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Resumen: La capacidad de reconocer emociones
faciales no solamente es una habilidad propia de los
seres humanos, con el avance tecnoldgico en el campo de
la Inteligencia Artificial (IA), los computadores también
son capaces de aprender a reconocer emociones faciales
a través de varios tipos de software de reconocimiento
y librerias creadas para este fin. El presente trabajo
aborda la clasificacion de emociones en tiempo real
en base a la expresion facial humana de cada una de
las siete emociones universales: ira, disgusto, miedo,
felicidad, neutralidad, tristeza y sorpresa mediante el
desarrollo de una app movil nativa Android de vision en
tiempo real que puede clasificar las emociones. El uso de
Python, OpenCV, Keras, Tensorflow y Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) han hecho posible construir un
algoritmo que realiza la deteccion, extraccion y evaluacion
de estas expresiones faciales para el reconocimiento
automatico de emociones. Para la construccion de la
app se utilizé el conversor de Tensorflow lite, el cual
convierte un modelo de Keras guardado, en un modelo
compatible con dispositivos moviles. Se consideran las
principales caracteristicas de la cara para la deteccion
de expresiones faciales. Para determinar las distintas
emociones se utilizan las variaciones en cada uno de los
rasgos principales. Para detectar y clasificar diferentes
clases de emociones, se utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico entrenando diferentes conjuntos de iméagenes.
El proposito de este trabajo es desarrollar mediante un
modelo tflite una aplicacion moévil que pueda, en tiempo
real, detectar las 7 emociones universales.

Palabras clave: deteccion de emociones, Tensorflow, Redes
Neuronales Convolucionales.

Abstract: The ability to recognize facial emotions is
not only an ability of human beings, with technological
advances in the field of Artificial Intelligence (AI),
computers are also capable of learning to recognize
facial emotions through various types of software of
recognition and libraries created for this purpose. The
present work deals with the classification of emotions in
real time based on the human facial expression of each
of the seven universal emotions: anger, disgust, fear,
happiness, neutrality, sadness, and surprise through the
development of a native Android mobile app real-time
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INTRODUCCION

Las emociones son la reaccion del ser humano frente a su relacionamiento con otros o las
reacciones que tiene frente a los eventos que se enfrentan a diario, por lo que pueden considerarse
como componentes basicos de la personalidad de los seres humanos (Esquivel, 2015). Por lo tanto,
analizar las emociones de los seres humanos producidas por la realizacion de una determinada tarea,
puede ayudar a comprender la experiencia de esta. (Jaiswal, 2020)

La clasificacion de la expresion facial es como se diferencian y asocian las emociones. Cada ser
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humano identifica cada una de las 7 emociones universales (“enojado”, “disgusto”, “miedo”, “feliz”,
29 13

“triste”, “sorpresa” , "neutral") con una precision del 65 % + 5 % (Arriaga, Ploger, & Valdenegro,
2017).

El uso de computadoras en el reconocimiento de emociones es un area de investigacion
ampliamente discutida. Hasta la fecha, los investigadores se han centrado principalmente en
la clasificacion de emociones utilizando el modo de texto y voz. Se han llevado a cabo afios de
investigacion para desarrollar y evaluar las diferentes formas que se pueden utilizar para
automatizar la clasificacion de emociones. (Jaiswal, 2020). Se han desarrollado una amplia gama
de técnicas a partir de varios recursos, como el Machine Learning (ML) para ayudar con el
reconocimiento de emociones usando rasgos faciales. (Arriaga, Ploger, & Valdenegro, 2017)

El enfoque estadistico hacia este proceso requeriria el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisados que se ejecutan a través de un gran conjunto de datos a partir del cual el modelo
aprende y predice la expresion facial mas precisa. (Jaiswal, 2020)

Los algoritmos de aprendizaje automatico brindan una alta eficiencia de clasificacion; ademas,
hoy en dia con la evolucion de las redes neuronales y los procesadores, las soluciones como la [A en
tiempo real pueden analizar las expresiones faciales en tiempo real desde la entrada en vivo a
través de una camara conectada. (Arriaga, Ploger, & Valdenegro, 2017)
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Para esta investigacion se utilizaron dos modelos: faster rcnn inception v2 coco (Faster) y
ssd inception v2 coco (SSD). Estos dos modelos son usados con frecuencia en la deteccion
e identificacion de objetos dentro de una imagen debido a su gran nivel de precision, tiempo de
deteccion y tiempo de entrenamiento las cuales son menores en comparacion a otros modelos.
(Avilés & Toapanta, 2019).

