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Deep Neural Network Architecture: Application for
Facial Expression Recognition

M. Garcia, and S. Ramirez

Abstract—There are great challenges to build a model or
architecture in Deep Learning and integrate it into a real-time
application. Two of them are the construction or acquisition
of large quality datasets (thousands or millions of objects) as
well as the computing power needed for the learning process.
Finally, efficient architectures are needed for the design of deep
neural networks, which requires expertise, human experience
and practical work. This work presents a deep neural network
architecture to classify two feelings of facial expression: happy
and sad. A dataset is also created presenting variations in: image
environments, facial expression, pose, age, ethnicity and others.
The evidence presented shows a competitive architecture and
indicates an accuracy greater than 90% with noisy data. Finally,
the implementation of a real-time application for facial expression
recognition is shown.

Index Terms—CNN architecture, Deep learning, Facial expres-
sion recognition, Visual classification of sentiment.

I. INTRODUCCION

L crecimiento exponencial del contenido visual en

medios sociales ha motivado a investigar y analizar los
medios sociales multimedia a gran escala. Dentro de estos
esfuerzos de investigacion, se encuentra el andlisis de las
emociones y sentimientos en el contenido de medios visuales,
que en los ultimos afos ha incrementado la atencién en la
investigacion y las aplicaciones précticas. Las imédgenes y los
videos que muestran fuertes sentimientos pueden fortalecer
la opinién transmitida en el contenido e influir efectivamente
en la audiencia. Comprender el sentimiento expresado en el
contenido visual beneficiard enormemente la comunicacién
de los medios sociales y permitird amplias aplicaciones en
educacion, publicidad y entretenimiento [1].

El reconocimiento de las emociones a través de la deteccién
de expresiones faciales es uno de los campos de estudio
importantes en la interaccion humano computadora. La ex-
presiéon y sentimiento de una persona difiere bajo diferentes
situaciones con diferentes contextos. Uno de los retos mads
importantes para el reconocimiento de rostro es descubrir
de una forma eficiente y discriminativa descriptores faciales
que sean resistentes a grandes cambios. Por ejemplo, ante la
existencia de diferencias en la iluminacidn, diversidad en la
expresion, pose, edad, oclusiones parciales y otros cambios
[2]. La mayoria de técnicas existentes se enfocan en clasificar
7 expresiones bdsicas que se han considerado universales en
las diferentes culturas y subgrupos, las cuales son: neutral,
feliz, sorprendido, con miedo, enojado, triste y disgustado [3],
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observandose que entre algunas de las categorias existe una
gran similitud.

El avance en visién por computadora, un campo de la
ciencia que crece rdpidamente, se debe principalmente a
tres factores: 1) en la actualidad se encuentran camaras
mds econdmicas y con mejores capacidades; 2) el poder de
procesamiento disponible; y 3) los algoritmos en estad drea se
estan consolidando constantemente. Todo ello ha permitido
la integracién y desarrollo de sistemas de aplicacién de una
manera mds ripida. La libreria de visién por computadora
OpenCV, ha hecho posible en gran medida el crecimiento
de esta drea por permitir a miles de personas hacer mas
productivo el desarrollo de aplicaciones en miiltiples tareas
de visién. Con el enfoque de visién en tiempo real, OpenCV
ayuda a estudiantes y profesionales a implementar proyectos
eficientemente, proporciondndoles la herramienta para con-
tinuar con sus investigaciones. La visién por computadora
es la puerta de entrada para el desarrollo de aplicaciones
que involucran el reconocimiento facial y en conjunto con
técnicas de aprendizaje profundo se cuenta con un sistema
de identificacién de expresiones del rostro para determinar el
sentimiento del o los individuos en una escena.

Este trabajo tiene como aporte una arquitectura de una red
convolucional profunda que emplea un conjunto de datos en el
que se incluyen rostros de diferentes edades, etnias, posiciones
y otras condiciones de los rostros en sus elementos. Se ha
logrado una precision de mds del 95% en conjuntos de datos
en donde las imdgenes mantienen las mismas condiciones
y mayor a un 90% en el repositorio de informacién que
contiene imdagenes heterogéneas. Se presenta la integracién
de un sistema de identificaciéon del sentimiento de dos ex-
presiones basicas (feliz o triste) en tiempo real, en el cual se
utilizan herramientas de visién por computadora y aprendizaje
profundo. Ademas se hace disponible un conjunto de datos de
rostros para dos expresiones faciales, el cual cuenta con 3278
imdgenes, incluyendo personas de diferentes edades, etnias y
ambientes diversos de fondo, posicion, oclusion y diferente
calidad en las imégenes.

