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RESUMEN

“RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES MEDIANTE IMAGENES DE
EXPRESIONES FACIALES BASADO EN ARQUITECTURA DE RED SIAMESA”
Ing. Luis Xavier Nevarez Ochoa
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion
Tecnoldgico Nacional de México / I. T. Chihuahua

Chihuahua, Chih., 2020
Director de tesis: Dr. Mario Ignacio Chacon Murguia

Las técnicas de reconocimiento de emociones han evolucionado en los ultimos afios,
pasando desde analisis realizados por personal especializado, hasta modelos computacionales
que puedan diferenciar las emociones por medio de sefiales cerebrales, texto, voz y fotografias
0 videos. Entre estas, en tesis se hace uso de imagenes de expresiones faciales para la

diferenciacion y clasificacion de emociones.

En el estado del arte se encuentran distintos métodos y tecnologias para discernir qué
emocion presenta una persona, asi como la cantidad de emociones utilizadas y cuéles son las
mas comunes de utilizar. Por ello, en este trabajo se tiene como objetivo la creacion de un
modelo de red profunda con arquitectura siamesa para el reconocimiento de emociones por
medio de imagenes y que sea capaz de funcionar sobre un sistema embebido de manera rapida,
portable y sin complicaciones de incompatibilidad de paquetes o una pobre optimizacion. Para
desarrollar el modelo final de red siamesa se realiz6 una etapa previa llevando a cabo
entrenamientos con pares de emociones que siguieran estas caracteristicas: que fueran similares
entre si, que fueran medianamente similares, y que fueran distintas. El nimero de emociones
se fue incrementando hasta que el modelo mantuviera una precision general por arriba del 80%.
Este limite se puede alcanzar hasta con 6 emociones, pero el modelo final resulté ser un modelo

para 5 emociones con cerca de 90% de precision.

En conclusién, se desarrollaron 3 modelos de arquitectura siamesa capaces de funcionar en

sistemas de caracter embebido por medio de una migracion de la red neuronal desde Matlab
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hacia Python y se dan a conocer los resultados de precision y rendimiento ante diferentes

dispositivos. Los 3 modelos presentan rendimiento entre el 80% y 85% de precision.
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I. INTRODUCCION

CAPITULO 1.

1. INTRODUCCION

El campo del reconocimiento de emociones humanas ha sido de interés para distintas areas
de investigacion como por ejemplo el de medicina o psicologia, ya que entrega informacion
sobre el estado de las personas y como podrian reaccionar ante distintos escenarios. Debido al
avance de tecnologia de los ultimos afios, se han logrado disefiar y crear metodologias que
permitan reconocer de manera efectiva, las emociones que presenta un individuo en un instante
de tiempo. Entre los modelos de reconocimiento de emociones mas destacados se puede
encontrar aquellos que hacen uso de imagenes para reconocer las expresiones faciales, las que
hacen uso de interfaces cerebro computadora (BCI), el anélisis de texto y el reconocimiento por
medio de la voz del individuo. Cada uno de los métodos descritos anteriormente tienen sus
fortalezas y debilidades: BCI se considera como un molesto por el usuario, ya que requiere la
colocacion de electrodos en la cabeza de este, sin embargo, su desempefio es dificil de vulnerar
y tiene buen rendimiento; el analisis de texto puede fallar mucho si la persona no es consistente
en su escritura o contiene faltas ortograficas, pero tiene mucho potencial al usarse en redes
sociales; el analisis de la voz puede contener ruido de fondo y depende de la duracién de la
grabacion, pero es un método no intrusivo y no requiere dispositivos especializados para
recoger la informacion; finalmente, el reconocimiento por medio de expresiones faciales
depende de la resolucién de las imagenes y es sensible a la iluminacién, con la ventaja de que
no es intrusivo y es el método mas cercano al utilizado por los humanos, puesto que se depende
en gran medida de la informacion que obtenida por medio de los ojos. Es este ultimo el que se

utilizara en el presente proyecto de tesis.

Asi, el objetivo de esta tesis es la elaboracion de una red de tipo siamesa que sea capaz de
diferenciar entre distintas emociones. Ademas, se migrara el modelo entrenado hacia un sistema

embebido, Nvidia Jetson Xavier, para obtener informacion sobre su capacidad de realizar



I. INTRODUCCION

inferencias con redes neuronales previamente entrenadas. De las pruebas realizadas se
obtuvieron tres modelos, dos que funcionan sobre cinco emociones y uno que lo hace sobre
seis. Con estas redes se llevan a cabo dos tareas, una donde se conoce el nivel de similitud entre
un par de imagenes y la otra lleva a cabo la clasificacion con base en los niveles de similitud

de una imagen con todas las demas.

La obtencidn del nivel de similitud entre dos imégenes es un proceso comun para las redes
de tipo siamesa, ya que es la tarea en la que basan su funcionamiento. Sin embargo, para que
esta arquitectura de red pueda llevar a cabo una clasificacion, se hacen necesarias varias
consideraciones. En este caso, se realiza un proceso similar al de la primera tarea, pero esta vez
sobre todo el conjunto de imagenes y después se hace uso de las clases con menor distancia a
la que se desea clasificar.

Los resultados obtenidos son buenos para cinco emociones, ya que el promedio de precision
fue superior al 90%, pero al aumentar la cantidad, el modelo comienza a presentar fallas y
problemas de entrenamiento, lograndose obtener Gnicamente un modelo de seis emociones con

resultados adecuados.

El tiempo que el modelo requiere para la clasificacion de emociones es relativamente lento
cuando debe obtener los vectores de caracteristicas de todas las imagenes del conjunto de datos,
ya que esto le toma aproximadamente 8 segundos al modelo cuando se procesan 5 emociones.
Sin embargo, es posible disminuir el tiempo a menos de un segundo si previamente se obtienen
los vectores de caracteristicas con la red y se almacenan. Esta informacion sera utilizada cuando
se quiera clasificar una nueva imagen o encontrar su nivel de similitud ante una clase en
especifico, permitiendo disminuir el procesamiento a Unicamente una imagen. La contribucién
de este trabajo es la elaboracion de redes siamesas para la deteccion de emociones que sean
capaces de funcionar ante sistemas de caracter embebido, los cuales carecen de los recursos con
los que si cuentan los equipos computacionales modernos. Esto abre las puertas para el
desarrollo de aplicaciones o dispositivos pequefios que puedan llevar a cabo el reconocimiento

de emociones, siendo una opcion barata y fiable.



Il. ANTECEDENTES DE LA TESIS

CAPITULO 2.

2. ANTECEDENTES DE LA TESIS

Para la realizacion del proyecto de tesis se llevo a cabo un analisis de los trabajos realizados
en los ultimos afios, asi como lectura de los fundamentos tedricos que permitan ampliar el
conocimiento sobre el trabajo a desarrollar. Dicha informacion se encuentra contenida en esta

seccion.

2.1. Bases teoricas

Para poder realizar un reconocimiento de emociones mas acertado, es necesaria la creacion
de modelos que categoricen el aparente estado de la persona de manera eficaz, siguiendo ciertos
parametros. Los modelos utilizados en la literatura se suelen dividir en dos categorias, uno

centrado en una aproximacién dimensional y el otro en una categorica [1].

2.1.1. Modelos emocionales

En las aproximaciones dimensionales, las emociones humanas se conceptualizan al mapear
las posiciones de las emociones en dos o tres dimensiones. Muchos de los modelos emocionales
utilizan la excitacion o excitacion-relajacion, la valencia que indica qué tan placentero o no es
y/o la intensidad presente para realizar una categorizacion de la emocién presente. Uno de los
clasificadores méas conocidos es el llamado Modelo Circunflejo de Russell, el cual consiste en
un arreglo bidimensional de la valencia y excitacion para indicar, por medio de un arreglo
circular, cual es la emocion experimentada. Un ejemplo de tal modelo puede verse en la Figura
2.1, donde el eje vertical se corresponde a la excitacion y el horizontal, a la valencia. A pesar
de que el Modelo Circunflejo de Rusell sea de los mas conocidos en cuanto a los modelos
dimensionales, existen otros como el modelo de vectores, el PANA, Plutchik, el cubo de

emociones de Lovheim, entre otros.
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Figura 2.1. Modelo Circunflejo de Russell.

El otro tipo de modelos, los categoricos, estan basados en la observacion de las emociones
humanas y, debido a que la percepcion sobre éstas varian de individuo en individuo, se agrupan
en categorias de emociones similares. Uno de los modelos mas conocidos es la teoria afectiva
de Ekman, el cual define la existencia de Gnicamente 6 emociones basicas: ira, alegria, sorpresa,
asco, tristeza y miedo. En cambio, la investigadora Kate Hevner desarroll6 su propio
clasificador Ilamado Circulo de los adjetivos, en donde separa ocho emociones principales [1].
En la Figura 2.2 se puede observar el modelo de Hevner y su separacién de ocho adjetivos

principales, los cuales son los siguientes:

1. Respetable, digno, distinguido, sagrado, serio, sobrio, solemne y espiritual.

2. Oscuro, depresivo, doloroso, frustrante, sombrio, pesado, melancélico, funebre, patético,
triste y tragico.

3. Sofiador, anhelante, lastimero, suplicante, sentimental, afectuoso y ansioso.

4. Calmado, comodo, lirico, silencioso, que satisface, sereno, suave y tranquilo.
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5. Delicado, agradable, gracioso, humoristico, liviano, jugueton, original, vivaz y
caprichoso.

6. Brillante, alegre, risuefio, feliz, gozoso y festivo.

7. Agitado, dramatico, excitante, estimulante, impetuoso, apasionado, incansable,

sensacional, enaltecedor y triunfal.

8. Enfético, exultante, majestuoso, marcial, poderoso, robusto y vigoroso.

t

ACTIVO

“ NEGATIVO POSITIVO =

PASIVO

Figura 2.2. Circulo de los adjetivos de Hevner.

2.1.2. Meétodos y algoritmos para la de deteccion de emociones

Entre los articulos encontrados, se puede encontrar diversos algoritmos para la deteccién de
emociones, por ejemplo, en [1] se utiliza una deteccion multimodal utilizando la transformada
de Hilbert Huang para caracteristicas visuales y de audio, uno utiliza Haar Cascade como
método principal para la extraccion de caracteristicas [2]. Otros, en cambio, utilizan técnicas
de aprendizaje profundo para llevar a cabo tal tarea como se observa en [3], [4], [5], donde se
utiliza una red neuronal convolucional, CNN por sus siglas en inglés. Otras técnicas

encontradas en la literatura que optan por modelos que no incluyen redes neuronales son los



Il. ANTECEDENTES DE LA TESIS

expuestos en [6], [7], [8], [9], los cuales logran buenos resultados en el andlisis de distintas

emociones en imagenes o secuencias de video.

Una caracteristica que comparten los estudios anteriores es que realizan un analisis visual,
sin embargo, existen otros articulos donde se utilizan diferentes métodos para llevar a cabo el
reconocimiento, tal como se observa en [10], donde se analizan las expresiones faciales, tono
de voz, electrocardiograma, pulso sanguineo, electroencefalograma, respiracion, temperatura
corporal, electromiografia y actividad electrodérmica. En cambio, en [11], se utiliza un
aprendizaje no supervisado con el uso de diccionarios adaptativos, o por sus siglas en inglés,
UDADL.

En otra de las fuentes, se encontrd un algoritmo basado en caracteristicas graficas laplacianas
(GLFs) para analizar imagenes con rostros en tres dimensiones de diferentes bases de datos. En
unos casos se utiliza unicamente un tipo de red o algoritmo, pero como se vio en la literatura,
existen métodos diferentes para la extraccion de caracteristicas, como por ejemplo la utilizacion
de modelos hibridos que combinan una o mas redes para mejorar la precision del
reconocimiento. Tal tarea es realizada en [8], que combina un clasificador tipo K vecinos mas
cercanos (k-NN) con una red neuronal tipo perceptron multicapa (MLP) para el reconocimiento
en imagenes 3D, en [3], donde se utiliza una CNN en conjunto con una BRNN; la imagen de
entrada se introduce en la primera red para la extraccion de caracteristicas de alto nivel, luego,
en la BRNN, se aprenden los cambios de cada una de las imégenes de entrada. Otro de los
articulos propone una arquitectura 3D CNN en conjunto con celdas de memoria de corto y largo
plazo (LSTM) para llevar a cabo la tarea del reconocimiento de emociones, asi como la
combinacion CNN y redes neuronales recurrentes (RNN) [4]. En [6] la identificacion se lleva
a cabo utilizando multiples fuentes tales como expresiones faciales, poses, movimiento del
CUerpo y voz, estas caracteristicas espacio temporales se introducen en una 3D CNN vy redes
tipo DBN, donde se modela la informacion presente en audio y video para realizar un
reconocimiento optimo. La Ultima combinacion mencionada, CNN-RNN, es también utilizada
en [5].
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En el campo del aprendizaje profundo, existen diversas metodologias y algoritmos que
sirven para llevar a cabo la tarea de clasificacion de datos y su posterior detecciéon. En los
ultimos tiempos, algoritmos como k-NN o las redes CNN han tenido un gran impulso debido
al avance en el campo de la computacion, brindando a los equipos de computo un mayor poder
de procesamiento para la realizacion de tareas complejas. Es por esta razon que las redes
neuronales han visto un incremento en su implementacion en varios campos tecnoldgicos,

pudiendo utilizarse en un gran margen de campos diferentes.