METODOLOGIA

El presente trabajo fue realizado mediante la aplicacion de un enfoque cuantitativo ya que en
una primera instancia se realizd la recoleccion de datos, que posteriormente serviran para el
entrenamiento de la CNN.

Mustracion 1. Etapas del desarrollo de DriveEmotion
Elaborado por: los autores

Recoleccion de datos

El desarrollo de aplicaciones de Machine Learning (ML) y Artificial Vision (AV) depende
principalmente de la cantidad y calidad de datos (texto, imagenes, videos, audio) que utilizan en su
entrenamiento para ser precisos. (G. Webb, 2001)

Cuando el conjunto de datos es insuficiente o tiene demasiadas inconsistencias, los sistemas basados
en ML produciran resultados erroneos poco aplicables a la realidad. (Ikonomakis, Kotsiantis, &
Tampakas)

Se analizaron varios datasets disponibles sobre deteccion de emociones, de entre los cuales se eligid
el dataset fer2013 debido a que es un conjunto de datos limpio con mas de 28.000 imagenes que se
pueden usar para entrenar la CNN, otra de las ventajas de este dataset, es que contiene suficientes

imagenes por cada una de las clases a detectar (“enojado”, “disgusto”, “miedo”, “feliz”, “triste”,
“sorpresa” , "neutral"). (Sambare, 2020)
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De este dataset se utilizaron 200 imagenes por clase, dando un total de 1200. A continuacion de

enumeran las caracteristicas mas relevantes de las imagenes utilizadas para el entrenamiento de la
CNN.

» Las imagenes y sus respectivas expresiones faciales se registran de manera que la cara se ajuste
al centro aproximadamente.

» El tamafio de cada una de las imagenes es de 48 x 48 pixeles.

+ Las imagenes tienen una configuracion de color en escala grises.

» Cada una de las imagenes tuvo un peso aproximado de 4,00 KB

Magquetado de Clases

Se tom6 en cuenta la fisionomia facial, es decir, el cambio que se produce en el rostro de la
persona cuando experimenta alguna de las 7 emociones universales, esto ayuda a identificar
las caracteristicas que posteriormente serviran para detectar si la expresion pertenece a: “enojado”,

9% ¢ 9% ¢

“disgusto”, “miedo”, “feliz”, “triste”, “sorpresa” , "neutral". (Ekman, 2017)

A continuacion se describen las caracteristicas mas importantes que definen una emocion:

Ilustracion 2. Caracteristicas faciales de las emociones universales
Elaborado por: los autores
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Aplicacion del modelo

Tensorflow, dispone de varios modelos de deteccion entrenados previamente con el conjunto
de datos COCO 2017. Estos modelos pueden ser tutiles para la inferencia lista para usar si esta
interesado en las categorias que ya estan en esos conjuntos de datos.

También son utiles para entrenar nuevos conjuntos de datos ya que al ser modelos entrenados
previamente, el tiempo total de iteraciones que nuestro modelo deberd recorrer son menos en
comparacion a si se intenta entrenar un modelo desde cero.