La organizacién de este documento es el siguiente: En
la seccién I se describe al lector el problema a resolver,
los conceptos principales y los elementos de solucién; en la
seccion Il se proporciona un panorama de los trabajos en el
reconocimiento de objetos, expresiones faciales y deteccion de
rostro; en la seccion III se presenta la arquitectura de la red
neuronal profunda; en la seccién IV se describe el conjunto
de datos construido para el entrenamiento de la red neuronal;
la seccién V presenta las pruebas, los resultados obtenidos y
la implementacion del sistema de aplicacion, finalmente en la
seccion VI se presentan algunas conclusiones.
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II. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS

Enfoques actuales para el reconocimiento de objetos, hacen
uso esencialmente de técnicas de aprendizaje de mdquina
como en [4], [5]. Para mejorar su desempefio, es necesario
construir conjuntos de datos muy grandes, aprender modelos
mucho mds robustos y utilizar mejores técnicas para pre-
venir el sobreentrenamiento de los sistemas. Las tareas de
reconocimiento simples se pueden resolver bastante bien con
conjuntos de datos pequefios, aquellos que se componen de
decenas de miles de ejemplos, especialmente si se comple-
mentan con transformaciones que conservan las etiquetas de
las categorias a las que pertenecen, algunos ejemplos como
en [6] muestran resultados comparables al desempefio de
reconocimiento de un humano. Para el aprendizaje de miles
de objetos a partir de millones de imdgenes, es necesario
un modelo con una gran capacidad de aprendizaje. En los
ultimos afios, el drea de aprendizaje profundo, un subcampo de
aprendizaje de mdquina, ha desarrollado nuevas arquitecturas
o modelos de aprendizaje, basados en los principios de redes
neuronales. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, del
inglés Convolutional Neural Networks), constituyen una clase
de estos modelos de gran poder de aprendizaje [6], [7], [8].
Su capacidad se puede controlar variando su profundidad y
amplitud, ademds de que hacen suposiciones sélidas y en su
mayoria correctas sobre la naturaleza de las imdgenes (es decir,
la estacionariedad de las estadisticas y la ubicacién de las
dependencias de pixeles). Asi, en comparacién con las redes
neuronales estdndar avanzadas con capas de tamafio similar,
las CNN tienen muchas menos conexiones y pardmetros, por
lo que son mas faciles de entrenar. Cuando se cuenta con
un conjunto de datos pequefio, los modelos complejos de
aprendizaje, como los CNN, es muy fécil que sobre entrenen
los datos. Para solucionar este problema de entrenamiento
de un clasificador de alta capacidad en conjuntos de datos
pequeiios, los trabajos relacionados en esta drea han recurrido
al uso de tareas de aprendizaje por transferencia, donde los
pesos de la CNN se inicializan con aquellos de una red pre-
viamente entrenada, utilizando el conjunto de datos objetivo.
Este enfoque ha logrado consistentemente mejores resultados,
en comparacion con el entrenamiento directo de la red en el
conjunto de datos pequefio.

A. Reconocimiento de Expresiones Faciales (REF)

Existen identificadas principalmente dos metodologias para
el reconocimiento de expresiones faciales. La primera se
refiere a los métodos convencionales, en los cuales se ex-
traen manualmente las caracteristicas fisicas que represen-
tan el rostro y entonces se utilizan algoritmos de decision,
principalmente SVM [9], [10]. La segunda son los métodos
basados en aprendizaje profundo, en donde principalmente
se incluyen CNN y RNN (redes neuronales recurrentes, del
inglés Recurrent Neural Network). La principal ventaja de
una CNN se refiere a que permite el aprendizaje a partir
de las imdgenes de entrada, es decir, no existe ningin pre-
procesamiento y elimina o reduce en gran parte la extraccion
manual de las caracteristicas fisicas en que se basan los
métodos convencionales [11], [12]. Muchos de los trabajos
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que emplean aprendizaje profundo han adaptado una CNN
directamente para la deteccién de los movimientos especificos
de los musculos faciales, denominados unidades de accidn
[13], [14], [15], [16]. Debido a que los métodos basados en
CNN no pueden reflejar variaciones temporales en las com-
ponentes faciales, un enfoque hibrido reciente presenta una
combinacion de una CNN para las caracteristicas espaciales en
los fotogramas en una secuencia de video, con una red LSTM
(del inglés long short-term memory) para las caracteristicas
temporales [17], [18], [19]. Las ventajas de una red LSTM
toman importancia cuando estas son empleadas en secuencias
de imdgenes (video). Algunos de los estudios representativos
que utilizan una combinacién de CNN y LSTM (RNN) son:
[18], [19], [20], [14], [15], [16], [21], [22].