La utilizacion de redes neuronales para la identificacion de emociones es ampliamente
utilizada en conjunto con otros métodos, por ejemplo, en [2] se apoya de un detector tipo Haar
Cascade y un filtro Sobel o en [8], donde se utiliza un modelo MLP en conjunto con un
clasificador k-NN para reconocimiento facial en imagenes de tres dimensiones. Siguiendo un

patrén de utilizacion en el estado del arte, los métodos con mas aparicion fueron los siguientes:

Las CNN, o por sus siglas en inglés Convolutional Neural Network, han ganado gran
popularidad para aplicaciones de la vida real debido a su rendimiento y robustez superiores a
otros métodos. Las CNN aprenden, de manera automatica, caracteristicas de alto nivel de sus
iméagenes de entrada, con la limitante de demandar una gran base de datos para el entrenamiento

y muchos recursos computacionales [12].

El clasificador k-NN o k vecinos mas proximos, es uno de los mas simples existentes en el
campo del Machine Learning y los algoritmos de clasificacion de imagenes. Su premisa, a
diferencia de otros algoritmos, no es la de aprender, sino que depende de las distancias entre
los vectores de caracteristicas. Una manera de describir su funcionamiento es bajo la premisa
de: “Dime quiénes son tus vecinos y te diré quién eres.”, ya que el algoritmo k-NN clasifica
datos desconocidos basandose en las clases que lo rodean, la que tenga mayor indice de

aparicion serda la que determine su grado de pertenencia [13].

2.1.3. Internet de las cosas orientado a emociones
El paradigma de Internet de las cosas, o 10T por sus siglas en inglés, se ha visto en alza con

la introduccion de los sistemas embebidos en la vida cotidiana debido a su reducido tamarfio y
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la posibilidad de conectarse a Internet. Es con esto ultimo que se crea una brecha entre los
dispositivos embebidos, puesto que la capacidad de conectarse a la red les confiere una serie de
ventajas que de otra manera no tendrian. Dependiendo de su necesidad de utilizar la red sera el
paradigma al cual pertenece. Si el dispositivo Unicamente puede recabar datos y realizar
procesamientos débiles o sencillos, obedecera a la computacion en el borde o Edge Computing.
De tener capacidad de hacer procesamientos pesados y que la dependencia hacia la red no sea

tan indispensable, obedecerd al Internet de las cosas.

El que se separen los dispositivos que puedan conectarse a Internet no implica una
separacion total, puesto que ambos sistemas pueden trabajar en conjunto para ofrecer una mayor
cantidad de servicios y comodidades al usuario. Temas como la industria 4.0 y las casas
inteligentes son ejemplos de como se utilizan en la actualidad los dispositivos 10T y Edge

Devices.

En la actualidad, las redes sociales tienen un fuerte impacto en cuanto emociones se refiere,
compafiias como Facebook, Twitter, Google, entre otras, buscan entregar emociones
placenteras al usuario para mantenerlos el mayor tiempo posible dentro de sus dominios. Otro
uso que le dan es la entrega de publicidad a la cual el usuario pueda ser mas susceptible a recibir
de manera positiva. Es importante tomar en cuenta que las redes sociales han incrementado su
namero de usuarios con el tiempo, asi como la manera en que atentan contra la privacidad del
usuario. Sin embargo, es por eso ultimo que se han convertido en una herramienta valiosa para
el analisis de habitos, tendencias y pensamientos de los distintos sectores sociales. Con la
creciente aparicion de inteligencias artificiales y algoritmos de machine learning, el analisis de
todos esos datos se convierte en un trabajo automatizado y simple, pudiendo analizar una gran
cantidad de informacién en cuestion de minutos [14]. Actualmente el objetivo es el de
identificar la mayor cantidad de informacién necesaria de la manera mas eficiente posible.
Gracias a esto es que la deteccidon automatica de emociones utilizando redes sociales ha ganado

tanta atencion por parte de diversas compaiiias tecnologicas.

Como se vio en el parrafo anterior, las redes sociales forman uno de los pilares en la

investigacion para la identificacion de emociones y el tener una cantidad de millones de
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usuarios activos, les brindan una gran cantidad de informacion que puede ser utilizada para
tales fines. Es importante reconocer el papel que han jugado los dispositivos en el borde, los
cuales forman parte del paradigma de Internet de las cosas, puesto que fueron este tipo de
aparatos los que facilitaron una conexion entre el usuario y la aplicacion desde cualquier lugar.
Asimismo, el dar opciones para compartir texto, imagenes, fotos personales, entre otras, no
hace mas que aumentar las bases de datos de las compafiias e incrementar la importancia que

se le da a los sistemas embebidos.

Con base en lo recabado en la recoleccion de la revision del estado del arte, se encontré un
campo de oportunidades en el area de la deteccién de emociones en los sistemas embebidos.
Existen muchos enfoques para solventar el problema que conlleva la identificacién, sin

embargo, la gran mayoria se realiza en computadoras convencionales.

La utilizacion de los sistemas embebidos puede ser la respuesta para obtener mejores
mediciones ya que estos dispositivos cuentan con gran movilidad y adaptabilidad. Ademas, la
integracion entre varios dispositivos de este tipo que se dediquen a monitorear distintos
parametros, podria reforzar los algoritmos actuales al afiadir mas clases que definan las distintas

emociones que el humano experimenta a lo largo de su vida.

2.2. Bases practicas

Para llevar a cabo una buena deteccion de emociones es necesaria la utilizacion de una base
de datos que sirva como modelo base para el entrenamiento y pruebas de un algoritmo. Un
punto importante para tener a cuenta es que, como humanos, nuestras emociones se encuentran
en un estado de cambio constante y fluido, nunca se esta 100% felices 0 100% tristes. En su
lugar, las emociones se encuentran mezcladas. Por ejemplo, al sentir sorpresa se puede
experimentar alegria, como en una fiesta sorpresa, 0 miedo si viene de una fuente poco
confiable o agradable. Es importante no encasillarse en una sola clase, como suele hacerse en
otro tipo de clasificacion. En su lugar, es mas ventajoso observar la probabilidad de aparicién
de cada emocion y caracterizar su distribucion [15].
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2.2.1. Bases de datos para entrenamiento
Una de las bases de datos mas utilizadas para el reconocimiento de emociones es la

desarrollada para el reto de reconocimiento facial de Kaggle, llamado FER13 [7] [15], el cual

es una base de datos y entrenamiento de 28,709 imagenes, cada una compuesta por imagenes a
<\ o
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escala de grises de 48x48 pixeles. Cada uno de los rostros presentes ha sido ajustado para que
tenga un tamarfio similar al de los demas. Un ejemplo de las iméagenes presentes en la base de

datos es la mostrada en la Figura 2.3.
Figura 2.3. Extraccion de iméagenes presentes en la base de datos de Kaggle [15].

Otra de las bases de datos mas comunmente utilizadas es la desarrollada por la universidad
Carnegie Mellon [18], conocida como CK database. Presenta 2,106 imagenes digitalizadas de
182 adultos de los cuales el 65% son mujeres. Ademas, entre los sujetos el 15% son
afroamericanos y un 3% de latinos y asiaticos. Existe una versién ampliada, conocida como

CK+, presenta un incremento del 22% en las imagenes y un 27% mas sujetos.

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

Muchos investigadores han buscado mejorar las formas en que los dispositivos detectan y
tratan de entender los diferentes estados emocionales, ain mas, teniendo presente una brecha
de comunicacion entre las personas y los dispositivos electronicos. La dificultad de que un

aparato sea capaz de reconocer, expresar y sentir emociones, pone un tope muy grande en su

10
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habilidad interactiva con el humano. Sin embargo, es muy complicado que un dispositivo sea
capaz de comprender las emociones de una persona limitandose a ciertos canales, por ejemplo,
Unicamente con la voz o el texto, puesto que carece de informacion que puede ser de ayuda para
llevar a cabo una deteccion mas acertada. Es por eso que actualmente se tienen dos métodos
distintos para la extraccion de las caracteristicas. Mientras unos investigadores se centran
Unicamente en una fuente a analizar, por ejemplo, imégenes, videos, sefiales EEG [1], [2], [5]-
[8], [11], [16], otros trabajos optan por caracteristicas multimodales, las cuales se reciben por
distintos medios tales como: audio, sefiales EEG, pulsos por minuto, etc. para obtener una
medicion mas precisa [3], [6], [9], [10], [14], [17]. Las maneras mas comunes para el analisis
de datos con el fin de detectar emociones son listadas en [14][19]. Las mas relevantes

encontradas son las siguientes:

e Emocidn en texto. Consiste en la identificacién de la intensidad de sentimientos y
opiniones en fragmentos de texto. Busca determinar si una oracion o un documento
expresa sentimientos positivos, negativos o neutrales dirigidos hacia un objeto o sujeto.

e Analisis de texto. Es un estudio computacional sobre cémo las opiniones, actitudes,
perspectivas y emociones son expresados en el lenguaje. Es una tarea compleja puesto
que el contexto puede cambiar el significado de ciertas palabras, como es el caso del
sarcasmo o0 una mala estructuracion de las oraciones. Esto acarrea muchas dificultades
tanto para personas como para computadoras al determinar los sentimientos detras de
lo escrito.

e Emocion en el sonido. Dependiendo del entorno, esta tarea se vuelve mas complicada
gracias a la cantidad de ruido de fondo que podria aparecer, opacando la sefial deseada.
Otra cosa para tener en cuenta es que los algoritmos encargados de procesar y
determinar las emociones en el audio estan orientados hacia las conversaciones o
palabras habladas. Es por esto Gltimo que ruidos no verbales, tales como risa, sollozos,
suspiros, lamentos, no son Utiles en la mayoria de los casos, aumentando el nivel de
complejidad de los datos a analizar debido a que se interpretan como ruido. A pesar de

lo anterior, la deteccién de emociones con base en el habla ha tenido un avance

11
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significativo con la inclusion de dispositivos que reciben 6rdenes por comandos de voz,
tales como los asistentes virtuales de Google Home o Amazon Alexa.

e Emocion en imagenes y videos. A pesar de que en este tipo de analisis se carezca de
datos relativos a la comunicacion, tal como el habla, es posible determinar una emocion
por la observacién de las expresiones faciales y los gestos. Resultado de esos analisis es
la creacion de modelos emocionales, descritos en la seccion 2.1.1, que permiten

clasificar y determinar emociones con base en imagenes o secuencias de video.

En [18] se llev6 a cabo una investigacion para comparar distintos descriptores de
caracteristicas y cual obtiene una mejor caracterizacion de las expresiones faciales para realizar
una clasificacion de emociones utilizando machine learning. Estos eran: Key Facial Landmark
Detection (KFL), Saliency Mapping (SAL), Local Binary Pattern (LBP) e Histogram of
Oriented Gradients (HOG). Se realizaron distintas combinaciones entre estos métodos y en
algunos casos se aplico PCA para disminuir la redundancia en los datos. Por medio de las
concatenaciones se obtuvieron 12 descriptores de caracteristicas, los cuales fueron usados para
entrenar 6 algoritmos de machine learning distintos. En la Figura 2.4 se muestran las mejores
combinaciones entre descriptores de caracteristicas y clasificadores para las distintas emociones
a detectar, cortesia de [18].

1.05
RSVM RF
HOG+LBP HOG+LBP RSVM
1 HOG
SSVM RSVM
RSVM
HOGALBP HOG (HOG+SAL+LBP)
0.95 PCA
0.9
RSVM
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0.8
0.75
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0.84 0.94 0.95 1 1 0.93 0.99
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Figura 2.4 Modelos con mejor clasificacion por emocion en [18].

Como puede observarse, la combinacion de HOG y LBP con un clasificador con kernel de
funcion base radial, RBF Kernel por sus siglas en inglés, combinado con maquinas de vectores
de soporte (RSVM) obtuvo los mejores resultados de manera general, logrando la mejor
clasificacion en dos de las 7 emociones a clasificar. Ademas, la caracterizacion lograda con
HOG y LBP se encuentra como la mejor en 4 de las 7 emociones medidas, siendo en un caso
necesaria la aplicaciéon de PCA.

2.2.2.1 Histograma de gradientes orientados

Se enfoca en la estructura o la figura de los objetos en una imagen. A diferencia de los
métodos para deteccion de bordes, HOG es capaz de indicar la direccion del borde. Esto lo
realiza extrayendo el gradiente y la orientacion de la imagen. Estos se calculan de manera
localizada, es decir, la imagen se analizara en porciones o regiones. Con este algoritmo se
obtiene el histograma de cada region, el cual se crea con relacion al gradiente y orientacion de
los valores de los pixeles, de ahi su nombre. Generalmente se realiza un preprocesamiento de

las imagenes y se escalan a un tamafio de 64x128 pixeles.

Para obtener los descriptores de HOG es necesario calcular los gradientes verticales y
horizontales. Para esto se puede utilizar el kernel de Sobel, descrito en la ecuacién 2.1a 'y luego
de eso, se procede a calcular la magnitud y direccion del gradiente con las formulas (2.1) y
(2.2).

Mag = /g5 + 9, (2.1)
9y
@ = arctan (g—] (2.2)

Donde gx y gy son los gradientes horizontales y verticales de la imagen I, en este caso se

utiliza un operador Sobel de kernel 3x3 para calcularlos.

13
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Aplicando dichas ecuaciones a la imagen se logra obtener informacion de los gradientes

presentes en la imagen.

Obtenidos los valores de los gradientes se divide la imagen original en celdas de un cierto
tamafo, generalmente 8x8, y se calcula el histograma de cada grupo. Como los gradientes de
la imagen suelen ser sensibles a los cambios de iluminacion, es necesaria una normalizacion
que vuelva robusto al algoritmo ante estas situaciones. Hecho esto bastara con concatenar el
vector resultante de la normalizacién y asi crear un vector mas grande. Este vector contendré
las caracteristicas de la imagen y su tamafio dependera del tamafio en el que se dividiran la

imagen y la ventana de normalizacion.

