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Resumen

El reconocimiento de expresiones faciales es un campo de estudio muy activo actual-
mente en las areas de vision e inteligencia artificial, abarcando ambitos tan diversos como
los académicos, los clinicos o los comerciales. Sin embargo, este reconocimiento de emocio-
nes no es un problema sencillo para las computadoras, y en algunas ocasiones tampoco para
los humanos, ya que cada individuo puede manifestar su estado afectivo de una manera
distinta. En este contexto, proporcionarles a las maquinas la capacidad de identificar la
condicion animica de una persona puede favorecer significativamente su desempenio en una
gran variedad de tareas, incluso en algunas muy complejas que requieren de una elevada
inteligencia emocional.

Con el fin de abordar estos problemas y aunque el reconocimiento de emociones puede
realizarse utilizando multiples sensores, este proyecto se centra exclusivamente en el estu-
dio de las imagenes faciales al ser éstas uno de los principales canales de informaciéon en
una comunicacién interpersonal. De esta manera, este documento proporciona una breve
resena de las investigaciones en el campo de la visién e inteligencia artificial y propone un
sistema de reconocimiento de expresiones faciales basado en redes neuronales convolucio-
nales y en la técnica de transferencia de aprendizaje. A raiz de ello, son exploradas diversas
arquitecturas convolucionales ampliamente extendidas (Inception-v3, Inception-ResNet-v2
y ResNet-50), asi como varias bases de datos de diferente indole (ImageNet, VGGFace2 y
FER-2013). Asimismo, también son llevados a cabo un analisis y una implementacion de
algunos métodos de aumento de datos, tanto desde el punto de vista del preprocesamiento
de imagenes como desde un enfoque de generacién de representaciones artificiales median-
te redes generativas antagoénicas. Por dltimo, dada la complejidad del problema planteado
y por consiguiente del sistema desarrollado para resolverlo, son aprovechados los recur-
sos computacionales que proporciona la plataforma Google Cloud para disminuir el coste
temporal del entrenamiento de los modelos desarrollados.

En definitiva, el planteamiento propuesto en este escrito ha demostrado ser muy efecti-
vo, mejorando una gran parte de los resultados reportados hasta la fecha sobre el conjunto
FER-2013 y ademaés, con una inversiéon computacional y temporal minima. Adicionalmente,
este enfoque también ha permitido implementar el modelo del reconocimiento de expre-
siones faciales desarrollado en un sistema empotrado, abriéndose un amplio abanico de
servicios que podrian ofrecerse en pseudo tiempo real.

Palabras Clave

Inteligencia Artificial, Vision por Computador, Aprendizaje Profundo, Reconocimiento
de Expresiones Faciales, Redes Neuronales Convolucionales, Transferencia de Aprendizaje,
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Summary

Facial expression recognition is currently a very active topic in the fields of computer
vision and artificial intelligence, being exploited in areas as diverse as academic, clinical
or commercial. However, the emotion recognition is not an easy problem for computers,
and sometimes not for humans as well, since people can vary significantly in the way that
they show their expressions. In this context, providing machines with the ability to identify
mood can significantly improve their performance in a wide variety of tasks, even in some
very complex that require high emotional intelligence.

To address these problems and even though the emotion recognition can be conducted
using multiple sensors, this project focuses exclusively on the study of facial images as they
are one of the main information channels in interpersonal communication. In this way, this
document provides a brief review of researches in the field of computer vision and artificial
intelligence and proposes a facial expression recognition system that uses convolutional
neural networks and the transfer learning technique. As a result, various widely extended
convolutional architectures are explored (Inception-v3, Inception-ResNet-v2 and ResNet-
50), as well as several databases of different nature (ImageNet, VGGFace2 and FER-2013).
Likewise, an analysis and implementation of some data augmentation methods are also
carried out, both from the point of view of the image preprocessing and from an artificial
data generation approach through generative adversarial networks. Besides, due to the
complexity of the models implemented, the computational resources offered by the Google
Cloud platform are used in order to reduce the training time.

Ultimately, the proposed approach has shown to be very effective, improving a large part
of the results reported to date on the database FER-2013 with a minimal computational
and temporal investment. Additionally, this approach has also favored the implementation
of the facial expression model in an embedded system, enabling a wide range of services
that could be offered in pseudo real time.

Keywords
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tion, Convolutional Neural Networks, Transfer Learning, Cycle-Consistent Adversarial Net-
works, Google Cloud, FER-2013.

III



Abreviaturas

AdaGrad
ANN

API
Adam
CNN
CPU
CycleGAN
FACS
GAN
GPU
ILSVRC
MLP
ZCA
ReLU
RGB
RMSProp
SGD
SVM
TPU
XML

Gradiente Adaptativo

Red Neuronal Artificial

Interfaz de Programacién de Aplicaciones
Estimacion del Momento Adaptativo

Red Neuronal Convolucional

Unidad de Procesamiento Central

Red Generativa Antagonica de Ciclo Consecuente
Sistema de Codificaciéon de Acciéon Facial

Red Generativa Antagdnica

Unidad de Procesamiento Grafico

Desafio del Reconocimiento Visual a Gran Escala
Perceptron Multicapa

Analisis de Componentes de Fase Cero

Unidad Lineal Rectificada

Rojo, Verde y Azul

Propagacion del Valor Cuadratico Medio
Descenso de Gradiente Estocastico

Maéquinas de Vectores de Soporte

Unidad de Procesamiento Tensorial

Lenguaje de Marcas Extensible

Expresiones Matematicas

He =2

xT

02

Vi=/
Af =V3f
[lu =]l
max (0, z)

Promedio de x

Valor normalizado de x

Varianza de x

Gradiente de f

Laplaciano de f

Distancia entre los vectores u y v
Funcién rampa o rectificador

v






Indice

[1.2. Objetivos| . . . . . . . .
[L.3. Contribuciones| . . . . . . . . . . e

2. Antecedentes|

[2.1. Inteligencia Emocional Artificiall. . . . . . ... ... ... ...
[2.1.1. Reconocimiento de Expresiones Faciales| . . . . . . ... ... ... .
[2.2. Aprendizaje Automatico| . . . . . . . ...

[2.3. Aprendizaje Protundo| . . . . . . . . . ... oo o
[2.3.1.  Empleo de las Unidades de Procesamiento Grafico| . . . . . ... ..
2.4, Redes Neuronales Convolucionales) . . . ... ... ... ... ... ... ..
[2.4.1. Retropropagacion|. . . . . . . . . . . .. ...
[2.4.2. Actualizacion de parametros|. . . . . . . . ... ...
[2.5. 'Trabajos Relacionados| . . . . . ... ... ... ... ... .. ... ...

. Marcos de Implementacion|

3.1. Keras y TensorFlow| . . . . . .. . . .. ... . ...

[3.3.1. ImageNet| . . . . . . . . . .
B.32. VGGFace2l . . ... .. . . . . .
3.33. FER2013[ . . ... ...

......................................

.

Metodologial

4.1. Capas Empleadas en las Arquitecturas Propuestas| . . . . .. ... ... ..
[4.1.1. Capa Convolucional| . . . .. ... ... ... .. ... .. .....
[4.1.2. Capa de Agrupacion| . . . . . . . . . . ...
4.1.3. Capa Totalmente Conectadal. . . . . . . . . ... ... .. ... ...
M.1.4. Funciones de Activacionl . . . . . . . . . . .. ...
4.1.5. Capa de Normalizacion por Lotes| . . . . . . . . ... ... ... ...
[4.1.6. Capa de Dropout| . . . . . . . . . . .. . ...

4.2. Transterencia de Aprendizaje] . . . . . . . . ..o

4.3.2. Redes Generativas Antagdénicas| . . . . . . . . .. ... ... ... ..
|4.4. Deteccion de rostros en tiemporeal . . . . . .. ..o

VI

15
15
15
17
17
17
17
18



[5. Modelos Propuestos y Resultados]

[p.1. Arquitecturas afinadas| . . . . . . ... ... L.
b.1.1. Inception-v3|. . . . . . .. . . ...
[5.1.2. Inception-ResNet-v2[ . . . . ... ... ... ... .....

[5.2.1.  Preprocesamiento de los Datos| . . . . ... ... ... ..
[5.2.2. Proceso de Aprendizajel . . . . . . ... ... ... ..

5.3.1. Inception-v3|. . . . . . . ... ... .. ... ...
5.3.2. Inception-ResNet-v2| . . . . ... .. ... ... ... ...
B33 ResNet-b0 . . . ... ... .. ... ...

[6.1. Arquitectura propuestal. . . . . . .. ...
[6.1.1. Red generadoral . . . . ... ... ... .. .. .......