En los trabajos realizados para el reconocimiento de ex-
presiones faciales, son consideradas secuencias de videos y
conjuntos de individuos muy pequefios, cantidades de no mas
de 100 o 200 personas diferentes, ademds no son considerados
los bebes, ninos y ancianos en el modeloado de las expresiones
faciales.

En la presente propuesta se emplea una CNN entrenada
para diferentes tamafios de imdgenes de entrada empleando un
conjunto de rostros heterogéneos. Se emplean los diferentes
modelos en la prediccién de una secuencia de imdgenes, la
cual se obtiene por mayoria de la predicciones que proporcio-
nan los modelos CNN en forma individual. Algunas ventajas
y desventajas de las arquitecturas de aprendizaje profundo en
el problema de REF se ilustran en la Tabla I.

TABLA 1
VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE ARQUITECTURAS DE APRENDIZAJE
PROFUNDO EN REF

CNN RNN
Ventajas Sin  preprocesamiento en  Considera secuencias de
los datos de entrada; Sim-  video. Intenta descubrir

ples de implementar; menos
conexiones y pardmetros.

implicitamente variaciones
de los fotogramas en el
tiempo. Conformaciéon de

informacién temporal en
forma automdtica.
Desventajas Falla en capturar depen- Requieren de  mayores
dencias contextuales, es de-  recursos para el
cir, la relacién que guardan  entrenamiento. En

diferentes regiones de la im-
agen [23]. No considera la
informacién espacial en se-
cuencias de video, las varia-
ciones entre los fotogramas.

ocasiones  requieren de
informacién generada por
otras arquitecturas.

B. Métodos de Deteccion de Rostro

El rostro humano es uno de los objetos mds importantes en
una imagen o video. Durante los ultimos afios, el problema
de detecciéon de rostros ha recibido un enfoque importante
debido a la variedad de sus aplicaciones en el comercio y
la aplicacion de la ley. Ademads, en los dltimos afios se han
propuesto muchos métodos de reconocimiento de patrones
y heuristicas para detectar el rostro humano en imagenes y
videos [24]. La deteccién o reconocimiento de expresiones
faciales en imédgenes o video es un drea de investigacion activa.
El andlisis de expresiones faciales por una maquina es una
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Fig. 1. Arquitectura de la CNN para la clasificacién binaria.

tarea que enfrenta importantes retos pero con una amplia gama
de aplicaciones. La deteccién de un rostro humano significa
que para una imagen o video dado, determinar cuando en uno
de estos se incluye una regién de un rostro, en caso de si
existir, determinar el ndmero, la posicidn exacta y el tamano de
los rostros [25]. El desempefio de varias aplicaciones basadas
en la identificacién de rostros, recae en la exactitud y eficiencia
de la técnica utilizada para la deteccidon de estos [26]. Los
rostros humanos son dificiles de modelar, debido a que es
muy importante capturar todas las caracteristicas considerando
todas las variaciones de apariencia probables atribuibles a
los cambios en la escala, ubicacidn, orientacién, expresion
facial, condiciones de iluminacién y oclusiones parciales, por
mencionar algunas. Existen dos enfoques principales para la
deteccion de rostro: a) Basado en Caracteristicas y b) basado
en Imagen. En las técnicas basadas en caracteristicas, los
objetos regularmente son reconocidos por sus caracteristicas
unicas. Existen algunas caracteristicas estructurales del rostro
humano, las cuales pueden ser reconocidas entre un rostro y
algunos otros objetos, tales como: los ojos, la nariz, la boca,
las cejas, y algunos mds, que identifican las técnicas basadas
en caracteristicas para la identificacion del rostro humano. El
problema con estos algoritmos es que las caracteristicas son
dafiadas por situaciones de iluminacién, oclusién o ruido en
la imagen. El otro conjunto de técnicas basada en imagen
considera técnicas de redes neuronales, enfoques estadisticos
y subespacios lineales. Se basan principalmente en intentar
obtener la mejor coincidencia entre las imdgenes de entre-
namiento y las imagenes de prueba. La libreria de OpenCV
para la deteccién de un rostro humano, tiene implementado el
método publicado por [4], [5], el cual es considerado uno de
los mds utilizados por su velocidad y eficiencia, gracias a la
discriminacién de regiones que realiza, identificando aquellas
en donde existe o no un rostro y procesando solamente las
areas que considera pertinentes.

III. ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL PROFUNDA

Una forma comun de redes neuronales profundas son las
redes neuronales convolucionales, las cuales estdn compuestas
de multiples capas de convolucién. En tales redes, cada una
de las capas genera en forma sucesiva un nivel de abstraccién
superior de los datos de entrada, denominado mapa de carac-
teristicas, en el cual se preserva informacidn dnica y esencial
de las imagenes [27].

1313

64@31x31

64@15x15 64@13x13 g4 56y6

1x1

"Max-Pool ' Max-Pool
CONVOLUCION CONVOLUCION

En la actualidad, el disefio de arquitecturas de redes neu-
ronales convolucionales requiere tanto pericia humana como
trabajo préctico. Las nuevas arquitecturas se elaboran manual-
mente mediante una cuidadosa experiencia o se modifican a
partir de un conjunto de redes existentes [28].

Para tareas de disefio, existen plataformas que facilitan la
implementacién de una red neuronal profunda. En el presente
trabajo se utiliz6 el software libre Keras [29] para implementar
el modelo que se propone, la arquitectura se muestra en la
Fig. 1. Cuenta con 3 capas convolucionales en 2D y una capa
completamente conectada de 128 neuronas, la salida es una
sola neurona para la clasificacién binaria, con una funcién
de activacién sigmoidea. Todas las capas convolucionales y la
capa densa tienen como funcién de activaciéon ReLLU (Rectified
Linear Units). El Max-Pool se fijé en todas las capas de
convolucion de dimensiéon 2 x 2. El tamafio de los filtros en
todas las capas 2D fue de 3 x 3. Finalmente el valor dropout
establecido respectivamente en cada una de las capas fue de:
0.20, 0.10, 0.10 y 0.5.

Para llegar a la arquitectura propuesta, se estimé el
rendimiento del modelo empleando la métrica de precision
(E), definida por (1).

P.
Nrp
En donde P. es la cantidad de predicciones correctas del
modelo y Npr es el nimero total de predicciones. También
fue considerado el comportamiento de la funcién de pérdida
binaria entropia cruzada (H (y)) [30], que para el caso de
dos clases se establece por (2).

FE =

(D

1N ,
Hy (y) = = D log(us) + (1= ;) - log(1 = ;) ()
=1

En donde y; es el valor de la etiqueta para la clase a la
que pertenece el elemento ¢, mientras que y; corresponde a
la prediccién hecha por el modelo, el valor de probabilidad
que se encuentra en la capa de salida en la arquitectura CNN,
y N la cantidad total de elementos en el conjunto de datos.
En las pruebas que se realizaron, primero se estableci6
el tamafio de 64 x 64 pixeles para la capa de entrada. Se
utilizaron 2, 3 y 4 capas de convolucién sin el elemento
de descarte (dropout o DO OFF en las Figuras 2 a 4) para
investigar su efecto en la métrica de evaluacién y la funcién
de pérdida. El comportamiento de la precision después de
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las 50 épocas tiende a disminuir e incrementar su distancia
ante el rendimiento que presentan los datos de entrenamiento,
lo que nos lleva a inferir un sobre entrenamiento en las
arquitecturas. En el aspecto de la funcién de pérdida se tiene
un comportamiento contrario a partir del rango ente 25 a
50 épocas en el proceso de entrenamiento y lo esperado es
un rendimiento semejante con los datos de entrenamiento
y validaciéon. Con estos resultados previos, se procedié a
incluir la operacién de descarte en las diferentes capas. La
combinacién de valores que se asignd entre las capas oscild
en el rango de 0.1 a 0.5. Los mejores rendimientos permitieron
elegir el modelo propuesto. Las graficas en las Figuras 2
y 3 muestran ejemplos del comportamiento de la precision
para 3 y 4 capas convolucionales (indicado como 3C y 4C
respectivamente en las graficas). Se sefiala ademas la inclusion
(DO ON) o no (DO OFF) de la operacién de descarte. El
rendimiento observado es incremental en las arquitecturas para
el caso en que se asigna la operacion de descarte. En la
Fig. 4 también se incluye un ejemplo del comportamiento
registrado por la funcién de pérdida por un modelo que incluye
la operacién de descarte, cuya tendencia es mas proxima al
rendimiento con los datos de entrenamiento. Para justificar la
seleccion de la cantidad de filtros en las capas, se procedié de
forma similar al proceso de eleccion del niimero de capas. Se
realizaron pruebas con las cantidades 8, 16, 32 y 64, después
de observar los mejores rendimientos en las evaluaciones se
establecieron los valores para los filtros en cada capa. La
Fig. 5 es un ejemplo del resultado obtenido para el valor
establecido en la primer capa, se observa que el rendimiento
es creciente hasta la cantidad de 32 filtros, mientras que en el
entrenamiento del modelo con 64 filtros se disminuyd.

