Al establece que bastan =~ 25 FPS (= 40 ms de extremo a extremo) para mantener la

interaccion humano-maquina fluida en tareas de vision por computadora [47].

168 / 7.6708
FLOPS: 1384110

R S R R (RN RV TR R

Figura 5.3 Procesamiento en tiempo real en Jetson TX2.

Los recursos utilizados por el sistema embebido se midieron utilizando la herramienta
tegrastats, estas mediciones reflejan un 38.97 % de ocupacion media de CPU, lo que deja
margen para procesos concurrentes y un consumo RAM del 88.03 %, este valor se mantiene
dentro del limite admisible para la plataforma con 8 GB de memoria. El subsistema grafico
apenas participd en la carga de trabajo, registrando un 2.64 % de actividad en la GPU,

circunstancia especialmente valiosa en sistemas embebidos donde la GPU suele reservarse
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para tareas de vision adicionales. Todos los ensayos se ejecutaron bajo el perfil de potencia

MAXN, garantizando el mayor rendimiento de la TX2.

En conjunto, las métricas confirman que LiExNet sostiene un flujo de video UHD a mas
de diez veces el umbral minimo de 25FPS establecido para aplicaciones
interactivo-humanas, sin agotar la capacidad de computo del dispositivo y con un
requerimiento insignificante de aceleracion grafica [48]. Estos resultados respaldan que el
modelo puede utilizarse para aplicaciones embebidas exigentes tales como analisis de
comportamiento en entornos industriales o sistemas de advertencia al conductor donde la

baja latencia y la eficiencia energética son criticas.

Tabla 5.1 Métricas de desempefio en tiempo real de LiExNet en la NVIDIA Jetson TX

Métrica Valor Unidad / Descripcion
FPS promedio 26944 Cuadros por segundo (video
UHD)
Latencia promedio por cuadro 3.71 ms (1000/FPS)

CPU promedio 38.97 Porcentaje de uso

RAM promedio 88.03 % de utilizacion

GPU promedio 2.64 % de utilizacién
Modo de potencia MAXN Perfil de potencia Jetson TX2

5.2. Xilinx UltraScale+ MPSoC

Xilinx Zynq UltraScale+ MPSoC ZU2CG combina un procesador ARM de 64 bits con
una FPGA en el mismo chip, lo que lo convierte en una solucion versatil para aplicaciones

que requieren tanto procesamiento general como procesamiento paralelo intensivo.
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XILINX

Figura 5.4 Xilinx Zynq UltraScale+ MPSoC ZU2CG

A nivel arquitectonico, el ZU2CG cuenta con un procesador dual-core ARM Cortex-A53,
lo cual lo hace apto para correr sistemas operativos como Linux y ejecutar tareas generales
de control. A esto se suma una FPGA basada en la arquitectura UltraScale+, con
aproximadamente 53 mil células l6gicas disponibles para implementar 16gica personalizada,

coprocesadores dedicados o interfaces especificas.

En cuanto a la memoria, esta plataforma incluye 1 GB de RAM DDR4, junto con 32 MB
de memoria flash QSPI para el almacenamiento del sistema de arranque y otros datos
esenciales. También ofrece soporte para memoria eMMC (de forma opcional) y expansion
mediante tarjetas microSD, lo cual permite adaptarse a diferentes necesidades de

almacenamiento segun el tipo de aplicacion.

Uno de los aspectos que hacen a esta plataforma especialmente atractiva para aplicaciones
embebidas es su equilibrio entre potencia y consumo. El procesador ARM esta optimizado
para eficiencia energética, mientras que el consumo total del sistema puede oscilar entre los

3 y 8 watts, dependiendo del uso que se haga de la logica programable. Esto permite que el
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dispositivo sea utilizado en aplicaciones moviles o autonomas sin comprometer demasiado

la autonomia.

Aunque el ZU2CG no cuenta con unidades dedicadas a inteligencia artificial como
algunos SoC mas recientes, su FPGA permite desarrollar aceleradores personalizados que
pueden implementarse para tareas como la inferencia de redes neuronales o el procesamiento
de imégenes en tiempo real. Herramientas como Vitis Al y OpenCL facilitan esta tarea,
permitiendo aprovechar el paralelismo de la FPGA sin necesidad de configurar directamente

el sistema mediante sintesis de hardware.

En cuanto al entorno de desarrollo, Xilinx proporciona un conjunto de herramientas
robustas que permiten cubrir tanto el disefio del hardware como del software. Vivado es la
herramienta principal para la sintesis y disefio de 16gica en la FPGA, mientras que Vitis y el
antiguo Xilinx SDK permiten el desarrollo en los procesadores ARM vy la integracion con la

logica programable.