[6.2.1. Preprocesamiento de los datos|. . . . . . . ... ... ...
[6.2.2. Proceso de Aprendizajel . . . . . . . . .. ... ... ...

|A. Impactos del Trabajo Fin de Grado|

[B. Presupuesto econémico del Trabajo Fin de Grado|

|C. Algoritmos|

D. Figuras|
[E Miscelanea

VII

29
29
29
31
32
34
34
36
38
38
39
39
40

41
41
41
43
43
43
44
44
44

46

48
48
49

50

51

53

55

64



Lista de figuras

[2-1. Emociones universales propuestas por Paul Ekman (de izquierda a derecha: |
| miedo, ira, tristeza, alegria, asco y sorpresa) [16]] . . . . . . ... ... ... 4
[2-2. Tmagen de una neurona biologica (izquierda) y el modelo matematico que |
| intenta reproducir superficialmente su funcionamiento (derecha) [32[] . . . . 5
[2-3. Topologia de un perceptrén simple (izquierda) [73] y de un MLP con una |
| capa oculta (derecha) 29[| . . . . . .. ... ... ... 6
[2-4. Tasa de error de la entrada ganadora del ILSVRC (linea roja) y ntimero |
| creciente de entradas que usan GPUs cada afio (barras verdes).[6] . . . . . . 8
[2-5. Una ANN ordinaria de 3 capas (izquierda) y una CNN (derecha) [32]] 9
[2-6. Ecuaciones utilizadas para calcular las salidas o predicciones de una red |
| neuronal con dos capas ocultas y una capa de salida (izquierda) y las ecua- |
ciones empleadas en la retropropagacion si la tuncion de pérdidas para cada
una de las unidades neuronales es % -(y; — t;)?, donde t; es el valor objetivo
(derecha) HOLJ. . . . . . . . . . . . . . 11
[2-7.  Actualizacion Momentum (izquierda) y actualizacion Nesterov Momentum |
| (derecha) [32[]. . . . . . . .. 12
[B-1. TmAgenes extraidas de la base de datos FER-2013 [53]] . . . . . . . . . . .. 17
[-1. Las dos primeras iteraciones del proceso de convoluciéon (izquierda) [o9] y |
| resultado de la convolucion de una imagen con una matriz detectora de |
| bordes (derecha) [L1].|. . . . . . .. ... oo 19
4-2. Operacion de maz pooling o de reduccion de muestreo con un filtro de di- |
| mension 2 x 2 y paso de 2 unidades de pixel [32]] . . . . ... ... ... .. 20
4-3. Estructura simple de una CNN consistente en capas convolucionales, de |
| agrupacion y una capa totalmente conectada |11 . . . . ... ... ... .. 21
4-4. Unidad Lineal Rectificada (ReLU) [B1]]. . . . . .. . ... ... ... .... 22
4-5. Red neuronal estandar con 2 capas ocultas (izquierda) y red analoga a la |
| anterior a la que se le ha aplicado la operacion de dropouﬂglerecha)@ﬂ .. 23
4-6. Arquitectura de una Red Generativa Antagénica (GAN) [50[| . . . . . . .. 26
4-7. Estructura de los procesos de correspondencia directa (G : X — Y') e inversa
(£ Y — X) en las Redes Generativas Antagonicas de Ciclo Consecuente
( L | ........................................ 26
4-8. Caracteristicas seleccionadas por AdaBoost. La primera caracteristica mide |
| la diferencia de intensidad entre la region de los ojos y la region superior |
| de las mejillas, mientras que la segunda compara las intensidades de las |
| regiones oculares con la del puente de la nariz [72[.| . . . . .. ... ... .. 27
|b-1. Precision Top-1 frente al coste computacional de una iteracion del proceso |
| de aprendizaje y el nimero de parametros de la red |8]. Cabe destacar que |
| aunque el modelo Inception-ResNet-v2 no se incluya en la figura, presenta |
| caracteristicas muy similares a Inception-v4 [62]] . . . . .. ... ... ... 30

VIII



B2.

Arquitectura del modelo Inception-v3 adaptada al problema del reconoci-

miento de expresiones faciales [45]] . . . . . ...

[5-3.

Modulos Inception empleados en la arquitectura Inception-v3. Estos bloques

son utilizados para promover las representaciones de alta dimension (izquier-

da) y la factorizacion de las convoluciones de dimensién n x n (derecha) [65]] 30

|p-4. Arquitectura comprimida y adaptada al problema del reconocimiento de |
| expresiones del modelo Inception-ResNet-v2 [5]. . . . .. .. ... ... .. 32
[b-5. Bloque residual basico 24]] . . . . . ... ... 33
b-6. Arquitectura del modelo ResNet-50 adaptado al problema del reconocimien- |
| to de expresiones faciales [5I].| . . . . . . ..o oo 33
|6-1. Arquitectura esquematizada y simplificada de la Red Generativa Antagonica |
| de Ciclo Consecuente [3]]. . . . . . . . . . ... ... .. ... 42
[6-2. Iméagenes extraidas de la red CycleGAN durante el entrenamiento. . . . . . 45
[D-1. Médulos empleados en la arquitectura Inception-ResNet-v2 [62]]. . . . . . . 56
ID-2. Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-v3 |
| sobre el conjunto de validacion de la base de datos FER-2013.f . . . . . . .. 57
ID-3. Matrices de contusion del conjunto de evaluacion de la base de datos FER- |
| 2013 estimadas sobre el modelo entrenado Inception-v3.| . . . . .. ... .. 58
ID-4. Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception- |
| ResNet-v2 sobre el conjunto de validacion de la base de datos FER-2013.. . 59
ID-5. Matrices de contusion del conjunto de evaluacion de la base de datos FER- |
| 2013 estimadas sobre el modelo entrenado Inception-ResNet-v2.| . . . . . .. 60
ID-6. Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo ResNet-50 sobre |
| el conjunto de validacion de la base de datos FER-2013. . . . .. . .. . .. 61
ID-7. Matrices de contusion del conjunto de evaluacion de la base de datos FER- |
[ 2013 estimadas sobre el modelo entrenado ResNet-50J. . . . . . . ... . .. 62
|ID-8. Pérdidas del generador A — B y del discriminador A de la red CycleGAN |
| (Figura 6-1) a lo largo de su entrenamiento.| . . . . . . . ... ... ... .. 63
|[E-1. Informe reportado por la profesional de la AFA Parla. . . . . ... ... .. 65
|[E-2. Informe reportado por la profesional de la AFA Parla. . . .. ... ... .. 66

IX



Lista de tablas

13.1. Comparacion entre las GPUs empleadas durante el desarrollo del proyecto.|. 16
13.2. Ntumero de imagenes por cada expresion tacial de la base de datos FER-2013. 18

b.1. Comparacion entre las caracteristicas de los distintos modelos empleados y |

su desempeno sobre el conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013.| 39




XI



Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Motivacion

Las emociones son especialmente importantes en la inteligencia humana, en la toma
de decisiones racionales, en la interaccién social, en la percepcién, en la memoria, en el
aprendizaje y en la creatividad. Ademas, son indispensables para un desarrollo y una
gestion inteligente de las situaciones diarias. Por todo ello, la habilidad de reconocerlas de
forma precisa y automatizada es una fuente extremadamente valiosa de informacién, tanto
en el ambito tecnoldégico, como social y econdémico. De hecho, esta capacidad de obtener
un estado animico a partir de la observacién de una expresién emocional y a través de un
razonamiento sobre la situacién afectiva que se estd dando, es uno de los grandes retos a
los que se enfrenta la inteligencia artificial actualmente ya que, a pesar de que las técnicas
de reconocimiento han alcanzado una madurez casi suficiente, la comprension semantica
sigue siendo un inmenso reto [4].

Esta deteccion de las emociones es fundamentalmente necesaria para la obtenciéon de
un mejor servicio por parte de las maquinas [52], que dotadas de cierta inteligencia afectiva
en este proceso de reconocimiento, se beneficiaran de una toma de decisiones més flexible
y racional, de la habilidad de determinar prominencias en el comportamiento humano,
dando lugar a una atencién y a una percepciéon mas naturales, de la capacidad de abordar
multiples asuntos de una manera inteligente y eficiente, y de otras muchas mas interacciones
con los procesos cognitivos. Todo ello es realmente 1til, por ejemplo, en las areas en las
que son utilizados dispositivos inteligentes para el cuidado de los grupos de la tercera edad,
para los tratamientos de insercién social de individuos con autismo, para la rehabilitaciéon
de personas con paralisis facial o para atender a los distintos pacientes de un hospital,
tareas que exigen una comprensién y un analisis profundo del entorno.

Es evidente, por lo tanto, que para conseguir una respuesta lo més natural y acertada
posible por parte de una computadora ante un estimulo, es necesario que ésta logre imitar
los procedimientos mediante los cuales el cerebro humano procesa la informaciéon sensorial y
los razonamientos. En este sentido, por medio de la toma de una serie de datos del entorno y
su posterior procesamiento mediante los algoritmos adecuados que imitan el funcionamiento
de una red neuronal biologica, es posible, a dia de hoy, generar una percepcion artificial que
iguala o excede, incluso, las capacidades humanas en algunos ambitos [69]. Estos avances,
de hecho, también han sido en gran parte gracias a las novedosas técnicas de aprendizaje
profundo y automatico que han sido desarrolladas en los tltimos afos.