PRECISION

—— 3C DO ON, Datos de Entrenamiento
0601 | 3C DO ON, validacién
{ —— 3C DO OFF, validacién

0 25 50 75 100 125 150 175 200
EPOCAS

Fig. 2. Comportamiento de la precision en el proceso de entrenamiento con
3 capas.

IV. CONJUNTOS DE DATOS

Un andlisis basado en imagenes o videos en 2D tiene dificul-
tades para manejar grandes variaciones de pose, sutiles com-
portamientos faciales, edad, género, dimensién y calidad en las
imdgenes. Para lograr un sistema de clasificaciéon competitivo
en ambientes reales, el conjunto de datos debera ser demasiado
hetereogeneo y un repositorio que nos proporciona una gran
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Fig. 3. Comportamiento de la precision en el proceso de entrenamiento con
4 capas.

0.7
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y v v
0.5
3
204
w
o
0.3
AN NMMM-\_‘M\/
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Fig. 4. Comportamiento de la funciéon de pérdidas en el proceso de
entrenamiento.
0.95 -
0.90
0.85 -
g 080
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I
D 0.75
o
0.70
—— 32 Filtros - Datos de Entrenamiento
0.65 1 ~ 8 Filtros - Datos de Validacién
’ —— 16 Filtros
~—— 32 Filtros
0.60 1 —— 64 Filtros
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Fig. 5. Rendimiento del modelo para diferentes cantidades de filtros en la
capa 1.

diversidad de imégenes es Flickr, que cuenta ademds con una
interfaz para obtener grandes volimenes de informacién, es
un sitio web que permite almacenar, ordenar, buscar, vender
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y compartir fotografias o videos en linea, a través de Internet.
Los usuarios de esta plataforma comparten fotografias y videos
creados por ellos mismos. Se procedid a crear el conjunto de
datos utilizando el API de Flickr, obteniendo las imégenes
que el API logré recuperar a las siguientes consultas: happy
person, happy friend, laugh kids, sad people, melancholy, cry
younger, depressed person. A continuacion se obtuvieron las
regiones identificadas como rostros, utilizando las librerias de
OpenCV, finalmente se etiqueté cada uno de los rostros con
alguno de los dos sentimientos: Positivo (Feliz) o Negativo
(Triste). La Tabla II muestra la cantidad de imdgenes que
compone el conjunto de datos y la particion de los mis-
mos que se utiliz6 para el entrenamiento de la arquitectura
neuronal profunda: entrenamiento (80%) y validacién (20%).
El conjunto de datos considera una gran cantidad de poses,
calidad de las imédgenes, diversas edades de los rostros (bebés,
nifios, jovenes y adultos), género, oclusiones, diversos fondos
o ambientes en las imdgenes, dimension y otros. En la Fig. 6
se muestran algunos de los ejemplos de las imdgenes con los
rostros o regiones de interés que fueron obtenidas, y posterior
al preprocesamiento de cada una de las imdgenes obtenidas
con el API de Flickr fueron etiquetadas en las clases Positivo y
Negativo. El preprocesamiento consistié en identificar el rostro
y solamente mantener la regién de interés que corresponde al
mismo.

TABLA II
TOTAL DE IMAGENES EN EL CONJUNTO DE DATOS Y LAS CANTIDADES
UTILIZADAS PARA EL ENTRENAMIENTO AL PARTICIONAR LOS DATOS

Cantidad de Imdgenes

Sentimiento  —p o iento (80%)  Validacion (20%)  Total
Positivo 1635 409 2044
Negativo 1750 437 2187

(a) Positivo

(b) Negatlvo

Fig. 6. Regiones de interés de las imdgenes obtenidas por las consultas en
Flickr y etiquetadas como: (a) Positivo y (b) Negativo.

FER 2013

Este conjunto de datos ha sido ampliamente utilizado en los
diferentes trabajos de REF [31], [32], [33]. Fue creado uti-
lizando el API de busqueda de imdgenes de Google, contiene
35887 imdgenes en escala de grises, de dimensiones 48 x 48
pixeles, distribuidas en 7 categorias o expresiones. Se car-
acteriza ademds porque son imdigenes heterogéneas, tomadas
en condiciones naturales, lo que significa una problemdtica
mayor al enfrentar oclusiones y variaciones de pose. Sé6lo
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se consideraron las imagenes de las categorias feliz y triste,
para el entrenamiento se contdé con 12045 imagenes, para la
validacién con 1548 y para prueba 1473 imdgenes.