En resumen, el Zynq UltraScale+ ZU2CG es una plataforma robusta que se sitiia en un
punto medio ya que es suficientemente flexible para adaptarse a aplicaciones exigentes, pero

también suficientemente eficiente para ser utilizada en sistemas embebidos de bajo consumo.
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6. RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con LiExNet respecto a la
clasificacion de emociones faciales. Los resultados se muestran en términos de entrenamiento

y evaluacion de LiExNet, validacion cruzada y comparacion de LiExNet con otros métodos.

La métrica seleccionada para esta evaluacion fue la exactitud, ya que permite una
comparacion directa con trabajos previos y es ampliamente utilizada en modelos de

clasificacion por su capacidad para reflejar el desempefio general del sistema.

El capitulo se divide de la siguiente manera: la secciéon 6.1 muestra los resultados de
LiExNet con las diferentes bases de datos de reconocimiento de emociones. La seccion 6.2
presenta la validacion cruzada de LiExNet con KDEF, CK+ y JAFFE. Finalmente, la seccion

6.3 muestra la comparacion de LiExNet con otros modelos de la literatura.

6.1. Resultados LiExNet

LiExNet fue disefiada para reducir de forma dréstica el nimero de pardmetros en el
reconocimiento de expresiones faciales sin sacrificar exactitud, combinando convoluciones
separables en profundidad, un nimero moderado de canales y modulos de atencion eficiente
(ECA). Para evaluar su eficacia se llevaron a cabo tres conjuntos de experimentos:
desempeiio global, validacion cruzada y comparacion con el estado del arte. Los resultados

se obtuvieron en cuatro bases de datos de emociones descritas en el capitulo 2.

6.1.1. Desempeiio en prueba

El desempefio de LiExNet es comparado de en base a las diferentes bases de datos que se
utilizaron para comprobar y comparar su desempefio y cantidad de recursos utilizados. Los
resultados obtenidos en exactitud final fueron:

e CK+:982%
« KDEF:853%
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e FER2013:77.8 %
o JAFFE: 72.0 %

Estos resultados demuestran que LiExNet mantiene un desempefio competitivo incluso en

bases de datos con alta variabilidad o tamafio limitado.

En FER2013, LiExNet muestra una curva de aprendizaje clara con rapida convergencia.
La precision de validacion alcanza aproximadamente 78 % hacia la época 80, estabilizandose
después. La grafica superior derecha de la Figura 6.1 refleja una diferencia sostenida entre
las curvas de entrenamiento y validacion, pero sin evidencia clara de sobreajuste, lo cual

sugiere una buena capacidad de generalizacion en este conjunto mas complejo.

El resultado robusto de FER2013 hizo que se utilizara como base para el entrenamiento
de JAFE, dado el tamaiio reducido del conjunto, aplicando fine-tfuning. Como resultado de
este entrenamiento el modelo logrd una precision promedio del 71 % en validacion cruzada
estratificada de cinco pliegues. Como se aprecia en la grafica correspondiente inferior

izquierda en la Figura 6.1.

Por otro lado, la base de datos KDEF mostr6 una curva estable que se mantuvo alrededor
del 85 % de precision tras las primeras 200 épocas. En la grafica superior izquierda de la
Figura 6.1, se observa una evolucion paralela entre entrenamiento y validacion, con ligeras
oscilaciones en la precision de validacion, lo que indica un comportamiento predecible y
robusto del modelo. Esta base de datos fue la que present6 la menor mejora en el desempeio

del modelo a lo largo de los experimentos realizados en este trabajo de investigacion.

Finalmente, LiExNet alcanz6 su mejor desempefio en CK+, logrando una precision
cercana al 98 %. En la grafica inferior derecha de la Figura 6.1, se observa una convergencia
rapida, alrededor de la época 100 y estabilidad absoluta en ambas curvas a partir de la época
150. La variabilidad puntual de la curva de validacion es minima y no afecta el rendimiento

global.
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Figura 6.1 Gréaficas de Exactitud de LiExNet para las diferentes bases de datos.

6.1.2. Desempeiio en validacion

El analisis de las matrices de confusion permite evaluar con mayor precision qué
emociones fueron correctamente clasificadas y cudles presentaron mayores niveles de

confusion para el modelo LiExNet en cada base de datos.