Tabla 1. Caracteristicas de los modelos SSD - Faster

Caracteristica SSD Faster
Dataset COCO COCO
Red CNN CNN
Velocidad por iteracion | Depende del Hardware | Depende del Hardware
Salida Cajas/Mascaras Cajas/Mascaras
TotalLoss recomendado 1<0<2)% (0<0.05)%

Obtenido de: (Birodkar, 2021)

Entrenar el modelo
SSD y Faster fueron entrenados sobre la siguiente configuracion de hardware y software:

Tabla 2. Caracteristicas de Software y Hardware

Caracteristicas Especificaciones
Ram DDR4, 16GB, 4000MHz
Cpu 17 10750H, 6 nucleos, 12 hilos, 5,00 GHz, 12MB en caché.
Gpu RTX 2060, 1920 Cuda Cores, 1365MHz
SO Windows 11 x64 — Compilacion (22000.652)
Tensorflow v1.12
OpenCV v3.4.13
Python v3.7.11
Anaconda v1.9.6
Protobuf v3.4.0
CUDA - CUDNN v10

Elaborado por: los autores

El entrenamiento de la CNN se realizé utilizando la potencia de computo de la GPU ya que
disminuye el tiempo entre iteraciones, logrando mas iteraciones en un menor tiempo.

Como se habia mencionado en la 7abla 2, ambos modelos SSD y Faster tienen un TotalLoss
recomendado, esto quiere decir que los modelos deberan alcanzar un TotalLoss dentro de los valores
especificados si se desea lograr resultados de deteccion “justos”. (Vladimirov, 2022) Obviamente, un
TotalLoss mas bajo es mejor; sin embargo, se debe evitar un TotalLLoss muy bajo, ya que el modelo
puede terminar sobre ajustando el conjunto de datos, lo que significa que tendrd un rendimiento
deficiente cuando se aplique a imagenes fuera del conjunto de datos.

Para el entrenamiento se dividi6 el dataset de la siguiente forma: 90% de imagenes se utilizaron
para el entrenamiento, mientras que el 10% se utilizaron para propositos de evaluacion del
entrenamiento de los modelos.
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Los resultados del entrenamiento de los modelos se describen con mas detalle en la seccion
RESULTADOS.

Conversion de modelo Keras
El entrenamiento de los modelos SSD y Faster genera un archivo con extension .h5 el cual debera
comprobarse mas adelante para verificar el correcto funcionamiento en la deteccion de emociones.

Para la comprobacidon de este modelo, se realizé un pequefio script en python que carga y
prepara una imagen para la deteccion de la emocion.

Tlustracion 3. Script para evaluar el archivo Keras con extension h5
Elaborado por: los autores

Una vez comprobado el modelo se debera convertir el archivo con extension h5 a un formato
tflite, para ello se gener6 un pequefio script en python que utiliza TFLiteConverter de TensorFlow y
toma como entrada el archivo con extension hS y lo transforma a un formato tflite compatible con
dispositivos moviles.

Ilustracion 4. Script para convertir un modelo Keras a tflite
Elaborado por: los autores

Desarrollo de programa

Escritorio
Para el desarrollo de la aplicacion de escritorio se desarrolld un script en python que define las

emociones a detectar, carga el model.h5 descrito en la seccion anterior y habilita la entrada de datos en
tiempo real mediante la camara del computador.
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La salida del script en python, es la siguiente:

Iustracion 5. Salida deteccion de emociones (escritorio)
Elaborado por: los autores

Aplicacion movil

Se consider6 el desarrollo de una App nativa en Android debido a la necesidad que tendra el
aplicativo en el consumo de recursos del dispositivo movil para poder ejecutar la codificacion
necesaria en conjunto con el modelo tflite convertido y entrenado previamente.

La aplicaciéon se desarrolld sobre un Sistema Operativo Android Oreo (v8.0) debido a su gran
compatibilidad en la mayoria de los dispositivos, teniendo un 86.7% de compatibilidad.

La salida de la app de deteccion de emociones es la siguiente:

Tlustracion 6. Salida de app movil DriveEmotion
Elaborado por: los autores
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RESULTADOS Y DISCUSION

El hiperparametro learning rate (Ir) ayuda a controlar de manera directa el tiempo total de
entrenamiento de cada modelo, es decir, un Ir demasiado bajo, aumenta el tiempo en que el modelo
se adapta a un problema mientras que un Ir demasiado alto puede hacer que el modelo se adapte mas
rapido, pero como consecuencia de ello, el modelo no sera 100% confiable, generando soluciones no
viables. (Brownlee, 2019)

En el caso de los modelos FASTER y SSD al ser modelos que ya han sido entrenados
previamente este hiperpardmetro estuvo configurado por defecto.