Para validar la eficiencia de la arquitectura propuesta y
verificar que tanto fueron generalizados los datos, es necesario
hacer pruebas con un conjunto de informacién que nunca se
haya utilizado en el proceso de entrenamiento y validacién
del modelo. Para lograrlo, se obtuvieron adicionalmente 2
conjuntos de imagenes para prueba. El primero fue construido
manualmente a partir de los resultados obtenidos en el motor
de busqueda de google.com, 110 rostros para el sentimiento
Feliz y 133 para Triste, aplicando el mismo preprocesamiento
de datos. El segundo conjunto se obtuvo de imdgenes con-
tenidas en el conjunto de datos Karolinska Directed Emotional
Faces (KDEF) [34] para los sentimientos aqui evaluados,
considerando unicamente los rostros de frente, que consiste
en 280 imagenes, 140 para cada sentimiento.

V. PRUEBAS Y RESULTADOS

Esta seccién reporta el proceso de entrenamiento de la
arquitectura neuronal profunda que se ha propuesto y las
pruebas realizadas para la identificaciéon de sentimiento facial
en los conjuntos de datos descritos previamente.

A. Entrenamiento de la Arquitectura

Se entrené la red neuronal profunda para 4 diferentes
tamafios de imagen de entrada, ver la Tabla III, en donde
se muestra la mejor precision obtenida en 200 épocas para
los datos de validacion, se procedié a almacenar el mejor
modelo en cada caso durante este periodo de entrenamiento,
adicionalmente se indican los tiempos de entrenamiento por
cada época del modelo de red neuronal profunda que se
obtuvieron. Las caracteristicas del hardware utilizado tanto
para el entrenamiento de los modelos como la implementacion
del sistema de la Fig. 9 son: Procesador Intel core i5 de
6th generacién a 2.3 GHz, memoria RAM de 8GB, que se
encuentran en equipos comunes y comerciales. Esto tltimo
sirve para enfatizar el poder de computo y tiempo que se
emplea en el entrenamiento de una arquitectura neuronal en
una prueba. A manera de ejemplo para el tamafio de imagen de
128128 pixeles en 200 épocas se requirieron 83955 segundos
en promedio para entrenar la red propuesta.

TABLA 111
PRECISION Y TIEMPO DE ENTRENAMIENTO DE LA ARQUITECTURA
PROPUESTA PARA DIFERENTES DIMENSIONES DE LA CAPA DE ENTRADA

Tamano de Imagen de  Precision en el  Tiempo de

entrada (ancho x alto) conjunto de vali-  entrenamiento
dacién (%) por época

(segundos)

64 x 64 93.2 6

128 x 128 94.8 34

150 x 150 93.1 42

200 x 200 91.4 62

En la Fig. 7 se observa el comportamiento de la precision
durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal durante
una de las pruebas, se indican los resultados tanto para el
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conjunto de entrenamiento como para el conjunto de vali-
dacién, el tamafio de las imdgenes de entrada es de 128 x 128
pixeles en este caso. Con esta grafica es posible sefialar que la
generalizacion de los datos durante el proceso de aprendizaje
es aceptable y no existe un sobre entrenamiento, es decir, el
modelo obtendrd un desempefio al menos en el rango de los
resultados de validacién, esta aseveracion se establece porque
las curvas tienen una tendencia incremental a lo largo del
tiempo de entrenamiento y se encuentran alineadas en forma
paralela. La grafica de la funcion de pérdida del modelo
(mostrada en la Fig. 8), es una herramienta de apoyo que
nos indica si el desempefio del modelo cuando se encuentre
en produccidn serd semejante al mostrado durante el proceso
de entrenamiento. Para que ello se cumpla, es deseable que
el comportamiento obtenido de las curvas de perdidas sea
un comportamiento paralelo, en nuestra grafica dicho com-
portamiento paralelo se mantiene hasta un poco antes de las
100 primeras épocas, posterior a ello los datos de validacién
presentan una tendencia constante.
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0.85 1

0.80 1

PRECISION
=)
N
w

0.70 1

0.65

—— Datos de Entrenamiento
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Fig. 7. Comportamiento de la precision durante el proceso de entrenamiento
del modelo de Red Neuronal Profunda propuesta.

B. Prueba de Desempeiio

Para probar el desempefio de la arquitectura y realizar una
comparacion de los resultados, se utilizaron los dos conjuntos
de datos que se crearon para prueba, datos nunca vistos por el
clasificador. En la Tabla IV se indica la matriz de confusién y
precision obtenida a diferentes tamafios de la capa de entrada
en la arquitectura o clasificador utilizando el conjunto de datos
de prueba que se construyo manualmente de imdgenes de
google.com. El mejor resultado se obtuvo con las dimensiones
de imagen para la capa de entrada de la arquitectura de 64 x 64
pixeles, alcanzando una precision del 91.13%. Las diferencias
de precision respecto a las obtenidas con el conjunto de
validacién son en promedio del 3%. Se observa ademds que
independientemente de las dimensiones de entrada se logra
una precisién aproximada al 90% para este conjunto de datos.