LiExNet logro un desempefio sobresaliente en CK+, con clasificaciones casi perfectas y
apenas una leve confusion entre AN y DI, emociones que suelen confundirse normalmente
por los modelos por ser tan similares en las expresiones faciales, estos resultados pueden
observarse en la Figura 6.2 en la matriz inferior derecha. Por otro lado, FER2013 y KDEF
obtuvieron buena precision general, especialmente en emociones como HA y DI, aunque se

presentd confusion recurrente entre SA y NE, un patron comun debido a la baja intensidad
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emocional o la ambigiiedad facial en estas clases, estos resultados pueden observarse en la

Figura 6.2 en las dos matrices superiores.

Finalmente, en JAFFE el modelo mantuvo un rendimiento aceptable, con buen
reconocimiento en SU y FE, pero con errores mas marcados en clases como SA y HA. En
general, las emociones con expresiones mas distintivas fueron clasificadas correctamente,
mientras que las de baja expresividad generaron mayor ambigiiedad. Estos resultados
confirman que la calidad, tamafio y balance del conjunto de datos influyen directamente en
la precision del modelo, especialmente al diferenciar emociones sutiles o similares, estos

resultados pueden observarse en la Figura 6.2 en la matriz inferior izquierda.
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Figura 6.2 Matrices de confusion de LiExNet para las diferentes bases de datos.
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Ademas, hay que hacer hincapié en que la ventaja decisiva de LiExNet se aprecia en el
costo computacional ya que con apenas 1.78 GFLOPS y 40,000 parametros, el modelo es
entre 10 y 20 veces mas liviano que VGG-16, aun asi, supera a ambas redes en exactitud
promedio en los tres conjuntos mayores (CK+, KDEF y FER2013). Ademas, su consumo
maximo de RAM se mantuvo en 105 kB durante inferencia, frente a los ~68 MB requeridos

por VGG-16.

En términos de velocidad, el modelo procesa 269.4 cuadros por segundo en la Jetson TX2;
la latencia por imagen se mantiene por debajo de 4 ms, limite cominmente aceptado para
aplicaciones de tiempo real en vision embebida. La combinacion de alta precision y requisitos
minimos de memoria y computo valida la efectividad de la estrategia de convoluciones

separables y modulos de atencion ECA integrada en la arquitectura.

6.2. Validacion cruzada

Con el objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion de LiExNet se aplic6 validacion
cruzada estratificada de cinco pliegues a los conjuntos CK+, KDEF y JAFFE, mientras que

FER2013 se mantuvo con una particion fija.

CK+

En CK+, los cinco pliegues arrojaron exactitudes individuales de 94.4 %, 100 %, 97.4 %,
95.4 % y 98.0 %. El promedio resultante fue 97.0 % con una desviacion estandar de apenas
+0.2 %, lo que indica una variacién menor al 2 % entre repeticiones y confirma que el modelo
reproduce su rendimiento incluso cuando se ve obligado a entrenarse con un subconjunto

reducido de imagenes.

KDEF

Para KDEF, base mdas heterogénea en pose, iluminacion y nimero de sujetos, las

exactitudes por pliegue fueron 86.94 %, 86.02 %, 85.20 %, 82.02 % y 86.31 %, lo que se

90



CAPITULO VI. RESULTADOS

traduce en una media de 85.3 % y una desviacion estandar de £1.7 %. Aun con la mayor
variabilidad intrinseca del conjunto, la oscilacion se mantuvo dentro de un margen estrecho
(intervalo 82.0-86.9 %), lo que respalda la robustez del modelo y demuestra que la reduccion

dréstica de parametros no compromete la consistencia entre cada pliegue.

FER2013

En el caso de FER2013, que contiene mas de 23 000 iméagenes “in-the-wild”, se optd por
un Unico entrenamiento desde cero y una particiéon de prueba balanceada para no multiplicar
el tiempo de computo. Tras un maximo de 100 épocas con early-stopping (paciencia 15-40),
se alcanzo6 una precision de 77.79 %. Aunque no se calcularon métricas de variabilidad
pliegue a pliegue, esta cifra representa un desempeio solido frente a ruido, variacion de pose

y condiciones de iluminacién dificiles.

JAFFE

Finalmente, JAFFE se abordé mediante fine-tuning de los pesos aprendidos en FER2013
y también se sometid a un esquema de validacion cruzada de cinco pliegues. Cada pliegue se

entrend en dos fases:

1. Fase de congelacion parcial (“warm-up”): se congelaron los bloques convolucionales
y solo se ajustaron las capas densas finales durante 20 — 30 épocas a un ritmo de
aprendizaje bajo (1 x 107%).