En este contexto, y dado que las expresiones faciales de un individuo reflejan su estado
interno, es deducible que si un ordenador es capaz de capturar una secuencia de imagenes
faciales, entonces el uso de técnicas de aprendizaje profundo nos permitiria conocer el
estado de d4nimo de su interlocutor.

En consecuencia, es posible afirmar que estos procedimientos y métodos tienen el po-



tencial de convertirse en un factor clave en el avance de la inteligencia artificial, y por
lo tanto, en el progreso y mejora de las habilidades de los ordenadores en su labor de
comprension, interacciéon y ofrecimiento de soluciones y servicios a los seres humanos.

1.2. Objetivos

El principal objetivo del proyecto de fin de titulaciéon propuesto es el de desarrollar un
modelo que sea capaz de reconocer, lo méas fielmente posible y acercindose al estado del
arte, las emociones bésicas y universales (ira, asco, miedo, alegria, tristeza y sorpresa) [16],
asi como la ausencia de éstas (neutral), a partir de imégenes faciales estaticas y etiquetadas
conforme a la expresion facial escenificada.

Por otro lado, y exclusivamente como aplicaciéon directa del modelo desarrollado, se
pretende implementar un sistema que sea capaz de reconocer las emociones de un individuo
en tiempo real y que pueda ser integrado en un sistema empotrado como parte de un
prototipo de espejo inteligente.

Finalmente, dado que éste es un proyecto multidisciplinar que involucra distintos 4m-
bitos como la computaciéon afectiva, el aprendizaje automaético y profundo y la visién por
computador, otro de los objetivos es el de aprender la forma en la que se relacionan estos
campos y como su confluencia puede proporcionar soluciones a problemas complejos.

En resumen, la finalidad de este trabajo se compone de dos objetivos claramente dife-
renciados:

= Objetivo Principal. Desarrollo de un sistema de reconocimiento de expresiones
faciales altamente competitivo y eficiente en lo que respecta al uso de recursos para
su implementacion.

= Objetivo Secundario. Integracién de este modelo en un sistema empotrado capaz
de ofrecer servicios enfocados a la monitorizaciéon de las emociones, al seguimien-
to de los tratamientos clinicos o a la realizaciéon de ejercicios interactivos para la
rehabilitacién o la mejora de la calidad de vida de determinados pacientes.

1.3. Contribuciones

Mediante el presente escrito se pretende ofrecer un nuevo enfoque dentro del &mbito del
reconocimiento de las expresiones faciales, logrando unas tasas de precision significativas
con unos recursos limitados y combinando métodos estandar, como son la utilizaciéon de
las redes neuronales, la transferencia de aprendizaje, el aprendizaje profundo y la visién
por computador.

En este sentido, las principales contribuciones de este trabajo pueden englobarse en los
siguientes puntos:

» Estudio, desarrollo y adaptaciéon a la tarea de identificaciéon de emociones de una
serie de modelos pre-entrenados, y que a dia de hoy representan el estado del arte
del reconocimiento facial y de imégenes.

= Implementacién y entrenamiento de estos modelos en la plataforma Google Cloud.

= Desarrollo e implementacién de un tipo de red generativa antagénica, cuya capacidad
de generacion de imagenes de forma artificial se pretende aprovechar para extender la
base de datos inicial y mejorar, de esta forma, los resultados obtenidos anteriormente.

= Desarrollo y despliegue de un sistema de reconocimiento de expresiones faciales en
tiempo real como parte de un prototipo de espejo inteligente de la Smart House
Living Lab de la E.T.S.I. de Telecomunicacion.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Inteligencia Emocional Artificial

El término de inteligencia emocional, popularizado gracias a la publicaciéon de Daniel
Goleman en 1995 sobre como los efectos de esta caracteristica afectiva pueden influir nota-
blemente en las decisiones cotidianas y puesto al mismo nivel que el coeficiente intelectual,
se define como la capacidad de identificar, evaluar y controlar ciertas caracteristicas emo-
cionales propias y ajenas, tales como el estado de animo, la motivacion, la frustracion, la
angustia, los impulsos no racionales o la empatia [21].

A pesar de ello, hasta la fecha, los investigadores que estan intentando desarrollar
ordenadores inteligentes se han centrado principalmente en la resoluciéon de problemas, en
el razonamiento, en el aprendizaje, en la percepcion, en el lenguaje y en otras tantas tareas
cognitivas de interés para este campo. De hecho, la mayoria de ellos no han tenido en cuenta
la importante influencia de las emociones en estas funciones, y méas cuando hay ciertas
evidencias de que éstas juegan un papel fundamental en las atribuciones consideradas
esenciales para la inteligencia en los humanos [18]. Por ello, este nuevo enfoque indica una
clara necesidad de reconsideracion del rol de las emociones en los ordenadores.

En este contexto, y en el intento de las computadoras de identificar el estado afectivo
de un individuo, el sistema de reconocimiento ideal deberia reunir las capacidades visuales
y auditivas para capturar las expresiones faciales, los gestos y la entonacion vocal con el
fin de ser lo mas riguroso posible. De forma adicional, otros aspectos que podrian enri-
quecer el resultado de la decision final son la lectura de la temperatura corporal a través
de la radiacién infrarroja que emiten los cuerpos humanos, la medicién de la actividad
electrodérmica o la conductancia de la piel y el pulso [66].

Por lo tanto, es muy importante para la inteligencia afectiva artificial desarrollar formas
de medir y aunar adecuadamente estas modulaciones, ya que pueden conducir a una mejor
comprensiéon del estado emocional del sujeto. A pesar de ello, en este proyecto tan sélo
se profundizara en el reconocimiento de las expresiones faciales, que individualmente se
constituye como el médulo de mayor entropia desde el punto de vista de la identificacién
emocional.

2.1.1. Reconocimiento de Expresiones Faciales

Paul Ekman, la principal autoridad de las expresiones faciales en el ambito de la psi-
cologia, ha argumentado la existencia de seis emociones basicas (ira, asco, miedo, alegria,
tristeza y sorpresa) |16], mostradas en la [Figura 2-1] Cada una de ellas tiene un conjunto
de patrones tnicos en el movimiento muscular facial. Estos patrones, asi como su estudio
detallado e identificacion, posteriormente han sido integrados en un sistema de codificacién
facial (FACS) [I7], el cual proporciona las técnicas necesarias para asociar los musculos



Figura 2-1: Emociones universales propuestas por Paul Ekman (de izquierda a derecha:
miedo, ira, tristeza, alegria, asco y sorpresa) [16].

del rostro a su espacio emocional correspondiente. De hecho, gran parte de los intentos de
automatizar el reconocimiento de las expresiones faciales, capaces de ofrecer una identifi-
cacién automatica y en tiempo real a partir de un anélisis tridimensional de la cara del
sujeto, se basan en este sistema [48§].

Por otro lado, en los tltimos anos, y gracias principalmente a la irrupcién y al enorme
progreso que ha experimentado el campo del aprendizaje profundo y automéatico en el
ambito del reconocimiento visual [40], se han comenzado a desarrollar nuevas técnicas y
métodos de identificacion de las expresiones faciales. Este hecho, ademas, ha supuesto un
nuevo punto de inflexién en este entorno dados los espectaculares resultados obtenidos
gracias a la implementacién de estos nuevos modelos, cuya eficacia y rendimiento se van a
intentar analizar y reproducir en este proyecto.

Por ultimo, cabe destacar que actualmente ninguno de los modelos anteriormente des-
critos pretende reconocer las emociones subyacentes (una sonrisa forzada, por ejemplo),
centrandose la identificacion tan solo en la expresion del rostro del sujeto en un instante
determinado.

2.2. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético es una rama de la inteligencia artificial y puede definirse
como un area de estudio que proporciona a las computadoras la capacidad de aprender,
sin éstas estar explicitamente programadas [57]. De esta forma, mediante los variados
algoritmos de aprendizaje automatico es posible generar un resultado, generalmente un
conjunto de predicciones o decisiones, a partir de diversos datos de entrada sin la necesidad
de agregar nuevas lineas de codigo al sistema inicial.

En lo que respecta al proceso de aprendizaje del modelo en si, es posible distinguir tres
categorias por las que se rige este procedimiento y cuya clasificacion esta basada en el tipo
o en la existencia de retroalimentaciéon durante el entrenamiento:

= Aprendizaje supervisado. Se caracteriza por la recepcién de un conjunto de en-
tradas etiquetadas, las cuales son atribuidas a la clase de pertenencia correspondiente
gracias al algoritmo de aprendizaje pertinente. En este proceso de asignacién el mo-
delo va adaptandose o modificando sus parametros con el fin de ofrecer un mejor
rendimiento.

= Aprendizaje no supervisado. En este caso se recibe un conjunto de entradas sin
etiquetar, por lo que el modelo intenta aprender de estos datos de entrada mediante
la exploracion de los patrones existentes en ellos.

= Aprendizaje por refuerzo. Se distingue por implementar un sistema de recom-
pensa o castigo en funciéon de las decisiones que un agente de software ha tomado en
un entorno dado para alcanzar un objetivo concreto.
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Figura 2-2: Imagen de una neurona biologica (izquierda) y el modelo matematico que
intenta reproducir superficialmente su funcionamiento (derecha) [32].