2.2.2.2 Patrones binarios locales

Es una técnica descriptiva para la clasificacion de objetos en imagenes. Este método etiqueta
los pixeles de la imagen al umbralizar el vecindario de un pixel y considerando el resultado
como un numero binario. Debido a su simpleza computacional, se ha convertido en un método
utilizado para la extraccion de caracteristicas ya que permite un analisis en tiempo real. El
nombre deriva de su actuacion sobre el vecindario de pixeles y a que el algoritmo arrojara el

mismo resultado aun cuando se hayan realizado rotaciones sobre la imagen. [20]

Lo que hace este método es codificar la relacion existente entre el pixel central con sus
vecinos, todo en términos de sus intensidades de color. Ademas, el algoritmo es robusto ante
variaciones de iluminacion. El algoritmo generalmente trabaja sobre imagenes a escala de

grises, pero es posible aplicarlo cuando hay color al trabajar sobre cada canal.

14
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Los patrones locales binarios se obtienen moviendo un kernel de 3x3 sobre la imagen, el
pixel central del bloque se utiliza como un valor de umbral contra el que se compararan los
pixeles del vecindario. Posteriormente se realiza una sumatoria donde se codifican los valores

resultantes. La expresion matematica que describe el comportamiento de LBP es el siguiente:

P-1
LBP=Y"s(i, —i,)*2" (23)
p=0
. 1 i>0
S('):{o :<o ¢4

Donde P representa el nimero de vecinos, ip es el valor de intensidad del pixel vecino, ices
la intensidad del pixel central, 2P es el valor codificado de los pixeles que pasen el umbral dado

por s(i), donde i representa el valor resultante de la resta entre el pixel central y su vecino p.

2.2.3. Clasificador de caracteristicas

La etapa de extraccion de caracteristicas permite la obtencion de datos contenidos en las
imagenes que se procesaran, logrando obtener informacion que permita distinguir entre las
distintas clases a clasificar. Para completar este proceso se hace necesaria la utilizacion de un
clasificador que sera el encargado de analizar estos datos y agruparlos en sus respectivas

categorias con base a lo aprendido en una etapa de entrenamiento previo.

Existen diversos métodos que permiten la creacion de un clasificador, pero los derivados del
machine learning destacan sobre los demas. Dentro de esta categoria, los basados en redes
neuronales y aprendizaje profundo presentan los mejores resultados. Sin embargo, un buen
desempefio viene con la complicacion de que se hacen necesarios grandes conjuntos de
entrenamiento para calibrar el sistemay a que el tiempo de ejecucion se ve fuertemente afectado
por el tipo de CPU/GPU utilizado [21], ademas, el tamafio en memoria que este tipo de sistemas
requieren incrementa con el nimero de neuronas presentes en la red completa, razon por la cual
no suelen utilizarse en sistemas embebidos, los cuales se encuentran limitados en este aspecto

[22], [23], [24]. A pesar de esto, los avances tecnologicos de los ultimos afios han permitido
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incrementar las capacidades de estos dispositivos, que junto a la creacion de redes neuronales
de bajo consumo permitirian la creacion y adaptacion de tecnologias que antes no podian
Ilevarse a cabo en los sistemas embebidos.

2.2.4. Sistemas embebidos en la deteccién de emociones

Como se comentd en la seccion anterior, existen diversos sensores para realizar una
clasificacion de las emociones. Muchos optan por la combinacion de diferentes sensores para
realizar dicha tarea, con el fundamento de que el humano requiere recibir varios estimulos para
detectar una emocion. Entre las expresiones comunes para las personas se presentan las
audiovisuales: expresiones faciales, tono de voz, la postura y los gestos; y la psicoldgica:
respiracion, rubor, temperatura de la piel, etc. Las computadoras pueden utilizarse para tomar
lectura de alguno o varios de los parametros anteriormente descritos. Estos seran usados para
obtener ciertas caracteristicas que, al juntarse, pueden utilizarse para inferir, con buena
precision, un estado emocional. Asi, va en aumento la cantidad de sensores que pueden obtener
sefiales humanas para luego procesarse y poder estimar cual emocidn se presenta. Entre estos
sensores utilizables para la obtencion de informacién destacan los siguientes: grabaciones de
expresiones faciales, cambios tonales de voz, EEG, sensado de tensién muscular, ECG,

temperatura corporal, entre otros [10].

A pesar de existir computadoras con capacidades para obtener todos esos conjuntos de
informacién y procesarlos paralelamente, su tamafio, consumo eléctrico y peso, dificultan su
transporte y se mantienen como dispositivos fijos, por lo que se requiere de dispositivos mas
modestos, pero con capacidad de realizar la tarea de la deteccion de emociones en tiempo real.
Es aqui donde los sistemas embebidos encuentran campo de accién, ya que compensan las
limitaciones de una computadora convencional, con la desventaja de que sacrifican la potencia
computacional, por lo que se ven limitados en cuanto a la implementacion de algoritmos muy

complejos.

Los sistemas embebidos han visto un auge muy grande en el campo de la deteccion de
emociones, aproximaciones a un campo practico es en la conduccién inteligente. Aprovechando

el pequefio trabajo de los sistemas embebidos, es posible su colocacion a bordo de vehiculos
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para obtener mediciones del usuario y detectar emociones tales como la confusion o fatiga,
incrementando la seguridad en el camino. Un proyecto creado en el Instituto Tecnoldgico de
Massachusetts, llamado AutoEmotive, lleva a cabo tal tarea, siendo éste un prototipo equipado
con sensores y una camara. De esta manera, el vehiculo puede medir el nivel de estrés y fatiga
del conductor. Cuando llegue a cierto nivel, se reproducird musica relajante, cambiara la
temperatura y las luces interiores del automovil o sugerira al conductor rutas que evoquen

menos estrés [14].

Otros campos que pueden verse afectados de manera positiva por la implementacion de
sistemas embebidos capaces de detectar emociones es el de la psicologia, donde puede ayudar
a la identificacion de las emociones de pacientes con dificultades para expresar sus
sentimientos, entre ellos personas con autismo y personas con sindrome de enclaustramiento.
Otro de los campos que se pueden beneficiar de la inclusion de estos dispositivos es el sector
de la salud, ya que se ha vuelto cada vez mas dependiente de dispositivos y aplicaciones
médicas. Una posible aplicacion de la deteccion de emociones en pacientes es la interaccion
con un aparato que pueda leer y moldearse de acuerdo con el humor del usuario, para de este
modo, encaminarlo a un estado de motivacion. En caso de rehabilitacion, esto es crucial puesto

que podria ayudar a una recuperacion mas rapida y mejorar la calidad de vida del paciente [17].

2.2.5. Aplicaciones de 10T

Con el impulso que ha tenido el paradigma del Internet de las cosas y los dispositivos en el
borde, ha sido posible la implementacion de diversos algoritmos que permitan una ejecucion
en la nube, ahorrando costos computacionales e incrementando su despliegue en distintos
campos. Es por eso que se han desarrollado diversas herramientas orientadas hacia la deteccion
de emociones utilizando diversas entradas, ya sea imagenes, videos, audios, etc. En [14], se
listan algunos de los softwares, APIs y herramientas de entrenamiento ya existentes que llevan

a cabo esta tarea, a continuacion, se mostraran algunos.

IntraFace. Es un paquete de software orientado hacia la publicidad. Ofrece tareas como
seguimiento automatizado de rostros, estimacion de la pose de la cabeza, reconocimiento de

atributos faciales, analisis de las expresiones faciales en secuencias de videos, entre otras. Tiene
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capacidad de medir la reaccion de personas ante una charla o la sincronia de emociones entre

diversas personas.

The Emotion API. Desarrollada por Microsoft, es una herramienta dedicada al
reconocimiento de emociones en imagenes y videos. Como resultado del analisis de la entrada
con la cual se alimente, imagen o video, regresara la probabilidad de presencia de ocho
emociones distintas: enojo, disgusto, miedo, alegria, neutral, tristeza, sorpresa o desprecio.
Tiene la capacidad de seguir la respuesta de una persona o un grupo de individuos que
reaccionan ante un contenido presentado. Puede utilizarse en conjunto con los lenguajes de

programacion C#, Java, JavaScript, PHP, Python y Ruby.

ASC-Inclusion. Es un proyecto que apunta hacia la creacion de una plataforma cibernética
para la asistencia de nifios con la condicidn del espectro autista para mejorar sus habilidades de
comunicacion socioemocionales. Se basa en el entendimiento y expresiones emocionales con

base en las expresiones faciales, vocales y gestos corporales de este grupo de personas.

En este capitulo se llevd a cabo una investigacion sobre el estado del arte actual del
reconocimiento de emociones utilizando técnicas de aprendizaje profundo. A lo largo del
capitulo se vieron temas tedricos y practicos. En la primera seccidn se encontraron como se
dividian las emociones desde puntos de vista psicoldgicos al introducir modelos categdricos
que buscan conceptualizar las emociones en dos o mas dimensiones, como el modelo
circunflejo de Russel o el de Ekman. Otro de los conocimientos adquiridos fue el tipo de
clasificacion en las cuales ciertos modelos etiquetan las emociones, ya que en muchos trabajos
se encontrd que se suele trabajar con las emociones “base” 0 principales, como alegria, enojo,
tristeza, miedo, sorpresa y desagrado. Modelos mas robustos pueden incluir subcategorias mas

especificas como festivo, vivaz, tranquilo, etc.

En cuanto a las bases practicas se encontraron aplicaciones, librerias, frameworks y APIs
enfocados al reconocimiento de emociones en distintas plataformas y con distintos enfoques,

por ejemplo, Emotion API de Microsoft o ASC-Inclusion.
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CAPITULO 3.

3. METODOLOGIAS PARA LA DETECCION DE EMOCIONES

En esta seccion se muestran algunas metodologias encontradas en la literatura referentes al
reconocimiento de emociones en imagenes de expresiones faciales, ademas de un nuevo método
que hace uso de una red de arquitectura siamesa, la cual contiene como clasificador una red
neuronal convolucional. Ademas, se mostraran diversos elementos que comparten las distintas

técnicas aqui descritas, las bases de datos que fueron utilizadas y los resultados obtenidos.

3.1. Bases de datos
Para el entrenamiento y evaluacion de la metodologia empleada, asi como en varias de las

encontradas en el estado del arte, se utilizo la base de datos Extended Cohn-Kanade Dataset
(CK+) [25], [26], FER-2013 [27] y KDEF [28].

3.1.1. Extended Cohn-Kanade Dataset

La base de datos de Cohn-Kanade (CK) fue introducida en el afio 2000 con el propdsito de
promover la investigacion en el campo de la deteccidn de expresiones faciales en secuencias de
video. Desde su creacion, esta base de datos se ha convertido en un referente para el desarrollo
y evaluacion de algoritmos enfocados al andlisis de imégenes y videos que presenten

expresiones faciales.

Una actualizacion de la base CK fue liberada en el afio 2010 por Patrick Lucey [26] con el
fin de incrementar la cantidad de muestras y el nimero de sujetos de prueba, asi como una
revision y validacion de la informacidn contenida en la base de datos. Dicha actualizacién fue
nombrada Extended Cohn-Kanade Dataset (CK+). Para el trabajo de tesis se utiliz6 una version
reducida bautizada como CK+, limitada a 7 emociones. Esta reduccion se consiguio al extraer

los altimos 3 cuadros de cada secuencia de video de la base de datos original.

Las caracteristicas principales de la base de datos son las siguientes:
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e 123 sujetos de prueba de edades comprendidas entre 18 a 50 afios, de los cuales:
o 69% son mujeres.
o 81% Euroamericanos.
o 13% Afroamericanos.
o 6% De diversas etnias.
e 981 imagenes de expresiones faciales distribuidas de la siguiente manera:
o Enojo: 135 iméagenes.
o Sorpresa: 249 imagenes.
o Tristeza: 84 imagenes.
o Desagrado: 54 imégenes.
o Alegria: 207 iméagenes.
o Miedo: 75 iméagenes.
o Disgusto: 177 imagenes.

e Todas las imagenes son a escala de grises y con dimensiones de 48x48 pixeles.

Los participantes fueron guiados por un instructor para llevar a cabo una serie de 23
expresiones faciales. En todos los experimentos se iniciaba y terminaba en una expresion

neutra. Una extraccion de iméagenes de la base de datos se muestra en la Figura 3.1.

CK+42

Figura 3.1 Muestra de la base de datos CK+42.
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3.1.2. FER-2013

La base de datos Facial Emotion Recognition Challenge, cominmente abreviado como

FER-2013, fue creada por Pierre-Luc Carrier y Aaron Courville como parte de un proyecto de

investigacion [27]. En este trabajo de tesis se utiliza una version preparada por Goodfellow et

al. para que concordara con 7 emociones: enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y

neutral. Esta base de datos acotada fue afiadida al sitio web https://www.Kaggle.com en el 2013

como un concurso para la elaboracion de un método que lleve a cabo un reconocimiento de

emociones utilizando expresiones faciales. Los resultados fueron publicados en [27].

e Fue creada utilizando el APl de Google image Search para encontrar las imagenes

de rostros que concuerden con 184 palabras relacionadas con emociones.

e Cada imagen fue verificada y editada, en caso de ser necesario, por examinadores

humanos

e 35,887 iméagenes de expresiones faciales distribuidas de la siguiente manera:

(@]

o

o

o

o

o

o

Enojo: 4953 imégenes.
Sorpresa: 4002 imagenes.
Tristeza: 6077 imagenes.
Alegria: 8989 iméagenes.
Miedo: 5121 imagenes.
Disgusto: 547 imagenes.