Durante el entrenamiento, ambos modelos: SSD y Faster obtuvieron entre 110k a 120k iteraciones,
alcanzando un TotalLoss aproximado de 1.067 (Ilustraciéon 8) y 0,002433 respectivamente
(Iustracion 7).

Para el control del entrenamiento, se utilizo la herramienta llamada TensorBoard dentro TensorFlow.

En el modelo FASTER se usé un Ir diferente a medida que aumentan las iteraciones, es decir, a
partir de la iteracion cero el modelo utilizé un Ir de 0,00021 y al llegar a la iteraciéon 105k usé un Ir
de 2.0001e-3 ~ 0.0306 esto implico que el modelo se adaptd al problema en un periodo mas corto
de tiempo (Zulkifli, 2018).

A diferencia del modelo FASTER, el modelo SSD utiliz6 un tinico valor de Ir de 0,00450 para todas
las iteraciones, obteniendo un Total Loss de 1,067% dentro del rango recomendado.

Tlustracion 7. TotalLoss de modelo Faster
Elaborado por: los autores

Ilustracion 8. TotalLoss de modelo SSD
Elaborado por: los autores
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La informacion de tiempo total utilizado para entrenar los modelos se muestra a continuacion:

Tabla 3. Informacion general de entrenamiento SSD vs Faster

Indicador FASTER SSD
Iteraciones 107050 119250
Tiempo total de entrenamiento |  2d 20h 05m 15s 6d 12h 32m 08s
TotalLoss alcanzado 0.002433 1.067

Elaborado por: los autores

Referente al rendimiento de deteccion de los modelos SSD Y Faster, se obtuvieron resultados
variados, la emocioén con mas porcentaje de deteccion fue la emocion de felicidad, seguida de la
emocion neutral, triste y enojado, los detalles se muestran a continuacion.

Tabla 4. Rendimiento de modelos SSD vs Faster

., Modelo (% de deteccion)
Emocion
SSD FASTER
Enojado 35% 30%
Disgusto 15% 13%
Miedo 45% 39%
Feliz 89% 69%
Triste 72% 72%
Sorpresa 10% 15%
Neutral 88% 73%

Elaborado por: los autores

En base a la Tabla 4, el modelo seleccionado fue SSD que posteriormente fue convertido
a formato hS y tflite para la implementacion de la app nativa Android, la salida de este modelo
implementado en escritorio y mévil se lo puede ver en la seccion Desarrollo del programa.

CONCLUSIONES

Este trabajo logré la construccion de un aplicativo de escritorio y movil a través de la incorporacion de
modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) que fueron entrenados previamente,
usando un conjunto de imagenes de emociones faciales.

Los modelos SSD y Faster seleccionados para la realizacion de la presente investigacion son dos
de los mejores modelos de CNN utilizados junto con TensorFlow para la deteccion y clasificacion
de imagenes, debido a que presentan un mayor rendimiento/velocidad en comparacion con otros
modelos.

En promedio, el rendimiento de los modelos utilizados para la deteccion de las emociones faciales
fue de 50,57% para el modelo SSD con niveles de deteccion superiores al 88%, mientras que para
el modelo Faster fue de 44,43% obteniendo niveles de deteccidon superiores al 69%, siendo el
modelo SSD superior al modelo Faster.

Las aplicaciones de escritorio y mévil utilizaron el mismo modelo entrenado con SSD pero el
rendimiento, en general, fue mucho mejor en la aplicacion de escritorio debido a las condiciones
de uso. El aplicativo mévil al usarse en condiciones de constante movimiento y cambio de luz tuvo
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ciertos inconvenientes al momento de la deteccion a través de la camara, en general el rendimiento
del aplicativo movil fue del 72,45%, mientras que la aplicacion de escritorio tuvo un rendimiento
mayor al 80%.
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