Particularmente en este proyecto y tal y como se podra comprobar durante los siguientes
capitulos, el planteamiento del problema del reconocimiento de emociones desde el punto
de vista de las herramientas y de los conjuntos de datos empleados en este trabajo implica
un acercamiento hacia la utilizacién de técnicas de aprendizaje supervisado.

2.2.1. Redes Neuronales Artificiales

El aprendizaje supervisado tiene un conjunto de herramientas enfocadas a resolver
problemas dentro de su dominio, siendo una de ellas, precisamente, las Redes Neuronales
Artificiales (ANN).

Estas redes son un modelo computacional vagamente inspirado en las redes neuronales
biologicas que constituyen los cerebros humanos [70] y cuya analogia con el modelo mate-
matico se puede observar en la [Figura 2-2] Cada una de estas neuronas recibe una serie
de senales de entrada en sus dendritas y produce determinadas senales de salida que son
trasladadas a lo largo del axdn, el cual posteriormente se bifurca y se conecta a través de la
sinapsis a las dendritas de otras neuronas. En el modelo computacional, por su parte, las
sefiales que se desplazan a lo largo de los axones (z;) interactian de forma multiplicativa
(w; - ;) con las dendritas de otras neuronas en funcion de las fuerzas sinapticas (los pesos
w;), que son precisamente los elementos aprehensibles de los algoritmos de aprendizaje
automatico. Estos pesos, por lo tanto, son los que controlan la intensidad y la direccién
(sinapsis excitatoria —peso positivo— o inhibitoria —peso negativo—) de influencia de una neu-
rona sobre otra. En el modelo biologico, las dendritas trasladan estas senales provenientes
de otras neuronas al cuerpo celular, donde su suma da lugar a un potencial excitatorio
postsinaptico, que en caso de superar un determinado umbral causard la generaciéon de
un impulso eléctrico o potencial de accidén que serd enviado a largo del axén de la propia
neurona. Este proceso en el modelo computacional es menos complejo al considerar que la
informacioén se encuentra tan sélo en la frecuencia de disparo del potencial de acciéon. En
base a esta interpretacion, la descarga de una neurona artificial se modela con una funcién
de activaciéon no lineal que representa la frecuencia de los impulsos a lo largo del axon, es

n
decir, se toma como entrada la intensidad de la senial después de la suma (> w;-2; +b) y

se normaliza, tipicamente, segin el tipo de funciéon de activacion, obteniénld(;)se una salida
acotada. Cabe destacar que el parametro b, ignorado en los proximos capitulos por razo-
nes de simplificacion, es necesario para evitar interrupciones en el proceso de aprendizaje
cuando las entradas inyectadas (z;) son nulas.

Una ANN, por lo tanto, es una red estratificada de estas neuronas artificiales, pudiendo
consistir en una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida [19]. Las estructuras
més basica de una ANN;, el perceptron y el perceptron multicapa (MLP), que permite
resolver problemas que no son linealmente separables, se representan en la
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Figura 2-3: Topologia de un perceptron simple (izquierda) [73] y de un MLP con una capa
oculta (derecha) [29].

En definitiva, una ANN es un conjunto de funciones que realizan una prediccion que es
expresada, generalmente, como una distribucién de probabilidad para todas las etiquetas.
Esta predicciéon, posteriormente, es cuantificada con respecto al valor real correspondiente,
obteniéndose una funcién de error o de pérdidas, la cual es utilizada para actualizar los
pesos de las distintas capas con el fin de mejorar la prediccion global. Esto se lleva a cabo,
tradicionalmente, mediante el método de propagacion hacia atras de errores o retropropa-
gacién y cuyas caracteristicas se analizaran en profundidad en la [Subseccion 2.4.7]

En cuanto al contexto histérico, las unidades neuronales fueron reconocidas por primera
vez como elementos funcionales del sistema nervioso a finales del siglo XIX a través del
trabajo de Santiago Ramoén y Cajal. Mediante su estudio, gracias al cual obtuvo el Premio
Nobel, propuso que estas células discretas interconectadas establecian una red compleja
para la transmisién de la informacién. Esta descripciéon se conoce como la doctrina de la
neurona y es el modelo aceptado a dia de hoy en neurofisiologia.

Posteriormente, estas redes, pese a formularse como un modelo para la realizaciéon de
célculos matematicos en la década de los cuarenta [43], no fueron implementadas como
tales hasta finales de los cincuenta, cuando fue presentada la arquitectura més simple de
las ANN: el perceptron [54]. Este estaba formado por una serie de capas que contaban
con un nimero determinado de nodos, cada uno de los cuales, excepto los de la entrada,
representaban justamente a una neurona bioldgica. Ademaés, fue en este articulo en el que se
introdujo precisamente la técnica de aprendizaje supervisado denominada retropropagaciéon
para entrenar las redes neuronales artificiales.

A pesar de este gran paso, las limitaciones computacionales y de hardware de la época
(también existentes hoy en dia), asi como un enfoque de la investigacion en inteligencia
artificial hacia las representaciones simbolicas de los problemas, hizo que no fuera hasta
principios de la década de los noventa cuando estas redes neuronales artificiales volvieran a
cobrar protagonismo. Los responsables de ello fueron diversas publicaciones de una serie de
modelos que explotaban las ANN, como la NETtalk [58], que mediante el aprendizaje au-
tomético fue capaz de aprender a leer en voz alta, o la ANN de miltiples capas desarrollada
por Yann LeCun [38], que permitia el reconocimiento de digitos escritos a mano tomados
de los codigos postales. Esta tltima publicacién, de hecho, fue la pionera en integrar el
reconocimiento de imégenes y el aprendizaje automético en un mismo modelo, ademas de
introducir una serie de conceptos que posteriormente serian clave en el desarrollo de las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), tales como la asignacion de objetos segin sus
caracteristicas a una serie de clases o la comparticiéon de los pesos.

Cabe destacar que durante esta década muchos investigadores preferian utilizar las
Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) en las tareas de aprendizaje supervisado, cu-
ya simplicidad y resultados eclipsaban a las ANN. Sin embargo, esta situacién cambiaria
drasticamente a partir del afio 2010, cuando el desarrollo de potentes y asequibles herra-




mientas de software y de hardware, junto con la existencia de una enorme cantidad de
datos a explotar, posibilitaron la realizaciéon de calculos extremadamente grandes sobre
modelos complejos, obteniéndose unos resultados sin precedentes y que marcarian el auge
del aprendizaje profundo.

2.3. Aprendizaje Profundo

El dltimo resurgimiento de las ANN se conoce como aprendizaje profundo, término
cuya definicion puede englobarse en los siguientes puntos estrechamente relacionados [13]:

= Es una clase de técnicas de aprendizaje automatico que permite la explotacién de
un gran numero de capas que procesan la informacién de forma no lineal para la
extraccion, transformacion, anélisis y clasificacion de patrones.

= Es un subcampo dentro del aprendizaje automético basado en algoritmos cuya fun-
cion es aprender los multiples niveles de representacion de la informacion de la entrada
con el fin de poder modelar relaciones complejas entre los datos en una arquitectu-
ra profunda, definiéndose los conceptos del nivel superior a partir de los del nivel
inferior.

= Es una nueva &rea de investigaciéon del aprendizaje automético introducida con el
objetivo de acercar este subcampo de las ciencias de la computaciéon a uno de sus
objetivos originales: la inteligencia artificial.

Estas técnicas y métodos que permiten aprender determinadas caracteristicas por si
mismos a partir de representaciones sencillas han tenido un especial éxito en campos como
la visién por computador, el procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento auto-
maético de voz. En el area del reconocimiento visual artificial, por ejemplo, una ANN puede
alimentarse con los pixeles de una imagen, determinando posteriormente el algoritmo de
aprendizaje si esta especifica combinacion representa cualquier caracteristica particular que
es repetida a través de una o varias imagenes.

Por otro lado, el hecho de que hoy en dia ya no se emplee el término de ANN, sino
el de aprendizaje profundo, se debe principalmente al impulso que recibi6 el campo de la
inteligencia artificial gracias al trabajo de Geoffrey Hinton. Fue precisamente su publicacién
de 2012 sobre el reconocimiento automatico de voz [25], con la colaboracion de los grupos de
investigacion de la Universidad de Toronto, Micrososft Research, Google Research e IBM
Research, la primera que contenia una implementacién directa en el &mbito industrial de
las técnicas de aprendizaje profundo.