Neutral: 6198 iméagenes.

e Todas las imagenes son a escala de grises y con dimensiones de 48x48 pixeles.

e Toda la base de datos se concentra en un archivo con formato Comma Separated

Values, o por sus siglas en inglés, CSV.

Una extraccion de imégenes de la base de datos se muestra en la Figura 3.2.

3.1.3. KDEF

La base de datos KDEF, del inglés Karolinska Directed Emotional Faces, es un conjunto de

4,900 imagenes de expresiones faciales de 70 distintos individuos. Fue creada por el
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departamento de Neurociencia clinica, seccion de Psicologia del Instituto Karolinska, en Suecia
[28].

Para la creacion de esta base de datos, se tomaron fotos de 70 individuos, 35 hombres y 35
mujeres, expresando 7 emociones diferentes vistas desde 5 angulos diferentes. Los sujetos de
prueba seleccionados comprendian edades entre 20 y 30 afios, sin accesorios en el rostro, barba

0 bigote. Todos los individuos vestian una camisa gris y se situaron a 3 metros de la camara.

: [

Figura 3.2 Muestra de iméagenes de la base de datos FER-2013

Las iméagenes se etiquetaron debido a las instrucciones dadas a los sujetos de prueba, puesto
que se les solicitaba expresar cierta emocién al momento de tomar la foto, siendo quien tomaba
la foto quien comprobara que no hubiera error de interpretacion al verificar que la emocion que
se estaba gesticulando correspondiera con la que se solicitaba. Un ejemplo de las imagenes que

contiene la base de datos se encuentra en la Figura 3.3
Las emociones presentes en la base de datos son las siguientes:

e Miedo (afraid)

e Enojo (angry)

e Disgusto (disgusted)
e Alegre (happy)
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e Neutral (neutral)
e Triste (sad)

e Sorprendido (surprised)

AFOZAFFL AFOZAFFR AFOZAFHL AFOZAFHR AFOZAFS

AFOZANFL AFOZANFR AFOZANHL AFOZANHR AF0ZANS

AFOZDIFL AFOZDIFR AF0ZDIHL AFOZDIHR AF02DIS

AFOZHAFL AFOZHAFR AFOZHAHL AFOZHAHR AFOZHAS

AFOZNEFL AFOZNEFR AFOZNEHL AFOZNEHR

AFOZSUFL AFOZSUFR AFDZSUHL AFOZSUHR AF02S5US

Figura 3.3. Expresiones faciales de un sujeto de la base de datos KDEF para 5 emociones.

3.2. Preprocesamiento
Como se vio en la seccion 3.1, las bases de datos contienen imagenes con resoluciones
variables, algunas de 48x48 pixeles a escala de grises, como lo son CK+ y FER-2013 o de

562x762 pixeles a color. Debido a que las redes neuronales requieren que los datos de entrada
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compartan la misma estructura, se realiza una normalizacién de las imagenes, asegurandonos
que el espacio de color sea a escala de grises y contengan la misma resolucién. Esto Gltimo se

logra al redimensionar las imagenes utilizando técnicas como la interpolacién bicubica.

El proceso utilizado para normalizar las imagenes previo su entrada a la red se muestra en

la Figura 3.5. Una explicacion sobre cada etapa se encuentra en las siguientes secciones.
Interpolacion

A\ A\l =) 4]

Figura 3.4. Esquema general del preprocesamiento de las imagenes.

RGB a Grises

3.2.1. Color a escala de grises
Se define a | como una imagen en el espacio RGB de (m,neR) dimensiones la cual se

convertird a escala de grises al realizar una suma ponderada de los canales R, G y B. De manera

matricial, la operacién se define como:

Gray

R
lres =l =| G |-[0.2989  0.5870 0.1140] (3.1)
B

Donde 13 es laimagen en el espacio de escala de grises y es multiplicada por un vector de

pesos para las capas RGB, respectivamente.

3.2.2. Escalamiento de resoluciéon por medio de interpolacion bicubica

Sea 1% Unaimagen a escala de grises de dimensiones mxn la cual se desea modificarse a

| 4848 se |leva a cabo una interpolacion bictibica como funcion de mapeo.

La interpolacion bicubica calcula el valor promedio ponderado de los pixeles que se

encuentren en el vecindario 4x4 mas cercano, es decir, los 16 pixeles vecinos mas cercanos del

24



lIl. METODOLOGIAS PARA LA DETECCION DE EMOCIONES

punto central. La manera en la que se calcula el valor de intensidad del pixel en la ubicacion

(%, y) se utiliza la ecuacion (3.2):

3 3 o
V(X, y):ZZaijx'yl (3.2)
i=0 j=0
Donde v es el valor de intensidad del pixel (x,y), X' y y! corresponden a los 16 vecinos mas

cercanos a v(x,y) Y aij son los coeficientes de multiplicacion del pixel.

3.3. Red siamesa

La red siamesa (SiNN), introducida originalmente en [29] y mas formalmente en [30], es
una arquitectura de red neuronal comunmente utilizada con algoritmos de few-shot y one-shot
learning, es decir, cuando la base de datos carece de elementos suficientes para realizar un

entrenamiento optimo.

Una red siamesa contiene dos o0 mas instancias de una subred, es decir, los pesos y
pardmetros son los mismos en todas ellas. Este tipo de arreglo permite al sistema medir la
distancia entre clases y utilizar esta informacion para aprender si las entradas dadas a cada
subred son similares o diferentes [31], es decir, su objetivo es encontrar una funcion de similitud
entre clases, contrario a las redes tradicionales cuyo aprendizaje se basa en predecir entre clases.
En el caso que las entradas sean iméagenes, es posible utilizar CNNs para la etapa de extraccion
de caracteristicas. Una manera grafica de representar la arquitectura de una red siamesa se
muestra en la Figura 3.3. En los siguientes parrafos se dara una explicacion mas detallada sobre

la arquitectura de las redes siamesas.

En [32] y en [33] se explica que la arquitectura de red siamesa realiza un mapeo no lineal ¢
de su dominio de entrada X, dado por una imagen I, a un espacio euclideo R, es decir, extrae

caracteristicas del espacio X y lo convierte a otro espacio real, de manera matematica:
X >R (3.3)

Este mapeo se logra gracias a la etapa de extraccion de caracteristicas realizada por las

subredes y el aprendizaje de parametros discriminativos. Dichas subredes seran definidas como
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Nk donde k es el nimero de instancias de red existentes y todas compartiran los parametros de
los pesos W. A cada subred se le asigna una entrada Xx y producira un vector de caracteristicas
fw(Xk). En este trabajo de tesis la incrustacion no lineal ¢ varia con respecto el método de

extraccion de caracteristicas. Mas adelante se detallaran los métodos utilizados.

2 % 2 Max Fooling Layer

Dropout g / |

Figura 3.5. Ejemplo de una red siamesa para verificacion de firmas [33].

Para obtener el nivel de similitud entre las clases, se utiliza la funcion de distancia Dw, es
decir, las entradas X que pertenezcan a la misma clase tendran un valor bajo, mientras que las
que sean de clases diferentes tendran una alta separacién. La manera en la que se obtiene dicho
valor de proximidad es utilizando la distancia Euclidiana como nuestra funcion de energia,

definida por la ecuacion (3.4):
Dy (X, X2) = By (%)= fu (X)) (34)

El resultado obtenido es luego utilizado por el método de clasificacion seleccionado para

predecir si las imagenes comparadas son similares o diferentes.
3.3.1 Funciones de pérdida

El entrenamiento de las redes siamesas es distinto al de arquitecturas de redes tradicionales
debido a que se requieren los vectores de caracteristicas de las subredes y la comparacion entre
ellas con la funcion de distancia Dw. Debido a esto, la funcion de pérdida se encuentra limitada

y generalmente se utilizan tres modelos para llevar a cabo el entrenamiento: pérdida contrastiva,
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por triplete y por cuatrillo. En este documento se detallaran estas funciones de pérdida en las

siguientes subsecciones.
3.3.1.1 Pérdida contrastiva.

Se refiere al método que tradicionalmente se utiliza para entrenar las SiNN [34], y se le
conoce comunmente como Contrastive Loss. La idea principal consiste en la construccion de
un espacio euclideo donde los pares similares, llamados pares positivos, que corresponden a
objetos 0 imé&genes bajo la misma etiqueta, son méas cercanos los unos de los otros, mientras
que los pares distintos, llamados pares negativos, correspondientes a objetos de clases

diferentes se encuentran alejados.

Este tipo de entrenamiento no requiere mucha supervision debido a que Unicamente se
necesita la informacién de los pares, es decir, si son positivos 0 negativos. Otro detalle por
comentar es que los modelos entrenados bajo la pérdida contrastiva son considerados como
soluciones holisticas, es decir, se enfoca en distancias absolutas donde las distancias relativas
tienen mayor importancia en ciertos casos [35].

La expresion que define la funcion de pérdida Contrastive Loss se muestra en la ecuacion
(3.5):

L(Xl,Xz,y):(l—y)%va+y%max(0,m—DW)2 (3.5)

Donde X1y Xz son las entradas al sistema, y es una etiqueta binaria que indica si pertenecen
ala misma clase o no, 0 y 1 respectivamente, m es un margen que anula la pérdida de dos clases
distintas que presenten una distancia muy grande y Dw corresponde a las distancias euclidianas

entre los vectores de caracteristicas y se encuentra definido en la ecuacion (3.4) [36].

De manera gréfica, la funcion de pérdida Contrastive Loss opera como se muestra en la
Figura 3.7, donde se observa que clases similares son atraidas entre si mientras que los vectores

de distinta clase se alejan.
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Clases Similares

Xz
d d ’Xz
-

- Entrenamiento - g
X X,

Clases Distintas

d - Entrenamiento ‘ <.
X, X d -->

X, : X,

Figura 3.6. Funcionamiento de Contrastive Loss.

3.3.1.2P¢érdida de triplete.

La funcion de pérdida por triplete, Triplet Loss por sus siglas en inglés, hace uso de las
distancias relativas entre las clases y las métricas de informacion local. Este método utiliza
ejemplos vecinos a una matriz de entrada ancla, Xa, llamado punto de anclaje, es decir, compara

la matriz de entrada Xa con un ejemplo de la misma clase y otro de clase diferente [30].

La técnica Triplet Loss crea un triplete con la forma (Xa, X+, X.), donde X+ es una matriz
vecina con la misma etiqueta que la de Xa, mientras que X- es otra matriz con una clase diferente
a Xa y por tanto, a X+ [30]. En pocas palabras, se tendra una entrada base Xa, la cual sera
comparada con una entrada positiva (de la misma clase) X+ y con una negativa (de diferente
clase) X.. La distancia euclidea entre la matriz base y la entrada positiva es minimizada mientras
que las entradas negativas se maximizan. Lo anterior puede formularse por la ecuacion (3.6) y
(3.7):

L(X,, X, X )= max(|| fu (X2)=fu (X))

2‘||fw(xa)—fW(X_)||2+oz,0) (3.6)

O en su forma reducida:

L(X,, X,, X_)=max(dZ —d? +a,0) (3.7)
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Donde a es un margen utilizado para fijar una distancia minima entre los vectores de
diferentes clases, d: es la distancia entre el vector ancla Xa y el vector de su misma clase X.
Finalmente, d> es la distancia que existe entre Xa y X.. En la Figura 3.8 se observa de manera

visual como una red va agrupando las clases al entrenarse con la funcion de pérdida por triplete.

-+
d,
@ - Entrenamiento - @

Figura 3.7. Funcionamiento de Triplet Loss.

3.3.1.3Pérdida de cuatrillo.

La funcion de pérdida por cuatrillo, o Quadruplet Loss, parte de un concepto similar al de
Triplet Loss, con la diferencia de que se incluye otra muestra, la cual debera ser de una clase
distinta a todas las anteriores. El cuatrillo creado con la forma (Xa, X+, X-, Xv), donde Xa, X+, y
X conservan el mismo significado que en la perdida por triplete, mientras que el nuevo término
Xb, representa a una nueva clase distinta a Xa, X+ y X. que se afiade a la ecuacion. En Triplet
Loss el algoritmo busca que la distancia entre Xa y X+ se minimice y que la distancia entre Xa y
X. se vea incrementada. Con la adicién de Xp, ahora la imagen X. aumentara la distancia no solo
con Xa, si no que también de X». Quadruplet Loss muestra una mejora en cuanto al nimero de
iteraciones necesarias para separar las clases con respecto a pérdida contrastiva y por triplete,

ya gue se incrementa el numero de clases que se alejan entre si.

La ecuacion que describe el funcionamiento de la funcion de pérdida Quadruplet Loss se

muestra en las ecuaciones (3.8) y (3.9).
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L0 X X Xg) =max [y (X2) = fu O = (X,) = (X +24,0)

(3.8)
emax(| i (X,) = f O =] (X))~ i (%) +2,0)
O en su forma reducida:
L(X,. X,,X_, X,)=max(dZ —dZ +e,0)+max(d? —dZ +,0) (3.9)

Lo anterior se describe de manera grafica en la Figura 3.9, donde se observa un ejemplo del

funcionamiento de la funcion de perdida Quadruplet Loss.

+ dl +

(@) ‘ Entrenamiento ‘ d
‘2 b

d, b | b

Figura 3.8. Funcionamiento de Quadruplet Loss.