2. Fase de descongelacion completa: se liberaron todas las capas y se continud el

entrenamiento hasta 100 épocas con early-stopping (paciencia 15).

Las exactitudes obtenidas por pliegue fueron 72.09 %, 65.12 %, 74.42 %, 85.71 %y 61.90
%, lo que arroja una media de 71.8 % con desviacion estandar de £ 0.5 %. Aun con el riesgo
inherente de sobreajuste, las dos fases de entrenamiento por pliegue permitieron conservar

rasgos discriminantes y sostener un desempeiio competitivo para un corpus tan reducido.
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En conjunto, estos experimentos demuestran que LiExNet mantiene un rendimiento
estable y predecible en contextos muy distintos. La combinacién de validacion cruzada y
pruebas fijas ofrece, por tanto, una evidencia sdlida de la capacidad del modelo para
generalizar sin sacrificar su ligereza computacional. Los resultados resumidos de la

validacion cruzada pueden verse en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1 Exactitud en validacion cruzada de LiExNet en CK+, KDEF y JAFFE.

Método k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 u+o
CK+ 94.40 % 100 % 97.40 % 95.4 % 98.0%  97.05 % +0.0197
86.31
KDEF 86.94 % 86.02 % 85.20 % 82.02 % . 85.30% + 1.7
()
61.90
JAFFE 72.09 % 65.12 % 74.42 % 85.71 % o 71.80 % £ 0.5
()

6.3. Comparacion con otros métodos del estado del arte

LiExNet obtuvo resultados comparables e incluso superiores a otros modelos en el estado
del arte, los resultados pueden observarse en la Tabla 6.2 donde se compara el rendimiento
de LiExNet con otros métodos de reconocimiento de emociones que utilizan principalmente
los conjuntos CK+, KDEF, FER2013 y JAFFE. El modelo alcanza en promedio 98.2 % de
exactitud en CK+ bajo validacion cruzada, 85 % en KDEF, 72 % en JAFFE y 77 % en la
version balanceada de FER2013, lo que demuestra su competitividad en diferentes dominios

y distribuciones de clase.

Revisiones més amplias de la literatura confirman que existen métodos que superan esas
cifras, pero a costa de una carga computacional mucho mayor. El enfoque orientado a
anti-spoofing descrito en [49], por ejemplo, obtiene resultados superiores gracias a un uso
intensivo de recursos. De manera similar, la técnica basada en transformada wavelet con
gradiente de [50] reporta excelentes métricas, sobre todo en CK+, pero incrementa
considerablemente la complejidad de céalculo. Ademads, Varios trabajos recurren a

arquitecturas profundas de gran escala como DenseNet-161 o modelos propios que superan
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los 20 millones de parametros [51] [52], lo que implica mayores demandas de memoria y
tiempos de inferencia. Otros estudios [53][54][55][56] reducen todavia mas la complejidad
eliminando clases como contempt o neutral y entrenando con solo seis emociones, lo que

dificulta una comparacion directa con LiExNet.

Tabla 6.2 Comparacion de las métricas de LiExNet con otros métodos

Método Base de datos Exactitud Método Base de datos Exactitud
KDEF 85 % FER2013 74.64 %
[49] CK+ 97.86 % [>8] JAFFE 98.44 %
CK+ 91.11% CK+ 96.46 %
[>6] JAFFE 63.33% (591 JAFFE 91.27 %
CK+ 98.9 % .
[57] FER2013 75.82 % [53] ck 24.09%
IAEEE 98.52 9% JAFFE 91.79 %
CK+ 98 %
[60] CK+ 97.2% [61] FER2013 70.02 %
JAFFE 92.8%
98.78 %
KDEF (Hold-out)
o)
[54] CK+ 98.38 % [51] JAFFE 100 % (Hold
out)
CK+ 99.36 % CK+ 91.42 %
[62] JAFFE 95.65 % [63] JAFFE 92.85%
[64] FER2013 72.35% [65] CK+ 98.5%
CK+ 93.24 % 88.56 %
(521 JAFFE 95.23 % [66] FER2013 (fused)
CK+ 98.9 %
o)
[67] CK+ 85 % [68] JAFFE 97.1%
[69] FER2013 54 %
KDEF 85.3%
. FER2013 77.8%
LiExNet CK+ 98.2 %
JAFFE 72 %