En lo que respecta al 4&mbito de la visién por computador, el punto critico también
llegaria de la mano de Hinton dentro del contexto del Desafio del Reconocimiento Visual
a Gran Escala (ILSVRC) [56]. Esta competiciéon consiste en evaluar el desempenio de los
modelos de los participantes en la clasificaciéon de 100000 fotografias etiquetadas a mano
con la presencia o ausencia de 1000 categorias de objetos diferentes. Su creacion en 2010,
asi como de la base de datos ImageNet utilizada para el entrenamiento, tenfan como ob-
jetivo motivar la investigacién de software enfocado al campo del reconocimiento visual.
De hecho, el avance experimentado tan s6lo dos anos después de la aparicion del ILSVRC
es considerado ampliamente como el comienzo de la revolucién del aprendizaje profundo,
tanto en el entorno de investigacion de la inteligencia artificial como en el de la industria
tecnologica [15]. Este progreso estuvo marcado por la presentacion, por parte de Alex Kriz-
hevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton, de un modelo capaz de reducir a la mitad la tasa
de error existente en ese momento [37]. El sistema desarrollado combinaba varios elemen-
tos criticos que se convertirian en los pilares fundamentales de los modelos de aprendizaje
profundo: el entrenamiento mediante las Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs), las
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Figura 2-4: Tasa de error de la entrada ganadora del ILSVRC (linea roja) y ntumero cre-
ciente de entradas que usan GPUs cada ano (barras verdes).[0]

Redes Neuronales Convolucionales (CNN), el empleo de la Unidad Lineal Rectificada (Re-
LU) y del método para evitar el sobreentrenamiento, conocido como dropout.

2.3.1. Empleo de las Unidades de Procesamiento Grafico

Probablemente el componente mas relevante e influyente dentro del explosivo progreso
del aprendizaje profundo haya sido el uso de las Unidades de Procesamiento Grafico en el
entrenamiento de los modelos disenados.

Las GPUs son esencialmente calculadoras de coma flotante cuya arquitectura paralela
de miles de ntucleos ofrece la posibilidad de manejar multiples tareas simultaneamente.
Esta capacidad de paralelizacion, precisamente, es la que ha sido ampliamente explotada
por los algoritmos de aprendizaje profundo en la realizacién de operaciones vectoriales y
matriciales, logrando una reduccion de los tiempos de entrenamiento en unas 10 — 20 veces
[40]. Esto ha posibilitado, a su vez, el entrenamiento de modelos significativamente mas
complejos o profundos y por lo tanto, la obtenciéon de tasas de error cada vez méas bajas.

El desarrollo experimentado y su influencia pueden apreciarse en la que
muestra como los resultados del ILSVRC van mejorando a medida que se populariza el
uso de las GPUs. Destaca también la caida precipitada del afio 2012 propiciada por la
implementacion de la red AlexNet, modelo que se ha descrito brevemente en el apartado
anterior y que ha revolucionado el reconocimiento e identificacién visual, siendo especial-
mente relevante en este proyecto.

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las investigaciones sobre la corteza visual animal, cuyos primeros estudios trascenden-
tales datan de 1968 con la publicacion de Hubel y Wiesel sobre los campos receptivos y
la arquitectura funcional del cortex visual de los monos [26], estan estrechamente relacio-
nadas con el desarrollo de las redes neuronales convolucionales. Fue precisamente en este
estudio en el que se describié por primera vez como las sefiales obtenidas por los ojos son
procesadas por parcelas visuales en el neocértex para generar detectores de bordes, de
movimientos, de profundidad y de color, construyendo bloques de la escena visual.
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Figura 2-5: Una ANN ordinaria de 3 capas (izquierda) y una CNN (derecha) [32].

Una de las primeras implementaciones inspiradas en este estudio fue el Neocognitron
[20]. Este modelo de red neuronal intentaba imitar el funcionamiento de los dos tipos de
células introducidas en el anterior documento: las células simples, que responden princi-
palmente a bordes y a lineas de orientaciones particulares y las células complejas, que
presentaban campos receptivos més grande e invariancia local. A pesar de todo ello, este
modelo presentaba un importante inconveniente en el proceso de aprendizaje al no haber-
se desarrollado, por aquella época, un método para ajustar los valores de los pesos con
respecto a una medida de error para toda la red, como la retropropagaciéon. Esta técnica
de propagacion hacia atras de errores, analizada en [Subseccion 2.4.1] no fue implementada
en el entrenamiento de las ANN hasta 1985, cuando se publico el trabajo de Rumelhart,
Hinton y Williams [55].

A partir de este momento se llevaron a cabo numerosas implementaciones con aplica-
ciones practicas empleando la propagacion hacia atras de errores para entrenar las CNN,
siendo Yann LeCun con su clasificador de digitos escritos a mano (MNIST) [38] el pionero
e inspirando, ademas, gran parte de las investigaciones futuras.

En cuanto a las redes neuronales convolucionales en si, éstas son muy similares a las
redes neuronales ordinarias tratadas en la [Subseccion 2.2.1F estan formadas por neuronas
que tienen pesos que se pueden aprender, reciben entradas a las que se aplica un producto
escalar y opcionalmente una funcién no lineal, y obtienen, en la dltima capa, la puntua-
cion de pertenencia a una determinada clase. La principal diferencia, por lo tanto, es que
las arquitecturas convolucionales suponen explicitamente que las entradas son iméagenes,
haciendo que las operaciones sean més eficientes y reduciendo inmensamente la cantidad
de parametros en la red [32]. Ademaés, las capas de una CNN tienen neuronas dispuestas
en las 3 dimensiones: anchura, altura y profundidad, volumen que coincide, precisamente,
con las dimensiones en pixeles (ancho y alto) y el modelo de color (profundidad), tradicio-
nalmente RGB, de una imagen. Asimismo, las neuronas de una determinada capa de una
CNN solo estan conectadas a una pequena region de la capa anterior, en lugar de a todas
las neuronas de una manera absolutamente conectada, como ocurria en las ANN. Es por
ello que al final de la arquitectura de una CNN la imagen completa de la entrada se reduce
a tan solo un vector de puntuaciones de pertenencia a una determinada clase dispuesto a lo
largo largo de la dimensién de profundidad, tal y como se puede observar en la

En definitiva, una CNN simple es una secuencia de capas que se encargan de trans-
formar un volumen de activacién en otro diferente a través de una funcion diferenciable.
Generalmente, y particularmente en este proyecto, son utilizadas principalmente las capas
descritas en (capas convolucionales, de agrupacion o pooling, integramente co-
nectadas, etc.), con cuyo apilamiento sucesivo se va a pretender formar una arquitectura
neuronal convolucional completa.

Algunas de estas arquitecturas, especialmente las mas relevantes en el contexto de este
proyecto, se enumeran a continuacion:

» LeNet [39]. Las primeras aplicaciones exitosas de las CNN fueron desarrolladas por
Yann LeCun en la década de 1990. Entre ellas, la mas conocida es la arquitectura



LeNet, que se utilizé para leer los digitos de los codigos postales.

» AlexNet [37]. La publicacion con la que se popularizo el uso de las CNN en el campo
de la visiéon por computador fue la ya nombrada anteriormente AlexNet. Este modelo
se present6 al desafio ILSVRC de ImageNet en 2012, superando al segundo finalista
con una diferencia de méas del 10 % en la tasa de error. En cuanto a su arquitectura,
era muy similar a LeNet, con la diferencia de que presentaba capas convolucionales
més profundas, mas grandes y apiladas unas sobre otras, cuando lo comun era tener
capas convolucionales seguidas inmediatamente de capas de agrupacion.

» GoogLeNet [64]. El ganador del ILSVRC 2014 fue una CNN desarrollada por el
grupo de investigacion de inteligencia artificial de Google. Su principal contribuciéon
fue la introduccién de un modelo con el que se consiguié reducir drasticamente la
cantidad de pardmetros en la red, pasando a contar con tan sélo 4 millones, un
nimero més que razonable teniendo en cuenta los 60 millones de la red AlexNet.
También cabe destacar las posteriores versiones de GoogleNet desarrolladas, como
Inception-v3 e Inception-v4, que, como se vera en el son fundamentales
en el presente proyecto.

» VGGNet [59]. Obtuvo el segundo puesto en el desafio ILSVRC 2014, aportando y
desarrollando la idea de que la profundidad de la red es un componente critico para
la obtencién de buenos resultados. Sin embargo, a pesar de haber alcanzado una tasa
de error méas que razonable, este modelo presentaba una importante desventaja al
contar con casi 140 millones de parametros, haciéndolo muy costoso de entrenar y
requiriendo, ademés, mucha memoria.

» ResNet [24]. Esta red residual fue la vencedora del ILSVRC 2015 al implementar
una serie de conceptos clave como las conexiones directas entre capas no contiguas
v la normalizacién por lotes, lo que ademés de acelerar la evaluaciéon del modelo,
favorecia la prevencion del sobreaprendizaje. Actualmente, de hecho, las ResNet o sus
variaciones son la opcién predeterminada para implementar las CNN en la practica
[63].