3.4. Extraccion de caracteristicas

Como se ha dicho en secciones anteriores, las redes siamesas no realizan una tarea de
clasificacion, sino de encontrar si sus dos entradas son similares 0 no. Es esta misma
particularidad permite a las redes siamesas el entrenarse con pocas muestras y aun asi tener

buen desempefio.

Una de las partes mas importantes de las redes siamesas es la extraccion de caracteristicas,
ya que esta se realiza sobre las n entradas al mismo tiempo en las instancias de la red, la cual
debe realizarse de la misma manera para cada imagen de entrada. Existen diversos métodos que

nos permiten realizar dicha tarea, pero en este trabajo se decidié por utilizar una combinacién
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de HOG y LBP y redes neuronales convolucionales. La razon es que de esta manera se puede
realizar una comparacion entre un método que realice una extraccion de caracteristicas manual

(HOG y LBP) y uno que use aprendizaje profundo (redes convolucionales).

3.4.1. HOG
En esta subseccion se describira el proceso realizado para obtener los vectores de

caracteristicas HOG, los cuales son utilizados por el método 1, descrito en la seccion 3.5.1.

Para obtener los descriptores de HOG es necesario obtener primero los gradientes verticales
y horizontales de las imagenes de entrada, los cuales nos brindan informacién sobre la direccion

en la que el valor de intensidad de los pixeles va cambiando con respecto a sus vecinos.

La forma de obtener los gradientes es por medio de una convolucion con los kernel Sobel

vertical Sy y horizontal Sy, definidos en la ecuacion (3.10):

-1 0 1 -1 -2 -1
S,=|-2 0 2|, S,=[{0 0 O (3.10)
-1 0 1 1 2 1

De la operacion anterior se obtienen los gradientes verticales y horizontales de la imagen
por medio de una operacion de convolucion (3.11) y (3.11a):

g, =conv(l,S,), g, =conv(l,S,) (3.11)
conv=iil [m,n]-S[M —m,N —n] (3.11a)

Donde M y N corresponden al tamafio horizontal y vertical de la imagen.

Estos valores de gradiente horizontal y vertical se introducen en las ecuaciones 2.1y 2.2
para obtener el valor de magnitud del gradiente y su direccion. Luego estos valores se
contabilizan y se agrupan por nimero de apariciones, es decir, se obtiene el histograma de
magnitud e inclinacion de la figura, El tltimo paso consiste en realizar una normalizacion de la
informacion. Un ejemplo gréfico de la aplicacion de HOG a una imagen es la que se muestra

en la Figura 3.10.
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Al procesar la imagen y obtenerse las caracteristicas se consigue un vector de tamafio fijo.
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Figura 3.9. Imagen y sus caracteristicas HOG.

3.4.2. LBP
Al igual que con HOG, los patrones locales binarios son utilizados por el método 1, por lo
gue en esta subseccidn se detallara el proceso que se lleva a cabo para obtener los vectores de

caracteristicas LBP.

Para extraer las caracteristicas LBP de las imagenes de entrada se define un tamafio de celda
que agrupara las caracteristicas locales, donde a mayor el tamafio mayor pérdida de detalles,

esta suele ser de 4 y 8 pixeles vecinos.

Para definir el nimero de pixeles vecinos se realizaron experimentos con la conectividad de
vecinos 4y 8, resultando en que los mejores desempefios se encontraban al utilizar los 8 vecinos

mas proximos, siguiendo un patron radial como el que se muestra en la figura 3.10.
Figura 3.10. Vecindario del pixel central y los 8 vecinos que se consideran para LBP.
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Al final del proceso se consigue un vector de caracteristicas con un tamafio de 1x59 datos, el

cual se concatena con las caracteristicas HOG para obtener un nuevo arreglo de datos. Este

numero de define por la siguiente expresion:

caracteristicas = (P*(P-1)) +3 (3.12)

Donde P es el numero de pixeles vecinos a utilizar, en este caso de 8.

3.4.3. Red convolucional

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son, en la actualidad, uno de los algoritmos

de Deep Learning mas utilizados. Su uso tipico es en tareas relacionadas con imagenes tal como

el reconocimiento de objetos, segmentacion, tracking, entre otras [29].

Una CNN consiste principalmente de las siguientes capas:

Capa convolucional. Es nucleo de las CNN y su funcién principal es la de extraer las
caracteristicas importantes de la imagen por medio de la operacion de la convolucion.
Capa de pooling. Luego de que la imagen fuera procesada por la capa convolucional,
se obtienen mapas de caracteristicas de la imagen. Dichos mapas son muy grandes y el
procesarlos conllevaria una carga computacional muy alta. Es por eso que se lleva a
cabo una operacion para reducir las dimensiones de los mapas de caracteristicas y
mantener Unicamente los datos relevantes.

Capa de completamente conectada. Las capas pasadas procesan una imagen hasta
obtener un mapa de caracteristicas, por lo que, en conjunto, resultan ser simplemente
un extractor de caracteristicas. El siguiente paso es clasificar esa nueva informacion.
Para pode llevar a cabo la clasificacion se utiliza una red neuronal completamente
conectada se toman las caracteristicas procesadas por la convolucién y el pooling, se
aplanan y se utiliza como entrada para la red neuronal interconectada. Esta se encargara

de procesar los datos y, finalmente, arroja los resultados de la clasificacion.

La arquitectura de una red neuronal convolucional suele estar estructurada como se muestra

en la Figura 3.12.
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3.5. Modelos de arquitectura siamesa

Como se ha mencionado a lo largo del capitulo, los modelos de arquitectura siamesa
contienen una etapa extractora de caracteristicas que puede ser manual, por ejemplo, HOG y/o
LBP, o integrada con la red. Esta seccidn es la que se instancia y le da una forma similar al de
una pareja de siameses. y un clasificador por lo que es posible generar nuevas metodologias al
modificar estas dos secciones. En las siguientes secciones se proponen dos arquitecturas de
redes siamesas al utilizar distintas metodologias para la extraccién de caracteristicas y el

reconocimiento de la emocién por medio de las expresiones faciales.

3.5.1. Método 1. (HOG + LBP) + MLP

El nombre se debe a la manera en la que las caracteristicas son obtenidas de las imagenes de
entrada, ya que primero se extraen caracteristicas HOG y LBP, concatendndose antes de
ingresar a la red completamente conectada.

El primer método desarrollado corresponde a un modelo donde la etapa de extraccion de
caracteristicas se realiza de manera manual, obteniendo primero las caracteristicas HOG y
concatenandolas con las caracteristicas obtenidas por LBP. Este nuevo vector de caracteristicas
se introduce a una red completamente conectada, la cual es entrenada utilizando la funcién de
pérdida contrastive Loss K y un optimizador de tipo ADAM y procesara la informacion obtenida

de HOG y LBP para obtener un vector de salida de 2048 caracteristicas.

La estructura de la capa completamente conectada es la mostrada en la Tabla 3.1. El modelo
de red siamesa que se disefio para este método se muestra de manera grafica en la figura 3.11.

La entrada a la red se muestra en la ecuacion 3.13 y tiene una salida de 2048 caracteristicas.

InputFullyConnected =[HOG  LBP] (3.13)

Tabla 3.1. Estructura de la subred CNN.

Extractor CNN

Capa Caracteristicas
FULLY CONNECTED 2048
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Como se menciono anteriormente, el entrenamiento se realizo utilizando la funcion de
pérdida contrastive Loss, un optimizador tipo ADAM y se llevo a cabo durante 1000
iteraciones, realizando un respaldo de los pesos cada 100 iteraciones. El valor margin da el
valor minimo de separacion entre clases diferentes y su seleccidn se debid a diversas pruebas
realizadas, los valores de gradientes y la tasa de aprendizaje se obtuvieron de una red siamesa
con arquitectura similar, pero con un enfoque a la deteccion de caracteres, finalmente, el tamarfio
de lote seleccionado se debe al tamafio de memoria de la tarjeta grafica utilizada en el
entrenamiento, pues era el valor maximo permitido sin saturar su capacidad. Los parametros

completos del entrenamiento se muestran en la Tabla 3.2.

Salida

d=IFJ —F2||2 - Similar

Diferentes

Figura 3.11. Esquema general del método HOG + LBP + MLP.
3.5.1.1 Resultados

Debido a la forma en la que funcionan las redes siamesas se obtuvieron dos matrices de
confusion, la manera de obtencion se indica en su correspondiente subseccion, 3.5.1.2 para
deteccidn de similitud y 3.5.1.3 para clasificacion. Para ambos casos, la imagen ancla se obtiene
al extraer una imagen de la base de datos. Posteriormente, se obtienen los vectores de
caracteristicas de la emocion ancla y de todas las otras imagenes de la base de datos. Los
siguientes resultados se llevaron a cabo con la base de datos CK+, cuyos detalles se encuentran

en la seccion 3.1.1
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Tabla 3.2. Pardmetros de entrenamiento del método 2.

Parametros de entrenamiento
Parametro Valor
Margen 0.3
Optimizador ADAM
Gradiente descendente 0.9
Gradiente descendente 0.99
cuadrado
Tasa de aprendizaje 0.0001
Tamario de lote 180
Funcion de pérdida Contrastive Loss
Iteraciones 1000

Como se ha manejado en capitulos anteriores, la manera en la que las redes siamesas miden
el grado de similitud entre una clase u otra es por medio de la distancia euclidea entre sus
vectores de caracteristicas, por lo que se procede a obtener la diferencia entre la imagen ancla
y todas las otras emociones del conjunto de datos y, finalmente, se ordenan de menor a mayor,
siendo las distancias méas pequefas las que mas posibilidades tienen de ser de la misma clase
que la imagen ancla. Con este vector contenedor de las menores distancias, es posible catalogar
que imagenes pueden ser consideradas similares por medio de una umbralizacién. Por el
contrario, si se desea clasificar la imagen, se consideran las clases de las N imagenes mas
cercanas a las caracteristicas de la imagen ancla. La clase que se asignara sera aquella etiqueta

con mayor numero de apariciones.

3.5.1.2 Deteccidon de similitud

Para este metodo, HOG+LBP, se catalogan como clases similares todas aquellas imagenes
que presenten una distancia euclideana igual o menor a 0.1 de la imagen ancla. La tabla de
desempefio para cada clase con el conjunto de pruebas se muestra en la Tabla 3.3, mientras que

el conjunto de validacion se encuentra en la Tabla 3.4. La primera fila indica el mejor promedio
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de deteccion por emocion luego de procesar todo el conjunto de iméagenes, la segunda fila indica

la peor deteccidn. La ultima fila indica el promedio general de deteccion por emocion.

3.5.1.3 Deteccidn de clase

Para la deteccion de la clase se prescinde del uso del umbral y se realiza un conteo de las N
clases mas cercanas con ayuda de un histograma. Para el método 1, HOG+LBP, se consideraron
las tres menores distancias y la etiqueta con mayor numero de apariciones es la que se asigna

como la clase de pertenencia.

Tabla 3.3. Tabla de desempefio por clase en el conjunto de pruebas para el método 1.

Promedio
General

81% 75% 76%  77% 78% 80% 80%

Desprecio Disgusto Miedo Alegria Tristeza Sorpresa

85% 93% 85% 88% 85% 91%
68% 62%  62% 68% 72% 70%

Tabla 3.4. Tabla de desempefio por clase en el conjunto de validacién para el método 1.

o q q . . q Promedio
Enojo Desprecio Disgusto Miedo Alegria Tristeza Sorpresa General

T R A
“ 93% 77% 88% 83% 96% 77% 93%
n sh e awn s swe s

Para la tarea de clasificacion se obtuvo una matriz de confusion de la etapa de pruebas y

validacion, mismas que se encuentran en las Figuras 3.12 y 3.13. Cabe recordar que estas
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matrices de confusion no representan los resultados de la Tabla 3.3 y 3.4, ya que las tablas
representan el etiquetado con base en el nivel de similitud mientras que la Figura 3.12y 3.13 al

realizar una clasificacion.

3.5.2. Método 2. CNN + MLP

En este método se lleva a cabo una extraccion de caracteristicas automatica por medio de
una red neuronal artificial profunda (RNAP) de tipo convolucional cuya salida es un vector de
2048 dimensiones, el cual sera utilizado para obtener las distancias entre las imagenes. A
diferencia del método anterior (HOG+LBP), aqui todas las caracteristicas se obtienen de

manera automatica por la RNAP.

La estructura de la RNAP consta de 1 capa de entrada, 3 capas convolucionales con funcion
de activacion RelLu y cada una conectada a una capa de Max Pooling. Finalmente, las
caracteristicas se introducen a una capa completamente conectada cuya salida son 2048
caracteristicas. La estructura de la RNAP se muestra en la Tabla 3.5 y de manera grafica en la
Figura 3.14. Finalmente, la estructura completa de la red siamesa del método 2 esta contenida

en la Figura 3.15.

Matriz de confusion de la red

Alegria | 2 1 3 4 2 1
Desprecio 1 2
Disgusto | 3 2 6
erio | 3 I E
v
[72]
L Miedo | 1 1 2 1
O
©
2 Sorpresa 1 1 3
'—
Tristeza| 3 1 1

W@ 0 a0
P)e’g 0650‘60 0‘\%90

WO a0 > 12
e‘\d‘ \t\ﬁ 60‘9‘66 “‘.\%\0

Figura 3.12. Matriz de confusion del Método 1 '(H6G+LBP) para el conjunto de pruebas.
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Tabla 3.5. Estructura de la subred RNAP.