Para fines de comparacion de los resultados, se considerd el
conjunto de datos de [34] para las expresiones Feliz y Triste.
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Fig. 8. Comportamiento de la funcién de pérdida del modelo durante el
proceso de entrenamiento.

TABLA 1V
RESULTADOS CON EL CONJUNTO DE DATOS CONSTRUIDO MANUALMENTE
DE GOOGLE
Dimension Matriz de Confusién Precision
de Entrada (%)
Clase Positiva  Negativa  Total ¢
64 x 64 Positiva 94 16 110 91.13
Negativa 5 122 127 '
Positiva 100 10 110
128 X128 Negativa 13 114 17 90®
Positiva 94 16 110
150 X150 Negativa 9 118 127 89.45
Positiva 102 8 110
200200 Neoativa 17 110 127 89.43

En el trabajo de [35], el cual utiliza un clasificador SVM para
7 expresiones faciales, reporta los resultados obtenidos para las
expresiones Feliz y Triste de 88.9% y 100% respectivamente
(el promedio es del 94.45%), para el mismo conjunto de datos.
En la Tabla V se sefiala la matriz de confusion obtenida para el
conjunto de datos KDEF a diferentes dimensiones de la capa
de entrada en la arquitectura.

TABLA V
RESULTADOS CON EL CONJUNTO DE DATOS KDEF

Dimension

Matriz de Confusién Precision
de Entrada (%
Clase Positiva  Negativa  Total o)
64 x 64 Positiva 133 7 140 96.07
Negativa 4 136 140 '
Positiva 135 5 140
128 X128 Negativa 6 134 40 2007
Positiva 135 5 140
150 X150 Negativa 7 133 40 N7
Positiva 130 10 140
200 %200 Negativa 0 140 140 0042

Los resultados aqui presentados son competitivos con el
conjunto de datos KDEF, independientemente de la dimension
de entrada en la arquitectura. Es de sefialarse que los datos
KDEEF tienen una complejidad menor, al no tener lentes, barba,
bigote o aretes en los rostros, y ademds el rango de edad de
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los participantes esta entre los 20 y 30 afios, lo que justifica
el desempefo mayor de nuestra arquitectura con este conjunto
de datos respecto del otro.

C. Comparacion de Resultados

En [9] se cita el trabajo de [36] en la categoria de
técnicas para el REF basadas en Aprendizaje Profundo, y se
reporta el desempefio mas alto (77.90% de exactitud) en el
reconocimiento de expresiones faciales utilizando solamente
una imagen en el proceso de REF en 7 categorias. Para
mostrar el desempefio de la red neuronal profunda propuesta
y realizar la comparacién de resultados bajo las mismas
condiciones, se implementé la arquitectura de [36] para el
caso de 2 categorias y se entrenaron ambos modelos para
uno de los conjuntos de datos reportados en el mismo trabajo
(FER 2013). Se consideraron las mismas condiciones de
entrenamiento, estableciendo las dimensiones de la capa de
entrada en 48 x 48 y 64 x 64 pixeles. El pardmetro de tasa
de aprendizaje va decreciendo en forma polinomial de Ia
forma: base_lr(1 —iter /max_iter)®?, sefialando una tasa de
aprendizaje base con valor base_lr = 0.01, iter es la iteracion
actual y maxz_iter es le miximo de iteraciones permitidas,
se emplearon 200 épocas. Los resultados de desempefio en
los distintos conjuntos de datos que se tienen para probar los
modelos, se muestran en la Tabla VI, en donde se observa
que la arquitectura propuesta es superior en dos de los tres
conjuntos de datos (FER 2013 y Google). Para el caso del
conjunto KDEF, nuestro modelo es competitivo respecto al
resultado que presenta [36]. El incremento de desempefio
de la arquitectura propuesta se atribuye principalmente al
incremento en la cantidad de datos para el entrenamiento. Se
observa ademds que el cambio en las dimensiones de la capa
de entrada no afecta en el desempeno de la arquitectura.