2.4.1. Retropropagacion

El procedimiento de la retropropagacion para calcular el gradiente de una funcién de
pérdidas con respecto a los pesos, posteriormente actualizados, de una serie de modulos
multicapa no es mas que una aplicacién practica y recursiva de la regla de la cadena para
derivadas [40]. La idea clave es que el gradiente de la funcién objetivo con respecto a la
entrada se calcula en la salida y se distribuye hacia atras a través de las distintas capas
de la red, tal y como puede apreciarse en la De esta manera, la ecuacién de
la retropropagaciéon puede aplicarse repetidamente para propagar los gradientes a través
de todos los médulos, desde la parte superior, donde la red genera una prediccién deter-
minada, hasta la parte inferior, donde es alimentada la entrada con datos externos. Esta
propagacion, sin embargo, no es uniforme, sino que cada una de las neuronas de las capas
ocultas tan sélo recibe una fraccién de la senal total de error correspondiente a la contribu-
cién relativa que aporta a la salida original. Posteriormente, una vez que estos gradientes
analiticos se calculan, son utilizados para realizar una actualizaciéon de los parametros de
la red mediante un optimizador. Hay numerosos enfoques para realizar esta actualizacion,
discutidos en la [Subseccién 2.4.21

El pseudocodigo completo de este proceso se explica detalladamente en el
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Figura 2-6: Ecuaciones utilizadas para calcular las salidas o predicciones de una red neu-
ronal con dos capas ocultas y una capa de salida (izquierda) y las ecuaciones empleadas
en la retropropagacion si la funcion de pérdidas para cada una de las unidades neuronales
es 3 - (y — t1)%, donde t; es el valor objetivo (derecha) [40].

2.4.2. Actualizaciéon de parametros

Actualmente, los dos métodos méas empleados y recomendados para realizar la actuali-
zacion de parametros, con el objetivo de encontrar una serie de pesos w; ; que minimicen
la funciéon de pérdidas, son el Descenso Estocastico del Gradiente (SGD) con Nesterov
Momentum y la Estimacion del Momento Adaptativo (Adam) [32].

Descenso Estocastico del Gradiente con Nesterov Momentum

La forma mas simple y comtn de llevar a cabo la optimizacion es, precisamente, me-
diante SGD, que permite modificar los parametros en la direccién negativa del gradiente
(Ecuacion 2.1)), al apuntar éste en la direccion del maximo en cada uno de los puntos
evaluados, con el fin de minimizar la funcién de pérdidas.

Wt = Wg—1 — A Vf(wt_l) (21)
donde w; = peso en un instante determinado,

A > 0 es la tasa de aprendizaje

Los métodos Momentum, por su parte, presentan un enfoque que ofrece mejores tasas de
convergencia, ya que emplean el gradiente para actualizar los parametros de una forma més
efectiva al acumular velocidad en las direcciones que reducen continuamente la funcién de
pérdidas, tal y como se muestra en la

v = - V1 — AV f(wi—1) (2.2)
Wy = Wi—1 + V¢
donde v = vector de velocidad,

w € 10, 1] es el momento lineal

Nesterov Momentum, a su vez, también goza de mayores garantias teéricas de conver-
gencia, funcionando ligeramente mejor en la practica que el método Momentum estandar

[61]. En la [Figura 2-7| se puede observar la comparacion, haciéndose evidente el aumento
de la eficacia de este tltimo procedimiento representado mediante la que da
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salto marcado por el
w gradiente de la posicion
t+1 actualizada
salto marcado salto marcado Wi41
por el momento por el momento
salto realizado
salto realizado
V f(we)
>
Wt salto marcado Wt
por el gradiente

Figura 2-7: Actualizacion Momentum (izquierda) y actualizacion Nesterov Momentum (de-
recha) [32].

primero los saltos en la direcciéon del gradiente acumulado anterior para posteriormente
calcular el gradiente en la posicién actualizada y realizar una correccién.

Wsalto
—TN—
Vg =p V-1 — A V(w1 + - vi—r) (2.4)
Weorregido
Wt = Wi—1 + U (25)

Estimacion del Momento Adaptativo

Al contrario que el método del descenso estocastico del gradiente, que permite mani-
pular la tasa de aprendizaje de forma global e idéntica para toda la red, Adam adapta la
tasa de aprendizaje a cada uno de los parametros presentes en el modelo. En el articulo
que describe este algoritmo, los autores exponen a Adam como la combinacién de dos de
las extensiones de SGD [35]:

» Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), el cual presenta una tasa de
aprendizaje adaptativa por pardmetro que mejora el rendimiento de sistemas con
gradientes dispersos, como es el caso de los problemas de vision por computador.

» Propagacion del Valor Cuadratico Medio (RMSProp), que también explota
las tasas de aprendizaje adaptativas, basadas en este caso en el promedio de las
magnitudes recientes de los gradientes, lo que proporciona buenos resultados para
problemas ruidosos.

De esta forma, Adam, ademéas de almacenar un promedio del primer momento (media
de medias), como en RMSProp, también utiliza el promedio de los segundos momentos de
los gradientes (la varianza) para la actualizacion de los pardmetros, proceso que se rige por

la [Ecuacion 2.101

my = Br-my—1+ (1 —P1) - Vf(wi1) (2.6)
v =P o1+ (1= B2) - V2f(wi1) (2.7)
iy =my/(1— 1) (2.8)
b = v/ (1= B3) (2.9)
wr =wi—1 — X-my/(\/ 0 + €) (2.10)

donde A > 0 es la tasa de aprendizaje,
my v v; = estimaciones del primer y segundo momento,

m; y Uy = estimaciones del primer y segundo momento corregidas
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De forma especifica, este algoritmo englobado en la calcula en primer lugar
un promedio exponencial del gradiente (m;) y del gradiente cuadrado (v;), cuyas tasas de
descenso son controladas mediante los parametros 81 y 2. Por otro lado, como m; y v son
inicialmente nulos, es necesario aplicarles una correccién para evitar su sesgado hacia cero,
especialmente notable durante las primeras iteraciones. Tras ello, se realiza la actualizacién
de los parametros de manera analoga al método del descenso estocastico del gradiente.

2.5. Trabajos Relacionados

La tarea del reconocimiento de expresiones faciales puede abordarse desde multiples
puntos de vista, abarcando areas como el procesamiento de senales, la visién por compu-
tador o el aprendizaje automatico. Precisamente la combinacién de estas técnicas es la que
ofrece el entorno idéneo para el desarrollo e implementacion de los sistemas de identificaciéon
de emociones.

En estas circunstancias, es destacable la labor del grupo de investigaciéon comercial
Affectiva, que es el lider mundial en reconocimiento de emociones. Su metodologia se basa
en técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la detecciéon y seguimiento de rostros,
a la transcripcion de conversaciones, a la deteccion de la voz y a la clasificacién de las
emociones a partir de las expresiones faciales y del habla. Ademés, cabe destacar que los
servicios ofrecidos por esta compania son independientes de factores culturales o regionales
dada la extension de sus bases de datos [71], contando, por ejemplo, con casi 6 millones
de representaciones faciales de 75 paises diferentes. Este ntimero es extraordinariamente
elevado teniendo en cuenta que la mayoria de los conjuntos de entrenamiento ptublicos ni
si quiera alcanzan las 50000 iméagenes.

En lo que respecta a un enfoque mas similar a lo desarrollado en este escrito, tanto
por el uso de la misma base de datos (FER-2013 [30], analizada en profundidad en la
[Subseccion 3.3.3) como por la metodologia empleada, es necesario senalar las siguientes
implementaciones:

= Reconocimiento de Expresion Faciales utilizando Redes Neuronales Con-
volucionales: Estado del Arte [53]. Este modelo, que actualmente esta recono-
cido como el estado del arte en el ambito del desafio FER-2013, es el resultado de
la superacion de una serie de cuellos de botella de los sistemas convolucionales (irre-
gularidad de los datos, profundidad de la red, etc.). Su arquitectura estd formada
por un conjunto de CNNs ensambladas y basadas en modelos actuales y profundos
(VGG, Inception y ResNet), asi como por una serie de médulos de preprocesamiento
que extraen distintos puntos de referencia de interés, igualan el histograma o realizan
ajustes lineales a los datos de entrada. La precisiéon alcanzada por este sistema sobre
el conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013, sin otros entrenamientos
auxiliares anteriores, ha sido de 75.20 %.

» Aprendiendo los Rasgos de las Relaciones Sociales a partir de Iméagenes
Faciales [76]. El modelo aqui descrito desarrolla una serie de técnicas de clasifica-
cion y extraccion de caracteristicas basadas en una CNN convencional y una capa
adicional y paralela al modelo cuya influencia recae tnicamente en la capa de deci-
sion. Mediante esta implementacién tan peculiar se pretende fusionar los datos de
miltiples fuentes y conseguir, de esta forma, una aproximacion espacial de las repre-
sentaciones de los rostros aprendidos de clases afines. El rendimiento obtenido fue de
75.10 %.