RNAP
Capa Caracteristicas

Entrada 48x48x1

CONV1 10x10 (128 filtros)

CONV2 7X7 (256 filtros)

CONV3 4x4 (256 filtros)
MAX POOLING 2x2 (stride = 2)

FULLY CONNECTED1 2048 (Narrow-normal)

Matriz de confusion de la red

Alegria | 1 2 5 3 1 1
Desprecio | 2 1
Disgusio | 2 1 5 3
Enojo | 1 2 5 1
[41]
5]
o Miedo 2 2 1
(]
W
Z Sorpresa 1 “ 1 5
l_
Tristeza 1 4

23.3%

A SR

W 0(}10
93-39{ -.:j\":-@} ©

_ae D A2
W o 8¢

Predicted Class

Figura 3.113. Matriz de confusién del Método 1 para el conjunto de validacion.

Para el entrenamiento se utilizé la funcion de pérdida Contrastive Loss, con un margen de
0.3. Los demas parametros que se utilizaron para llevar a cabo el entrenamiento se listan en la
Tabla 3.6.
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3.5.2.1 Resultados

El proceso de obtencion de las distancias es el mismo que el realizado para el método 1, con
la diferencia de que se utiliza las caracteristicas obtenidas de manera automatica por la red y no
las calculadas con HOG y LBP. Sin embargo, se mantiene la diferencia entre la tarea de

deteccion de similitud y la clasificacion de imagenes.

Capa convolucional Capa completamente conectada

Maxpooling Vector de caracteristicas

Figura 3.14. Arquitectura de la RNAP.

3.5.2.2 Deteccion de similitud

Para este método, RNAP, se catalogan como clases similares todas las imagenes que
presenten una distancia igual o menor a 0.1 de la figura ancla. La tabla de desempefio para cada
clase con el conjunto de pruebas se muestra en la Tabla 3.7, los resultados del conjunto de

validacién se muestran en la Tabla 3.8.

3.5.2.3 Deteccion de clase

Para la deteccion de la clase se prescinde del uso del umbral y se realiza un conteo de las N

clases méas cercanas con ayuda de un histograma. Para el método 2 se consideraron las tres
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menores distancias y la etiqueta con mayor numero de apariciones es la que se asigna como la

clase de pertenencia.

2
I Salida

e ||F1 7F2||2 - Similar

Diferentes

Figura 3.15. Esquema de la red siamesa del método RNAP.
Tabla 3.6. Tabla de desempefio por clase en el conjunto de pruebas para el método 2.

Promedio
General

85% 95% 88%  84% 90% 83% 85%
m 92% 97% 97%  92% 95% 90% 92%

Enojo Desprecio Disgusto Miedo Alegria Tristeza Sorpresa

72% 90% 90% 70% 80% 75% 67%
0.12 0.64 0.06 0.34 2.83 0.01 0.02 -

Al igual que en los resultados para la deteccion de clase del método 1, se obtienen las

matrices de confusion para el conjunto de pruebas y de validacién, mismas que se encuentran

en las Figuras 3.16 y 3.17.
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Tabla 3.7. Tabla de desempefio por clase en el conjunto de validacion para el método 2.

Promedio
General

87% 7%

Desprecio Disgusto Alegria Tristeza Sorpresa

0'2 ’ ‘ ’ ‘ ‘ 3-] 3 H
0.44 . . . . .I .77 H

Matriz de confusion de la red

Alegria 1
Desprecio 1 1 1
Disgusto - 1 1
Enojo 1 5 1 1 1
4]
72}
L Miedo 2 2 1
Q
E Sorpresa 1 1 13 1
I_
Tristeza 3 2

100.0%:

100.0%:

100.0%: 100.0%:

Pl @ﬁaggi?‘e%:{&“ﬂa
=

B Ty )
ﬁ‘ag{ E-.'Q’(‘EE' ﬁx&gu%
Predicted Class
Figura 3.126. Matriz de confusién del Método 2 para el conjunto de Pruebas
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Matriz de confusion de la red

Alegria 100.0%
Desprecio 1 2 - 100.0%
Disgusto - 1

Enojo 1 6 2
o
o
= Miedo 3 1 1
O
o
Z Sorpresa 1 1
—
Tristeza 2 1 2

"3 ) ey W0 2 2
A o e m’*@iow‘ea e

Predicted Class
Figura 3.137. Matriz de confusion del Método 2 para el conjunto de pruebas

Los resultados obtenidos del método 1, HOG+LBP, comparados con RNAP, muestran como
el funcionamiento obtenido con técnicas de Machine Learning supera ampliamente al que se
logra al extraer las caracteristicas por métodos con pardmetros fijos. Ademas, estos
experimentos nos sirven como un acercamiento a los resultados que pueden obtenerse al
cambiar a una mejor base de datos, puesto que la utilizada para este capitulo cuenta con
problemas de desbalanceo de clases y una baja resolucion de entrada. Sin embargo, estas
mismas carencias, junto con los resultados obtenidos por el método 2, demuestran las
capacidades de las redes de arquitectura siamesas en el ambito de few-shot learning, ya que se
lograron obtener resultados con promedios generales por encima del 85% con una cantidad de
imagenes baja. Ademas, el sistema es capaz de funcionar con clases nunca vistas en el
entrenamiento, debido a que su entrenamiento parte de acotar distancias entre las caracteristicas

de una misma clase, mientras aleja las de clases diferentes.

La arquitectura de red correspondiente al método 2 sera utilizado en el capitulo siguiente,

donde se lleva a cabo un reentrenamiento con una mejor base de datos.
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CAPITULO 4.

4. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED

En el capitulo pasado se mostraron resultados experimentales para redes de tipo siamesa y
su desempefio ante el conjunto de imagenes CK+. En este capitulo se cambi6 a la base de datos
de KDEF, publicada por el Instituto Karolinska con motivo de crear una base de datos para la
identificacion de emociones, la cual cuenta con mas imagenes, 4,900 dividido entre 70
individuos, y se afiaden emociones, siendo en total las emociones de: miedo, enojo, disgusto,
alegre, neutral, triste y sorprendido, con 700 fotos cada una. Ademas, la resolucion de las
imagenes también es diferente, aumentando de los 42x42 pixeles a 100x100. Para esto se realiz
un reentrenamiento de la red, ajustando el tamafio de entrada a las nuevas dimensiones. La
arquitectura de la red es la misma que la del método 2, RNAP. Debido a que la base de datos y
el nimero de emociones fue diferente el reentrenamiento se realizo siguiendo el siguiente

esquema:

e Se entrena la red con 2 emociones siguiendo el esquema: emociones similares,
medianamente similares y diferentes.

e Se anotan los resultados y se analizan cuales emociones funcionan bien juntas y
cudles no.

e Seincrementa el nimero de emociones en 1y se repite el proceso.

Lo anterior es repetido hasta que el desempefio de la red disminuya a menos del 70% de
precision para tres 0 mas emociones. En este caso, el limite maximo para la red se encontrd

entre 5y 6 emociones para el entrenamiento.

4.1. Pasos previos al entrenamiento de la red
Antes de comenzar con el entrenamiento se realizé un analisis exploratorio sobre la base de

datos KDEF, esto con fines de asegurar una uniformidad de los datos y conocer su estructura
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para eliminar informacion que pudiera introducir informacion no relevante al entrenamiento de

la red.
Debido a este analisis fue posible encontrar 3 factores de riesgo:

e Imégenes con iluminacion distinta al del resto.
e Imagenes vacias o completamente negras.

e Aberraciones cromaéticas.

Para el primer punto se optd por conservar las muestras, ya que al momento de procesar las
imagenes se realiza una binarizacion, la cual nos entregaba imagenes muy similares a las que
no presentaban ese cambio de luminosidad. En el segundo caso, donde existian iméagenes
completamente negras, se decidio eliminar las muestras, puesto que el mantenerlas ponia en
riesgo el correcto entrenamiento de la red. A pesar de haber eliminado dichas imégenes se
encontro la solucion de aplicar técnicas de data augmentation para recuperar la informacion
perdida, ya que este fallo aparecié Unicamente en algunas muestras que correspondian a fotos
de perfil, por lo que se podia utilizar el otro perfil del individuo y aplicar una transformacion
en la imagen invirtiéndola con respecto al eje y. Sin embargo, debido a que se decidié utilizar
Unicamente imagenes frontales para el entrenamiento, se decidié Unicamente eliminarlas del
conjunto general. Finalmente, las aberraciones cromaéticas se solucionaban al procesar la
informacidn, transformando el espacio de color al de escala de grises. Un ejemplo de los 3

factores de riesgo se puede observar en la Figura 4.1, donde se muestran imagenes de los 3

AF1TNEHL AF1TNEHR AWZHAFL AWZHAFR

Figura 4.1. Tres factores de riesgo encontrados en la base de datos KDEF. a) lluminacion
diferente al resto. b) Imagen vacia (negras). ¢) Aberracion cromatica.
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Una vez encontrados y solucionados los posibles errores en la base de datos, se procede a

realizar un preprocesamiento de los datos.
4.1.1 Preprocesamiento de los datos.

En esta etapa se realiza una discriminacion en el conjunto de datos, dejando fuera todos los
elementos que no se consideraron necesarios para el entrenamiento o que pudiesen dificultar el

proceso de aprendizaje de la red.

Como ya se menciono en la seccidn 3.1.3, dedicada al conjunto de datos KDEF, cada imagen
tiene un cddigo Unico que brinda informacidn sobre esta, tal como la sesion (A o B), el género
del actor (Femenino o Masculino), su namero identificatorio (del 1 al 30), la emocion
gesticulada y el perfil facial (lateral izquierdo, lateral derecho, semiperfil izquierdo, semiperfil
derecho y frontal). La informacidn anterior es utilizada para llevar a cabo un filtrado de datos
y conservar la informacion relevante para el posterior entrenamiento. Debido a pruebas y
experimentos realizados, se decidio preservar las imagenes que presentaban el rostro frontal y

semiperfiles, las imagenes que estaban de perfil completo fueron ignoradas.

Las imagenes que se obtuvieron al llevar a cabo el proceso anterior pasaran a una siguiente

etapa, descrita en la siguiente subseccion.
4.1.2 Procesamiento de los datos.

Antes de ingresar la informacion a la red, es necesario llevar a cabo un tratamiento de los

datos, de manera que compartan la siguiente serie de caracteristicas:

e Cambio al espacio de color a escala de grises.
e Normalizacion de los valores de pixeles (0 a 1).

e Escalamiento de resolucion a 100x100 pixeles.

Para el cambio del espacio de color y el escalamiento de resolucion se utilizaran las técnicas
mencionadas en las secciones 3.2.1, Color a escala de grises, y 3.2.2, Escalamiento de

resolucion. La normalizacion se llevo a cabo por medio de la siguiente expresion matematica:

46



IV. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED

1,
- max(1) (41)

,

Donde I, corresponde al valor de intensidad del pixel (i, j) para una imagen 'y max(l) el

valor maximo de intensidad en la imagen.

4.2. Entrenamiento de la red siamesa.

A diferencia de redes neuronales convolucionales tradicionales, donde el entrenamiento se
realiza ingresando una sola entrada para generar una inferencia, en las redes siamesas se
necesitan 2 o mas entradas, dependiendo de la funcion de pérdida. Para este trabajo de tesis se
optd por utilizar la funcién pérdida contrastiva, detallada en la seccién 3.3.1.1, por lo que fue
necesaria la creacion de duplas de imégenes y una etiqueta indicando si pertenecen a la misma

clase, Similar, o son diferentes, Distintas.

Para la creacion de las duplas se realizé una seleccion aleatoria, manteniendo un balance de
clases al mantener una probabilidad de 50% de que sean clases diferentes o similares. Las
muestras se almacenaban en lotes de 120 pares, los cuales serian utilizadas para realizar el
entrenamiento de la red. Como se vio en la seccidn dedicada a la funcién de pérdida, la red
aprenderia a minimizar las distancias entre las caracteristicas de emociones similares y a
incrementar las de emociones diferentes. La red se entrend durante 1,000 épocas cuando se
introducian de 2 a 5 emociones diferentes. Cuando se incrementaban a 6 emociones, las épocas

se aumentaban a 1,300.

Antes de entrenar el modelo final, se realizaron pruebas con diferente cantidad de
emociones, variando estas para conocer que clases son mas faciles de distinguir y cuéles no.

Varios de los resultados se mostraran en la siguiente seccion.

4.3. Resultados preliminares.

Para conocer los limites de la red se llevaron a cabo entrenamientos con 2, 3,4,5,6y 7
emociones, indicando también las emociones que la red mejor diferenciaba y aquellas con las
que la red presentaba problemas. En las siguientes subsecciones se mostraran resultados

relevantes para distintas cantidades de emociones.
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4.3.1. Entrenamiento con 2 emociones.

Como primer experimento se entrend la red con emociones que en perspectiva humana son
contrarias (alegria y enojo, alegria y tristeza). Al obtener resultados con precisiones mayores al
90%, se llevaron a cabo entrenamientos con las de emociones restantes. Se tratd de mantener

un esquema de seleccion en el que se elegian emociones similares, distintas y neutras.

Como se mencion0 anteriormente, el entrenamiento con emociones que se perciben como
diferentes, arrojé resultados prometedores para la deteccion de similitud y clasificacion,
logrando precisiones con valores mayores al 90% de precision en el conjunto de entrenamiento
y pruebas. Esto se ve reflejado en la Tabla 4.1 donde se muestra el resultado para la tarea
etiquetar el nivel de similitud, y en la Figura 4.2, donde se clasificaban las emociones, ambas
realizadas sobre el conjunto de pruebas. En el conjunto de entrenamiento se lograron resultados

del 100% de precision.