TABLA VI
PRECISION DE LAS ARQUITECTURAS ENTRENADAS CON LOS CONJUNTOS
DE DATOS DE PRUEBA

Conjunto Arquitectura Dimensién de Entrada
de Datos q I8x 48 6Ax 64
Deeper CNN [36] 89.20 89.47
FER 2013 Propuesta CNN 91.51 91.92
Deeper CNN [36] 99.64 99.64
KDEF b ropuesta CNN 99.28 99.28
Goosle Deeper CNN [36] 85.23 91.56
& Propuesta CNN 92.40 92.40

D. Sistema para Identificar la Expresion Facial

La implementacién del sistema para determinar el sen-
timiento visual de una expresion facial que se propone, estd
constituida por los siguientes elementos: a) Captura de la
imagen (camara); b) Deteccion y obtencidn del rostro (Vision
por Computadora); ¢) Modelo de una Red Neuronal Profunda
(Aprendizaje Profundo), véase la Fig. 9, que presenta el
diagrama de bloques del sistema propuesto.

El bloque para la captura de la imagen se realiza a través de
la interfaz con una cdmara web embebida en el equipo. Para
el bloque de identificacién de rostro se utiliz6 el algoritmo de
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TRISTE

CAMARA

A

IDENTIFICACION DE
ROSTRO:

OBTENCION DE LA

SUBIMAGEN DE INTERES ﬁa

Modelo de una Red
Neuronal Profunda

Fig. 9. Diagrama de flujo del sistema de andlisis de sentimiento visual de
Tostros.

[4] implementado en OpenCV. Finalmente el bloque que lee
el modelo de aprendizaje profundo fue implementado por las
librerias Keras y Tensorflow.

En la integracién de los elementos de visiéon por computa-
dora y aprendizaje profundo para realizar la clasificacién de
sentimiento visual del rostro, se hicieron pruebas en forma
independiente con cada uno de los modelos, ver la Tabla
IV y VI, obteniendo la mejor respuesta los modelos que
se entrenaron con el conjunto de datos FER 2013. Para un
sistema mads robusto, se propone introducir un clasificador por
votacion, es decir, introduciendo 3 de los modelos que fueron
entrenados, de tal forma que la decision final de clasificacion
se determina en base a la mayoria de las predicciones hechas
por los modelos.

Para evaluar el sistema se utilizé el video “Faces from
around the world” a la resolucién de 1280 x 720 pixeles, cuenta
con rostros heterogéneos que se han planteado en el presente
trabajo. La cantidad de fotogramas analizados fueron 3312. El
algoritmo de identificacién de rostro consider6 1587 imagenes
con informacién relevante, de las cuales 12 no corresponden
a un rostro o este se encuentra incompleto, resultando en un
total de 1575. Una persona manualmente etiqueté las imagenes
que contienen un rostro en cada una de las clases y con esta
informacién se obtuvo la matriz de confusién que se muestra
en la Tabla VII. El valor de precisiéon que se obtiene es de
87.49%.

TABLA VII
MATRIZ DE CONFUSION DE LAS PREDICCIONES REALIZADAS POR EL
SISTEMA QUE IDENTIFICA LA EXPRESION FACIAL

Feliz  Triste  Total
Feliz 894 66 960
Triste 131 484 615
Total 1025 550 1575

VI. CONCLUSIONES

En el aprendizaje profundo se plantea una arquitectura
neuronal profunda que con un conjunto de datos pequeiio,
considerando las cantidades de datos requeridas para el en-
trenamiento de las arquitecturas de la literatura (de decenas
de miles de imdgenes), ha presentado una buena respuesta, lo
que nos ha permitido obtener una eficiencia del 91% en los
datos de prueba, siendo competitivo respecto a trabajos previos
citados. Se ha creado un conjunto de datos para el analisis de
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sentimiento de rostros, el cual se encuentra disponible para
futuros desarrollos, aplicaciones o trabajos de investigacion.
Se concluye ademds, que los nuevos desarrollos en software
y su disponibilidad de cddigo abierto, permite realizar en
forma rapida y sencilla aplicaciones de IA. Se ha desarrollado
un sistema que permite identificar el sentimiento expresado
por una persona a través de medios visuales, clasificindolo
entre feliz o triste. Al integrar la presente aplicacion con otros
sistemas, se podrd identificar la existencia de una persona en
una escena y el estado de animo que guarda.

Como trabajo futuro se propone realizar el entrenamiento
de un modelo de aprendizaje profundo que categorice una
mayor cantidad de sentimientos, tales como enojado, disgus-
tado, neutro, etcétera. Integrar en un robot de telepresencia
o en sistemas de videovigilancia la identificacion facial de
sentimiento, ello ayudaria a determinar la forma en cémo tratar
a las personas o tomar algunas reservas o decisiones de lo que
se plantee en el actuar de las personas involucradas.
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