» Aprendizaje Profundo utilizando Maquinas de Vector de Soporte [67]. El
sistema presentado en este documento fue precisamente el ganador del desafio de re-
conocimiento de expresiones faciales (FER-2013) con una tasa de acierto de 71.16 %.
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Se caracteriza principalmente por combinar las redes neuronales y las SVM, minimi-
zando, por lo tanto, una funcién de pérdidas basada en los margenes de decision en
lugar de la entropia cruzada.

s Clasificaciéon de Emociones con Aumento de Datos mediante Redes Ge-
nerativas Antagonicas [78]. La técnica propuesta en este articulo surge como
resultado del estancamiento de los avances en el reconocimiento de expresiones facia-
les debido a las limitaciones de las bases de datos piuiblicas existentes. Por ello, para
complementar el conjunto de entrenamiento se ha propuesto una Red Generativa
Antagoénica de Ciclo Consecuente (CycleGAN) [77] con la que se consigue aumentar
la variedad de datos, asi como los margenes entre clases semejantes. Los resultados
empiricos han mostrado que es posible obtener un aumento de entre el 5% y el 10 %
en la tasa de acierto empleando estas técnicas.

= Redes Neuronales Convolucionales para la Clasificacion de Emociones y
Género en Tiempo Real [2]. En este documento se expone un marco de imple-
mentaciéon consistente en una red neuronal convolucional que realiza las tareas de
deteccion de rostros, clasificacion de género y prediccién de emociones en tiempo
real. La red propuesta esta inspirada en la arquitectura Xception [10], que combina
modulos convolucionales separables en profundidad y médulos residuales. La preci-
sién obtenida sobre el conjunto de evaluacién de expresiones faciales FER-2013 ha

sido de 66 %.

Como puede observarse, dada la estandarizaciéon de la evaluacion de todos estos modelos
debido a las caracteristicas de la base de datos empleada, dividida en tres subconjuntos
(entrenamiento, validacion y evaluacion), los resultados que se van a presentar a lo largo
de este proyecto van a poder compararse de forma directa con las tasas anteriormente
mencionadas.
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Capitulo 3

Marcos de Implementaciéon

Actualmente hay una gran cantidad de entornos de trabajo desarrollados exclusivamen-
te para el aprendizaje profundo. Algunos de los méas populares son TensorFlow, Theano,
Calffe, Keras o PyTorch. En el caso particular de este proyecto y tal como se expondra a lo
largo de este capitulo son usados basicamente dos: Keras y Tensorflow, dado que son los
maés versétiles al ofrecer la mayor cantidad de herramientas que simplifican notablemente
las implementaciones y los que permiten una integracién mas directa con otras plataformas
como Google Cloud u OpenCV.

También cabe mencionar que cada uno de estos entornos emplea el lenguaje de progra-
macién interpretado Python como interfaz de programacion front end, lo que lo convierte
en el escenario mas extendido para el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automéatico.
Ademas, Python es capaz de combinarse con lenguajes de programacion de bajo nivel como
C o C++, que actiian generalmente como back end.

3.1. Keras y TensorFlow

Keras es una Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) de redes neuronales de
alto nivel, escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. Esta altima, por su
parte, es una biblioteca de software de codigo abierto desarrollada por el departamento de
inteligencia artificial de Google para la computacion numérica de alto rendimiento con la
capacidad de implementarse y ejecutarse utilizando miltiples Unidades de Procesamiento
Central (CPUs), Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs) y Unidades de Procesamiento
Tensorial (TPUs).

La decision del empleo de estas dos herramientas, concretamente de Keras sobre Ten-
sorFlow, radica en que su combinacién proporciona un entorno modular, extensible y facil
de usar, ofreciendo un gran ntimero de utensilios de aprendizaje profundo. En este con-
texto, Keras facilita tanto las herramientas para desarrollar las arquitecturas neuronales,
como el medio y los métodos para entrenar los modelos. Ademés, en lo que respecta al
campo del reconocimiento visual, pone a disposicién de la comunidad una gran variedad
de modelos pre-entrenados con distintas bases de datos y que pueden emplearse para la
prediccion, la extraccion de caracteristicas y la afinacion de otros sistemas que planteen
problemas similares. De hecho, la existencia de estos modelos, que son reconocidos como
los estados del arte dentro de su ambito, simplifica notablemente la implementacién de
técnicas como la transferencia de aprendizaje, tratada en el

3.2. Google Cloud Plataform

Google Cloud Platform es una plataforma que ofrece un conjunto de servicios modu-
lares de computaciéon en la nube, entre los que destacan el almacenamiento de datos, el
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: , B/W Memoria
Memoria Ncleos Memoria | disponible
Qu?inDéiooo 3 GB GDDR5 | 768 | 134 GB/s -
NVIDIA
Tesla K80 12 GB GDDR5 2496 240 GB/S 1-52GB
NVIDIA
Tesla P100 16 GB HBM2 3584 732 GB/S 1-104 GB

Tabla 3.1: Comparacion entre las GPUs empleadas durante el desarrollo del proyecto.

anélisis de datos y el aprendizaje automatico. Dentro de este tltimo punto, se van a utilizar
bésicamente tres herramientas:

= Cloud Machine Learning Engine. Es un servicio que proporciona un entorno
de implementacién de modelos complejos de aprendizaje automaético, permitiendo
ejecutar aplicacion desarrolladas sobre TensorFlow con ciertas alteraciones. Concre-
tamente, mediante este servicio es posible realizar tareas previas de procesado de
datos, entrenar modelos de aprendizaje profundo y evaluar sistemas existentes.

La GPU empleada por este servicio y la tnica ofrecida actualmente es la NVIDIA
Tesla K80.

= Compute Engine — Cloud Datalab. Este producto permite desarrollar proyectos
en maquinas virtuales escalables de alto rendimiento y ejecutarlos en las infraestruc-
turas de Google. El medio especifico que se utiliza es Cloud Datalab, que es una
herramienta interactiva que posibilita la exploracion, el anélisis y la visualizacion de
datos, asi como el desarrollo de modelos de aprendizaje automético en notebooks con
Python y TensorFlow.

En este caso se dispone de una GPU méas potente, la NVIDIA Tesla P100, que
permite superar las limitaciones de memoria impuestas por el servicio Cloud Machine
Learning Engine.

= Cloud Storage. Es el sistema de almacenamiento de la plataforma Google Cloud.
Abarca tareas relacionadas tanto con el suministro, el archivado y el analisis de datos,
como con el aprendizaje automatico. En este proyecto su utilizacién se centra en el
guardado de los puntos de control de los modelos, asi como en el almacenamiento
de los registros y métricas que permiten analizar el estado del entrenamiento o del
aprendizaje en tiempo real.

El uso de esta plataforma para la afinacion de los modelos propuestos en el
tiene como finalidad la reducciéon de forma abrupta del tiempo de aprendizaje. De hecho,
empleando las herramientas anteriormente descritas se ha corroborado personalmente un
incremento de la velocidad de entrenamiento de entre 6 y 7 veces con respecto a la utiliza-
cion de un computador con una GPU NVIDIA Quadro K4000 (gama alta del afio 2013) y
de hasta 30 veces en comparacion con el desempeno obtenido por un computador portatil
personal que carece de unidades de procesamiento grafico. Las comparaciones entre estos
equipos puede verse en la

Por ultimo, hace falta mencionar que la eleccion de Google Cloud Plataform en favor de
otros servicio de computacion en la nube, como Amazon Web Services o Microsoft Azure,
ha estado motivada principalmente por razones econémicas y de soporte ya que Google
es el proveedor que ofrece la mayor variedad de servicios dentro de su periodo de prueba
gratuito.
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Figura 3-1: Imégenes extraidas de la base de datos FER-2013 [53].

3.3. Bases de Datos

En el proceso de desarrollo del sistema de reconocimiento de emociones de este proyecto
se emplean, directa o indirectamente, tres tipos de bases de datos distintas. Por un lado se
hace uso de los conjuntos de datos ImageNet [12] y VGGFace2 [9], que son precisamente
los aprendidos por los modelos pre-entrenados ofrecidos por Keras. Por el otro destaca
FER-2013 [30], que es la base de datos mediante la cual se va a realizar el afinamiento de
los sistemas iniciales para dotarlos de la capacidad de reconocer expresiones faciales.

3.3.1. ImageNet

ImageNet es una base de datos visual enfocada en la investigacion de software para
el reconocimiento de objetos visuales y compuesta por tres subconjuntos de datos: entre-
namiento (1.2 millones de imégenes), validacion (50000 imagenes) y evaluacion (100000
imégenes). Estas fotografias, recopiladas de Flickr y otros motores de busqueda, estan eti-
quetadas a mano indicando la presencia o ausencia de 1000 categorias de objetos, los cuales
abarcan ambitos tan diversos como razas de perro, especies de plantas u hongos, distintos
objetos cotidianos o personas.

Esta amplitud, heterogeneidad y no superposiciéon de clases es la que ha convertido
precisamente a ImageNet en el punto de referencia para los algoritmos de clasificacién de
iméAgenes, dominados por las redes neuronales convolucionales y las técnicas de aprendizaje
profundo desde 2012. Por esta razon, de hecho, gran parte de los modelos que mejor
rendimiento han obtenido con esta base de datos se han incluido en la biblioteca de Keras.

3.3.2. VGGFace2

Esta base de datos contiene 3.31 millones de imagenes faciales de 9 131 sujetos célebres,
con un promedio de 362.6 fotografias por individuo y con una gran diversidad de poses,
de edades, de iluminacion, de etnias y de profesiones. Todo este conjunto de datos se
divide en un grupo de entrenamiento de 8631 individuos y en uno de pruebas de 500
individuos. Ademéas, VGGFace2 proporciona anotaciones que permiten la evaluacion de los
distintos sujetos en dos escenarios diferentes: coincidencia de rostros de diferentes posturas
y coincidencia de rostros de diferentes edades.