Con la informacion obtenida se pudo determinar que las emociones miedo y sorpresa se
gesticulan con expresiones faciales muy similares, razén por la cual la red tiene problemas para
determinar el nivel de similitud de las clases y para clasificar. Caso contrario ocurre con las
demas emociones, donde se obtuvieron buenos resultados en ambas tareas, logrando resultados
cercanos al 100% de precision y en algunos casos, del 100%. Al igual que en el capitulo 3, las
tablas y matrices no representan los mismos experimentos, puesto que las tablas corresponden
a la tarea de nivel de similitud y las matrices al de clasificacion. Esto es igual para todas las
pruebas.

Tabla 4.1. Resultados de la red en el conjunto de pruebas para 2 emociones. Nivel de

similitud.
Emociones FN Precision
5 03.97
1 0 98.79
Neutral 17 2 90.26
Sorpresa 1 1 98.97
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Miedo 0 40 0 37 51.95

Sorpresa (0] 45 32 0 58.44

4.3.2. Entrenamiento con 3 emociones.

Debido a que se obtuvo una alta precision en la mayoria de los casos al entrenar con 2
emociones, menos en miedo y sorpresa, se decidié continuar y aumentar la complejidad al
incluir otra emocion. Se siguié un esquema similar al anterior, donde se tratd de agrupar
emociones con diferencias marcadas y no tan marcadas y aquellas que son similares en

expresiones.

Matriz de confusion de la red Matriz de confusion de la red

1%

anger neutral

1%

happy surprise

True Class
True Class

100% 100%

1% 1%

anger happy neutral surprise
Predicted Class Predicted Class

Matriz de confusion de la red

fear

32%

60%

surprise

True Class

45% 47%

fear surprise
Predicted Class

Figura 4.2. Matrices de confusidn para el conjunto de pruebas en 2 emociones, de

izquierda — derecha de arriba abajo son: alegria y enojo, neutral y sorpresa, miedo y sorpresa.
Clasificacion.

49



IV. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED

Algunos de los resultados sobre el conjunto de pruebas se muestran en la Tabla 4.2, donde
se obtuvieron resultados para la tarea de nivel de similitud y en la Figura 4.3 en la cual se
muestran las matrices de confusion al realizar una tarea de clasificacion. Al igual que con dos
emociones, los resultados sobre el conjunto de entrenamiento arrojaban una precision del 100%,

por lo que no fueron incluidos en el texto.

Los resultados generales de precision fueron buenos, alcanzando resultados entre el 80% al
90% de precision en la mayoria de los casos, tanto para la tarea de clasificacion como en la de
nivel de similitud. Un detalle que llamo la atencion fue la mejora obtenida al combinar las
emociones de sorpresa y miedo con alguna otra, pues como se vio en la seccién anterior, al
entrenar la red para diferenciar entre dichas clases se obtenian rendimientos malos, cosa que no
pasaba al afiadir una nueva emocién. Una de las razones por la cual esto sucede es por una
posible compensacién de la red, debido a que, al tener otra clase en el entrenamiento, se

incrementan los datos y la informacidn de la cual puede aprender.

Tabla 4.2. Resultados de la red en el conjunto de pruebas para 3 emociones. Nivel de
similitud.

Emociones FP FN Precisién
Alegria 37 4 86.01
Tristeza 25 31 80.89
0 44 84.98
Disgusto 19 0 93.52
Sorpresa 0 34 88.4
Neutral 3 26 90.1
Disgusto 6 2 93.6
Sorpresa 10 7 86.4
4 34 69.6
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4.3.3. Entrenamiento con 4 emociones.

Debido a que los experimentos con 3 emociones mostraron rendimientos superiores al 80%
en la mayoria de los casos, se decidié incrementar el nimero de emociones. Puesto que no se
tienen muchas emociones en el conjunto, en especifico son 7, los entrenamientos no pudieron

seguir completamente el esquema de: emociones similares, diferentes y neutrales.

Como en las subsecciones anteriores, se mostraran algunos de los resultados obtenidos en el
conjunto de pruebas. En la tabla 4.3 se almacenan los datos obtenidos al entrenar con 4
emociones para la tarea de determinar niveles de similitud y en la Figura 4.4, diversas matrices
de confusion para la tarea de clasificacion de emociones. Al igual que en los casos anteriores,

la precision del conjunto de entrenamiento fue del 100%.

Matriz de confusion de la red Matriz de confusion de la red

anger disgust

happy neutral

sadness surpnse

True Class
True Class

87% 95% 92% 93%
13% 5% 18% 8% 7%
anger happy sadness disgust neutral surprise
Predicted Class Predicted Class
Matriz de confusion de la red
disgust 4 4 §
fear 4 : 1 1 §
4
5
g surpnse 10 §
-
91% 73% 61%
9% 27% 39%

disgust fear surprise
Predicted Class
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Figura 4.3. Matrices de confusion para el conjunto de pruebas en 3 emociones.
Clasificacion.

Los resultados obtenidos al entrenar con 4 emociones fueron generalmente buenos, teniendo
casos donde la precision general del sistema era de 90%. Debido a la mejora de desempefio
logrado al agrupar las emociones de sorpresa y miedo con otras, se decidié seguir incluyéndolas

en los experimentos, logrando asi resultados que arrojan detalles interesantes.

Al juntar sorpresa y miedo junto con enojo y neutral la precision del sistema se mantenia
entre el 80% y 90%. Sin embargo, al juntarla con tristeza y alegria o disgusto y tristeza, los
resultados disminuian enormemente, obteniendo resultados inferiores al 50%, convirtiéndose
en una red no viable. De este experimento se lleg6 a la conclusion de que las emociones de
miedo y sorpresa sirven como catalizador, ya que la combinacidn con otras clases provoca un
aumento o disminucion de los resultados. En este caso, la etiqueta tristeza podria ser aquella

que provoca un mal rendimiento del sistema al combinarse con miedo y sorpresa.

Tabla 4.3. Resultados de la red en el conjunto de pruebas para 4 emociones. Nivel de

similitud.

Emociones FN Precision

Neutral 7 9 90.42
Enojo 0 18 89.22
Sorpresa 4 10 91.62
Miedo 21 12 80.24
Enojo 9 16 85.03
Alegria 0 4 97.6
Sorpresa 0 7 95.81
Neutral 8 5 92.22
Alegria 122 0 26.95
Tristeza 127 0 23.95
Sorpresa 127 0 23.95
Miedo 128 0 23.35

4.3.4. Entrenamiento con 5 emociones.
El entrenamiento con 5 emociones arrojé resultados positivos, con precisiones arriba del

70% en la mayoria de los casos. Algunos de los resultados obtenidos se muestran en la Tabla
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4.4, donde se utiliza el conjunto de pruebas para la tarea de encontrar la similitud entre
imagenes, y la Figura 4.5, en el cual se realiza una clasificacion entre las 5 emociones. Los

resultados de precision obtenidos del conjunto de entrenamiento variaban entre el 92 y el 99%.

Matriz de confusion de la red Matriz de confusion de la red
anger anger 40 1 4
fear nappy [ 1 2
8 reutral neutral O 4
3]
3
- surprise surprise 1 3 O

95% 97% R 78%

88% 76% 86% 76%

12% 24% 14% 24% 5% 3% % 22%
anger fear neutral surprise anger happy neulral surprise
Predicted Class Predicted Class
Matriz de confusion de la red
fear 12 5 5 R|B=
happy 4 7 6 &
o
g sadness 12 4 2 - X
[&]
@
.g surprise 4 3 2 §

18% 12% 21% 13%

fear happy sadness surprise
Predicted Class

Figura 4.4. Matrices de confusion para el conjunto de pruebas en 4 emociones: enojo,
miedo, neutral y sorpresa, enojo, alegria, neutral y sorpresa, miedo, alegria, tristeza 'y
sorpresa. Clasificacion.

4.3.5. Entrenamiento con 6 emociones.
A diferencia de los entrenamientos con 2 a 5 emociones, donde se llevaron a cabo 1,000

épocas, el entrenamiento con 6 emociones necesitd 1,300 iteraciones para lograr resultados
optimos. Si se incrementaban o disminuian la cantidad de épocas, la red mostraba una

incapacidad para diferenciar correctamente las emociones con las que se entrenaba.
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En esta ocasion Unicamente dos redes alcanzaron niveles de precision aceptables. Para las
emociones alegria, enojo, sorpresa, miedo, tristeza y disgusto, se tuvo un promedio general del
83%, siendo la clase tristeza aquella con el peor desempefio, de 63.75% Yy alegria la mas alta,
con una precision del 90-84%. En cambio, la red entrenada con las emociones enojo, alegria,
miedo, neutral, tristeza y disgusto, obtuvo un rendimiento general del 59%, siendo la peor clase

disgusto, con una precision del 34.6% y la mejor alegria, con un resultado del 81.27%.

En la Tabla 4.5 se condensan los resultados de la red con el conjunto de pruebas en la tarea
de distinguir el nivel de similitud. En cambio, en la Figura 4.6 se muestran las matrices de
confusion para las dos redes finales, en este caso, los resultados son para la tarea de

clasificacion.

Se realizaron entrenamientos con todas las combinaciones posibles de emociones, de las
cuales solo dos redes entregaron resultados superiores al 40% de precision. Adicionalmente se
entreno un modelo con las 7 emociones, el cual tenia un pésimo desempefio, razén por la cual

se decidid guardar los mejores modelos para 5y 6 emociones

Tabla 4.4. Resultados de la red en el conjunto de pruebas para 5 emociones. Nivel de

similitud.

Emociones FN Precisién

Enojo 35 80.38
Alegria 4 98.09
Sorpresa 12 14 87.56
Neutral 5 15 90.43
Miedo 28 28 73.21
Enojo 46 27 65.07
Alegria 0 9 95.69
Sorpresa 96.65
Neutral 32 24 73.21
Tristeza 25 21 77.99
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Matriz de confusion de la red

Matriz de confusion de la red

anger 9 1 1 5 anger [IALQ 1 4 1
fear 1 7 1 happy 1 8 1 1
happy | 2 9 neutral | 10 1 15
9 ]
o (]
O neutral 6 6 O sadness 1
) )
& S
= surprise 1 > = surprise 3 2 11 4

91% 82% 98% 84%  87%

9% 18% 2% 16% 13% 26%

10%

55%

74%  90% - 98% | 599

41%

anger fear happy neutral surprise anger
Predicted Class

Figura 4.5. Matrices de confusion para el conjunto de pruebas en 5 emociones: enojo,

happy

neutral sadness surprise

Predicted Class

7%

R 3

2%

miedo, alegria, neutral y sorpresa y enojo, alegria, neutral, tristeza y sorpresa. Clasificacion.

Tabla 4.5. Resultados de la red en el conjunto de pruebas para 5 emociones. Nivel de

similitud.
Emociones FN Precision
105 11 53.78
42 5 81.27
121 23 42.63
70 3 70.92
Tristeza 40 27 73.31
Disgusto 145 19 34.66
24 6 88.05
Alegria 0 23 90.84
Sorpresa 26 2 88.84
23 23 81.67
Tristeza 53 38 63.75
Disgusto 17 11 88.84

4.4. Rendimiento de la red en sistemas embebidos

De la etapa anterior se seleccionaron las mejores redes para 5 y 6 emociones y se guardaron

y exportaron para comprobar su funcionalidad en distintos sistemas, especificados en la tabla

4.6, con el lenguaje de programacion Python. En especifico se seleccionaron: una computadora
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personal y el sistema embebido Nvidia Jetson Xavier elegida por su amplio poder de
procesamiento, compatibilidad con el sistema operativo Linux y una arquitectura de CPU tipo
ARM, el cual es de menor potencia que x64, pero con mayor eficiencia energética. Los
resultados obtenidos se analizaron y compararon para determinar la viabilidad de implementar
este tipo de arquitectura de red en dispositivos con bajos recursos computacionales. Ademas,
se intento utilizar la red en el dispositivo Raspberry Pi 3B+. Sin embargo, no se pudo llevar a
cabo debido a incompatibilidades con los paquetes usados para exportar la red, pues los
modelos de red onnx no estan adaptados para funcionar con modelos de Raspberry inferiores a

la version 4. Este tipo de formato para redes neuronales se detallara en la siguiente subseccion.

Matriz de confusion de la red Matriz de confusion de la red
6 35 0 30
anger |11 5 1 1 6 % % anger U 3 3 7 % %
69 31 29
disgust| 9 6 4 3 o - disgust| 9 / 5 = !
51 44
tear| 4 7 6 5 f % tear| 2 1 3 6 8 9%
8 15 5
» happy| 3 | 2 | 2 S : w | 2 hapoy 2 6 -
[} ° ©
(8] 64 | O 49
o neutral| 1 6 12 8 g ! gsadness 7 2 8 1 | % '
= [= 29
sadness| 3 1 15 6 surprise 11 1 9 .
85% 92% 76%
45% | 39% | 59% l 9% 52% 37% | 15% | 49% 8% 50% | 24%
anger disgust fear happy neutral sadness anger disgust fear happy sadnesssurprise
Predicted Class Predicted Class

Figura 4.6. Matrices de confusidn para el conjunto de pruebas en 6 emociones: enojo,
disgusto, miedo, alegria, neutral y tristeza y enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza 'y
sorpresa. Clasificacion.