LiExNet mantiene las siete emociones basicas propuestas por Paul Ekman y afiade la
categoria neutral (presente en KDEF y FER2013) como estado de referencia. Contar con
neutral es crucial para distinguir entre la presencia y la ausencia de expresividad facial en
aplicaciones continuas o no controladas, reforzando asi la validez practica y psicoldgica del

modelo. Aunque ciertos métodos del estado del arte superan la exactitud de LiExNet gracias
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a transformaciones costosas o redes de gran profundidad, el modelo se posiciona como una

alternativa eficiente y conceptualmente sélida para el reconocimiento facial de emociones.
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7. CONCLUSIONES

Este capitulo sintetiza el trabajo desarrollado en este proyecto de investigacion cuyo eje
central fue el disefio, entrenamiento e implementacion de LiExNet, una arquitectura ligera
para el reconocimiento emociones y estados afectivos en tiempo real mediante expresiones

faciales.

La metodologia que se utilizd para el desarrollo del modelo que es LiExNet se baso
principalmente en experimentacion de arquitecturas conocidas en la literatura, el objetivo de
estos experimentos era conocer como las diferentes arquitecturas podian aportar al objetivo
de reconocimiento de emociones, de esta manera se conocerian los aspectos mas utiles y las
debilidades de cada modelo con el fin de disehar un modelo adaptado a la tarea especifica
del reconocimiento de emociones, que fuera eficiente y tuviera métricas competitivas con

otros métodos de la literatura.

Posteriormente, se adapto el aprendizaje que se tenia con el reconocimiento de emociones
a estados afectivos mediante fine-tunning mediante una base de datos propia de la institucion

que avala este proyecto de investigacion.

Finalmente se comprob6 su funcionalidad en sistemas de bajos recursos utilizando una
tarjeta de desarrollo NVIDIA Jetson TX2, implementando ademas el modelo en tiempo real,
alcanzando aproximadamente 270 FPS, resultados mayores a los necesarios para que el
sistema fuera considerado tiempo real que son aproximadamente 25 FPS, esto demostr6 que
LiExNet no solo es una red lo suficientemente eficiente para un sistema embebido con
recursos utilices para la implementacion de redes neuronales como lo son una unidad de
graficos, si no que tiene suficiente margen de ganancia para dispositivos con recursos aun

menos que el sistema Jetson Tx2.
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En sintesis, LiExNet ofrece:

e [Equilibrio entre rendimiento y ligereza ya que proporciona tasas de acierto
competitivas con una fraccion de los parametros y FLOPs de redes mas grandes.

e Cobertura emocional completa, porque respeta la taxonomia clasica de Ekman e
incorpora neutral, lo que favorece la comparacion interdisciplinaria y la validez
con sistemas respaldados psicolégicamente.

e Portabilidad a sistemas embebido debido a su bajo costo computacional el cual

permite la inferencia en tiempo real en plataformas como la NVIDIA Jetson TX2.

LiExNet es un modelo que aporta tanto al area de reconocimiento de emociones mediante
expresiones faciales, por ser capaz de superar modelos en sus resultados, como al area de
computacion afectiva, donde se utilizan algoritmos capaces de entender o identificar
emociones humanas para interactuar de manera mas ergondmica con el ser humano.
Finalmente, LiExNet es una aportacion a modelos profundos que se desempefian de manera
eficiente en entornos donde no existe una conexidén a servidores especializados o que
necesitan estar en constante movimiento y los componentes computacionales no pueden ser
excesivamente grandes debido a la fragilidad de estos y en su lugar deben de utilizar sistemas

de computo de recursos limitados y/o de propdsito Uinico como sistemas de control.

Sin embargo, LiExNet no alcanzé cifras significativas para bases de datos como lo son
FER2013 y JAFFE que fueron bases de datos para las cuales se obtuvieron los peores
resultados, y si bien LiExNet si super6 a algunos modelos con FER2013, este no lo hizo con
JAFFE. Si bien este no es un objetivo del presente trabajo de investigacion, si puede ser un

area de oportunidad de mejora para una version futura del modelo.

Finalmente, LiExNet también presenta oportunidades de extension hacia otras tareas de
clasificacion relacionadas con el estado emocional, como la deteccion de estrés, depresion o
ansiedad. Gracias a su arquitectura eficiente, la incorporacion de capas adicionales o

adaptaciones especificas implicaria un incremento minimo en la cantidad de parametros, lo
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que permitiria mantener un bajo costo computacional. Esto abre la posibilidad de desarrollar

sistemas de deteccidon en tiempo real para estas condiciones.
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