4.5. ONNX

Cada lenguaje de programacién maneja tipos de archivos diferentes, lo mismo ocurre en los
distintos frameworks utilizados para Machine Learning y la manera en la que los modelos
entrenados se almacenan. Un ejemplo de esto es Matlab, cuyas arquitecturas de red se guardan
bajo el formato “.mat”, o Tensorflow, libreria de Python, la cual utiliza el formato propio “.pb”.
Debido a esta problematica es que en septiembre del 2017 las compariias Facebook y Microsoft
se unen para crear el formato ONNX, por sus siglas en ingles Open Neural Network Exchange,

lo que en espariol se traduce como “Intercambio de Redes Neuronales Abierto”.
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Como se menciond en el capitulo anterior, las redes seleccionadas con 5 y 6 emociones se
entrenaron en el software de Matlab, por lo que no se podria utilizar en Python de manera
normal, por lo que fue necesario hacer uso de la conversion hacia el formato ONNX. Matlab
no incluye una funcion integrada, por lo que se debe instalar un complemento disponible en la
pagina de Matlab. Caso similar en Python, donde se debe descargar el paquete con el gestor de
paquetes “pip”. Una vez hecha la migracion de formatos, es posible utilizar las redes sin
necesidad de llamar otras librerias o paquetes.

4.6. Resultados de la red en Python

Gracias a la portabilidad ofrecida en Python, la ejecucion en distintas plataformas se realiza
de manera rapida y sencilla, por lo que se decidio ejecutar la red en dos plataformas diferentes:
una PC vy el sistema embebido. Los resultados obtenidos de dichas ejecuciones se utilizaron
para realizar comparaciones de desempefio y para comprobar que se comportara de la misma

manera en Matlab y en Python. Dichos resultados se mostrardn mas adelante.

Las especificaciones de los equipos se encuentran contenidos en la Tabla 4.6, donde se

muestran los elementos que cada uno contiene.

Tabla 4.6. Especificaciones principales de los equipos.

Nvidia Jetson Xavier

Intel i5 10400f 6-cores ARM v8.2 8-core
16 Gb LPDDR4 32Gb LPDDR4*

Nvidia RTX 3070 Nvidia Volta 512core

VRAM 8 Ghb 32Gb LPDDR4*
184 Tensor Cores 64 Tensor Cores

e *Memoria compartida.

Los resultados de las redes de 5y 6 emociones se mantuvieron idénticos para todos los casos,
es decir, en Matlab y al utilizar las redes en Python, por lo que se tom6 como exitosa la

conversion y migracion de la red. La métrica que se utilizd para comparar entre los dispositivos
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fue el tiempo que requirioé para procesar toda la base de datos y la clasificacion de todas las
imagenes contenidas. Se llevaron a cabo 6 pruebas diferentes, variando el conjunto de
entrenamiento y pruebas, sobre tres redes siamesas basadas en la desarrollada en el método 2.
Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes tablas: Tabla 4.7, Tabla 4.8, la columna
“Emociones” indica cuantas y cuales emociones fueron usadas para el entrenamiento de la red.
La columna “total” muestra el tiempo que se necesita para realizar una clasificacion la primera
vez, las siguientes veces que se ejecute el programa, ya no se hara necesario volver a procesar

todo el conjunto.

En un caso préctico solo una imagen entraria a la etapa de extraccion de caracteristicas
mientras que la base de datos se almacenaria ya procesada, es decir, se procesan y se almacenan
las caracteristicas a la espera de que otra imagen entre al sistema y se compare para clasificar
la emocidn correspondiente. En este caso, tanto la computadora como la Jetson nano tardaron

un tiempo de un segundo aproximadamente.

4.7. Analisis de la red

Para conocer de mejor manera el funcionamiento de la red se realiz6 un andlisis sobre los
mapas de activacion de las distintas capas convolucionales. Esto nos proporciond informacion
sobre las caracteristicas que la red aprendié de las distintas emociones, asi como posibles
futuras mejoras a la red.

Tabla 4.7. Tiempo de procesado de las redes para todo el conjunto de entrenamiento en
distintos equipos.

Equipo Emociones de entrenamiento|Tiempo para procesar todo el conjunto (s} |Tiempo de clasificacian (s) |Total (s)
5-- An, Ha, Ne, Af, Su
Computadora|5 -- An, Ha, Ne, Sa, Su 5 2 7
6-- An, Ha, Di, Sa, Af, Su 5 3
5-- An, Ha, Ne, Af, Su 21 12 33
Jetson Xavier|5 -- An, Ha, Ne, 5a, Su 21 12 33
&-- An, Ha, Di, Sa, Af, Su 24 18 42

Como se menciond en al principio de este capitulo, los modelos entrenados se basan en la
arquitectura desarrollada en el método 2, la RNAP y esta cuenta con 3 capas convolucionales,
cada una con diversa cantidad de filtros. Por motivos de simplificacion se decidié agrupar los

filtros en una sola imagen, de manera que se facilitara una vista general de los mapas de
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activacion, los cuales se muestra en la Figura 4.7, correspondientes a la primera capa
convolucional ante una imagen de la clase Alegria. La Figura 4.8 es el resultado de introducir

una imagen de la clase Sorpresa.

Los mapas de activacion nos indican la activacion de las neuronas por medio de una
representacion grafica, donde mientras més blanco sea el pixel, méas fuerte fue su reaccion ante
la imagen. Destacan la apariencia de filtros que detectan bordes, con un resultado similar al que
se obtienen con las funciones Sobel vertical y/u horizontal. Ademas, se observan grupos de
filtros que son los que mayor activacion presentan, los cuales parecen identificar detalles como
0jos, cejas, pelo, fosas nasales y los labios.

Tabla 4.8. Tiempo de procesado de las redes para el conjunto de pruebas en distintos
equipos.

Equipo Emociones Tiempo de procesado de imagenes (s) |Tiempo de clasificacion (s) |Total (s)
An, Ha, Ne, Af, Su
Computadora |An, Ha, Ne, Sa, Su
An, Ha, Di, Sa, Af, Su
An, Ha, Ne, Af, Su
Jetson Xavier |An, Ha, Ne, Sa, Su
An, Ha, Di, Sa, Af, Su 11

[98)

11
11
14

OIO|WIN|N

WININ[P PP

En la Figura 4.9 se encuentra el mapa de activacion de la segunda capa convolucional para

la emocidn Alegria, mientras que en la Figura 4.10 se introdujo la emocién Sorpresa.

La cantidad de filtros con baja activacion se incrementd con respecto a la primera capa
convolucional, ya que se nota un gran grupo de imagenes con colores grises. A pesar de esto,
se puede observar como diversos filtros van encontrando detalles mas finos, como podria ser
las pestafias 0 bordes de los ojos y caras. Es notable la predileccion del modelo por enfocarse
al area de los ojos y boca, areas que destacan por ser aquellas que mas cambian al gesticular

una emocion.

Los resultados de la tercera capa convolucional se refieren a detalles més finos, sin embargo,
no es posible distinguir figuras claras debido a la baja densidad de pixeles, producto de la

aplicacién de la convolucion y Max-Pooling. Asi, la Figura 4.11 muestra el mapa de activacion
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de los filtros de la tercera capa convolucional para la emocion Alegria, mientras que la Figura
4.12 muestra los resultados de la emocidn Sorpresa.

Figura 4.8. Mapa de activacion de la primera capa convolucional para la emocion
Sorpresa.
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Esta ultima capa convolucional aprendio detalles mas abstractos y detalles finos, razén por
la cual se vuelve complicado entender que zonas faciales logra detonar las neuronas de esta
ultima etapa de extraccion de caracteristicas. A pesar de esto, en algunos filtros se puede

distinguir ligeramente el rostro del individuo, mas precisamente los 0jos y boca de este.

Figura 4.9. Mapa de activacion de la segunda capa convolucional para la emocion Alegria.

Resumiendo, en este capitulo se presentaron los resultados de la red elaborada en el método
2 sobre una nueva base de datos, KDEF introducida en el capitulo 3.1.3. Para obtener los
mejores resultados se realizaron pruebas con distintos nimeros de emociones hasta obtener la
méaxima cantidad de clases posibles manteniendo un buen desempefio. De estas pruebas salieron
3 redes diferentes, dos que logran clasificar 5 emociones y una de 6, todas con la misma

estructura.

Otro de los puntos a destacar es que se tuvo un mal desempefio al hacer una clasificacién
binaria de miedo y sorpresa. No obstante, el afiadir una emocién para hacer una clasificacion
ternaria resultaba en un incremento en el desempefio de la red. No en todos los casos existio un
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aumento de desempefio al afiadir incluir otra emocion, ya que solo pocas redes entrenadas con

5y 6 emociones lograron resultados superiores al 80% de precision.

Figura 4.10. Mapa de activacion de la segunda capa convolucional para la emocion
Sorpresa.

Figura 4.11. Mapa de activacién de la tercera capa convolucional para la emocion Alegria.
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Figura 4.12. Mapa de activacion de la tercera capa convolucional para la emocion
Sorpresa.

En este capitulo también pudo conocerse el desempefio de la red al migrarla a otra
plataforma, siendo el desarrollo original realizado en Matlab y de este exportado al lenguaje de
programacion Python, el cudl es libre y se puede utilizar en una gran variedad de plataformas,
como la Nvidia Jetson Xavier. De esta manera, se pudo comprobar que la red funcionaba igual
sin importar la plataforma, lo Unico que se veria afectado es la velocidad de procesamiento, ya

que este se encuentra ligado al hardware del dispositivo.

Finalmente se realiz6 un anélisis de los mapas de activacién de la red, permitiéndonos
conocer un poco sobre las zonas que activan los filtros de las capas convolucionales, los detalles
generales y especificos que se captan y como cambia ante distintas emociones. De esta manera,
se pudo observar que las regiones oculares y aquellas cercanas a la boca son las que mas activan
a las neuronas. También es de destacar la aparicion de multiples filtros cuyo funcionamiento

aparente es el de deteccion de distintos bordes en las imagenes de expresiones faciales.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO.

En esta tesis se propuso el desarrollo de una red de arquitectura siamesa para la deteccion
de emociones implementada en un sistema embebido. Inicialmente, se realizé un analisis sobre
teoria emocional y modelos que definen caracteristicas que diferencian las distintas emociones
humanas, métodos usados en la actualidad para la deteccion de emociones, rendimiento y
precision, la seleccion en la cantidad de emociones, cuales son mas utilizadas y bases de datos
enfocadas a la clasificacion de emociones. Gracias a esta etapa de analisis, fue posible la
generacion de un criterio de seleccion de la informacion, ademés de algunos problemas
asociados al tratar de diferenciar entre emociones con gestos similares, como es el caso de enojo
y desagrado. Se encontr6 un area de oportunidad al encontrar poca informacion sobre deteccion
de emociones con redes siamesas, siendo este uno de los motivos por lo que se opt6 desarrollar

el tema de tesis con esa arquitectura de red.

En principio se intento realizar el entrenamiento de la red final en el lenguaje Python. Sin
embargo, se termind migrando el desarrollo a Matlab debido a problemas que surgieron por el
tipo de red, como lo fue que la mayoria de frameworks y librerias no cuentan con métodos y
funciones que permitan un entrenamiento y analisis profundo, cosa que no ocurria
completamente en Matlab. Aun cuando no cuenta con herramientas propias para redes

siamesas, es posible adaptar las funciones para obtener informacion de su funcionamiento.

Como fase preliminar se desarrollaron dos modelos cuya diferencia radicaba en la etapa de
extraccion de caracteristicas, siendo el primero de ellos por medio de una obtencion manual
con los descriptores de HOG y LBP, y el segundo haciendo uso de técnicas de Deep Learning
con redes convolucionales. Gracias a los resultados de los experimentos de la fase preliminar
se encontrd que la red profunda presentaba mejores resultados tanto en el conjunto de pruebas
como en el de validacion. El promedio general de la red convolucional, método 2, fue de 87%
y 88%, mientras que el método 1 obtuvo 80% y 71% para pruebas y validacion respectivamente,

razon por la cual se opt6 por utilizar como red principal.
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Con base en la red desarrollada con el método 2, RNAP, se realizaron tres redes: dos
entrenadas con cinco emociones y una con seis. La cantidad se selecciono al encontrarse que el
modelo propuesto tenia como limite las seis emociones para el entrenamiento, ya que con este
nlmero se comenzaron a presentar precisiones muy bajas, existiendo inicamente un caso donde

hubo resultados medianamente favorables.

Los métodos desarrollados se probaron en un sistema embebido para conocer la viabilidad
de desarrollar e implementar futuras redes en este tipo de dispositivos. Los resultados obtenidos
fueron iguales a los logrados en Matlab, mientras que el tiempo de procesado de toda la red y
obtencion de métricas aument6 de 8 a 42 segundos, en el caso de 6 emociones, y de 7 a 33
segundos para 5 emociones. Para estos resultados se debe considerar que se llevé a cabo el
procesamiento total de la base de datos, cosa que en la practica solo se realizard una vez, por lo

que el tiempo de procesamiento que vera el usuario final serd mucho menor.

Existe varias areas de oportunidad para un posible trabajo a futuro, entre estos se destaca el
desarrollo de una aplicacion que funcione en un dispositivo embebido, como un teléfono
inteligente, que realice inferencias con la red desarrollada y sea capaz de identificar las
emociones del usuario. Otro de las posibles mejoras es una optimizacion sobre la arquitectura
de la red, debido a que, en el analisis de los mapas de activacién, se descubri6 una cantidad de
neuronas cuya excitacion era muy baja para todas las emociones, dando a entender que su aporte
era bajo. Lo mismo aplica para la salida de la red, donde se descubrié que existian dimensiones

del vector de salida que nunca se activaron.
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