3.3.3. FER-2013

FER-2013 es la base de datos estaticos de expresiones faciales de mayor relevancia
disponible publicamente. Consta de 35887 representaciones en escala de grises adquiri-
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Ira | Asco | Miedo | Alegria | Tristeza | Sorpresa | Neutral

Nuam. de

.. 4953 | 547 5121 8989 6077 4002 6198
imagenes

Tabla 3.2: Nimero de imagenes por cada expresion facial de la base de datos FER-2013.

das de entornos no acondicionados expresamente con una resoluciéon de 48 x 48 pixeles.
Este conjunto retne rostros de distinta naturaleza en términos de edad, orientacion de
la cara, etnia y género, tal y como puede observase en la y esta dividido en
tres subgrupos: entrenamiento, validaciéon y evaluacién con 28 709, 3589 y 3 589 muestras
respectivamente. Asimismo, cada una de las imagenes esta etiquetada con respecto a la
expresion manifestada por el sujeto en la fotografia.

En la se muestra la cantidad de imAgenes en esta base de datos de las seis
expresiones béasicas y la expresion neutral. Como puede advertirse, hay un desequilibrio
de clases notable, hecho que va a influir negativamente en el desempefio del modelo, es-
pecialmente para las emociones con menor representaciéon. Como solucién parcial a este
problema se plantean en la una serie de técnicas de aumento de datos.

Por dltimo, cabe destacar que la precision humana sobre este conjunto es de aproxima-
damente 65 + 5 % [22].

3.4. OpenCV

OpenCV es una libreria de codigo abierto de vision por computador escrita en C/C++y
con un fuerte enfoque en aplicaciones en tiempo real. Por este motivo y teniendo en cuenta
su extendido uso, es la que se va a utilizar para el desarrollo del software encargado de
detectar y capturar el rostro de forma periédica y en pseudo tiempo real para la posterior
identificacion de la expresion facial o, dicho de otra forma, para la confeccion del espejo
inteligente. Las caracteristicas y la descripcién detallada de los algoritmos empleados para
tal fin se exponen en la

Por su parte, la implementacion de este sistema se va a llevar a cabo mediante Python
y, dado que OpenCV fue diseiada para ser efectiva computacionalmente, en un sistema
operativo GNU /Linux optimizado para el hardware de la Raspberry PI.
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Capitulo 4

Metodologia

A continuacién se van a desarrollar los conceptos y técnicas empleadas para la imple-
mentaciéon de los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales desarrollados en la

sapitulo 5| asi como sus interacciones con los entornos descritos en el |[Capitulo 3

4.1. Capas Empleadas en las Arquitecturas Propuestas

La forma mas comiin de una arquitectura convolucional consiste en el apilamiento de
algunas capas convolucionales y capas ReLLU seguidas por capas de agrupacién, repitiéndose
este patron hasta que la imagen de entrada disminuya espacialmente a un tamafio més
reducido. En algunos puntos es comtn hacer transiciones a capas totalmente conectadas,
de dropout o capas de normalizaciéon. Sin embargo, en la practica y en el 90 % de las
aplicaciones el tipo de estructura es préacticamente intrascendente ya que las CNN son
diseniadas o entrenadas desde cero tan solo en ocasiones excepcionales [32].

En otros términos, la disposicion de la arquitectura convolucional méas habitual, cuyas
partes se describirdn mas detalladamente en los siguientes apartados, sigue el siguiente
patron:

Entrada | — ‘Capa Convolucional — Capa ReLLU ‘ X N — Capa Pooling | x M —

‘ Capa Totalmente Conectada — Capa ReLU‘ x K — ‘ Capa Totalmente Conectada

También cabe destacar que cada una de las capas que a continuaciéon se detallan son
ofrecidas como funciones particulares por la API de Keras.

FILTRO NEURONA

IMAGEN DE ENTRADA

MAPA DE ACTIVACION

FILTRO

-1 -1 -1
-1 g8 -1
-1 -1 -1
IMAGEN DE ENTRADA IMAGEN DE ENTRADA
(10x10) (10x10)
MAPA DE ACTIVACION MAPA DE ACTIVACION

Figura 4-1: Las dos primeras iteraciones del proceso de convolucion (izquierda) [33] y
resultado de la convolucion de una imagen con una matriz detectora de bordes (derecha)
[11].
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Figura 4-2: Operacion de max pooling o de reducciéon de muestreo con un filtro de dimensiéon
2 x 2 y paso de 2 unidades de pixel [32].

4.1.1. Capa Convolucional

La capa convolucional es el componente bésico de una CNN y sobre la que recae la
mayor parte de las operaciones computacionales de la red. Su funcionamiento es analogo
al de un filtro que discrimina toda la informacién que no sea relevante para el mapa de
caracteristicas o de activacién. Durante el aprendizaje, cada uno de estos filtros se desliza
a través del ancho y alto del volumen de entrada, calculandose la convolucién entre el filtro
y un area determinada del dato inyectado. De esta forma, se va generando un mapa de
activacion bidimensional que representa las respuestas del filtro en cada posiciéon espacial,
tal y como se puede advertir en la vy mediante la

h—1w-—1
(I*K)py= Z Z K j - Itiy+j = Mapa de Activacion (4.1)
i=0 j=0
donde I = imagen bidimensional de entrada,

K = matriz de convolucién o kernel de dimension h x w

Esta comparticiéon de pesos a lo largo de todo el campo visual es precisamente la que
permita que todas las neuronas de una capa convolucional respondan de forma uniforme a
una caracteristica concreta, independientemente de su posicion. Consecuentemente, la red
aprendera los filtros o pesos que se activan con algin tipo de singularidad visual, como
bordes o manchas de algin color especifico en las primeras capas o patrones enteros en
las capas superiores. Finalmente, el volumen de salida se obtiene apilando los mapas de
activacion a lo largo de la dimension de profundidad.

Por dltimo, es necesario remarcar que la agrupaciéon sucesiva de estas capas convolu-
cionales tiene como fin la imposiciéon de una arquitectura compuesta de filtros no lineales
que, conforme aumenta la profundidad de la red, se van haciendo mas globales y por lo
tanto mas sensibles a regiones més amplias del espacio de pixeles.

4.1.2. Capa de Agrupacion

La funcién principal de la capa de agrupacién o de pooling es la de reducir de forma
progresiva el tamano espacial (anchura y altura) de los mapas de activaciéon para disminuir
la cantidad de pardmetros y la carga computacional de la red, controlando, de esta manera,
el sobreaprendizaje. Esta operaciéon también es conocida como reducciéon de muestreo ya
que la sintesis de las caracteristicas de una region implica la pérdida de informacion.

Existen varios esquemas posibles para realizar esta agrupacién mediante la cual la
imagen de entrada se divide en un conjunto de areas que son reducidas a un tnico valor.

20



Capa totalmente
conectada

rr | o \evio

Entrada Salidas

Capa de
Agrupacion 2

Agrupacion 1
Capa

Convolucional 1 Capa

Convolucional 2 .

Figura 4-3: Estructura simple de una CNN consistente en capas convolucionales, de agru-
pacion y una capa totalmente conectada [1].

Destacan los siguientes:

» Agrupacion maxima (Maz pooling). Toma el valor méximo de los pixeles de un
bloque determinado.

» Agrupacion promedio (Average pooling). Calcula y toma el valor medio de un
area de pixeles definida.

» Agrupacion promedio global (Global Average pooling). Presenta el mismo
funcionamiento que la capa de agrupacién promedio con la diferencia de que reduce
los mapas de activacién de cada dimensién a un tnico valor.

Tal y como se puede observar en la los métodos de agrupaciéon maxima
y promedio dan lugar a una reduccién del tamano de los datos por un factor igual a la
dimensién de la ventana sobre la cual se opera o de destino, por lo que es comtn insertarlas
periodicamente entre las sucesivas capas convolucionales en una arquitectura CNN [32].

En la practica y a pesar de que la agrupaciéon promedio ha sido ampliamente explotada
histéricamente, la operacion de agrupaciéon méxima presenta un mejor funcionamiento al
conservar de forma mas eficaz las caracteristicas mas importantes de la imagen, haciendo
que la red sea invariante a pequenas transformaciones y distorsiones [7].

En lo que respecta a la agrupacion promedio global, esta es vista como un regularizador
estructural que explicitamente exige una correspondencia entre los mapas de activacion y
las clases de correspondencia [41]. Es por este motivo por el cual es comin incorporarlas
en las etapas finales de los modelos y, al ser menos propensa al sobreaprendizaje, como
alternativa a las capas totalmente conectadas.

4.1.3. Capa Totalmente Conectada

Una capa totalmente conectada es aquella cuyas neuronas, que no comparten conexiones
dentro del mismo nivel, presentan enlaces absolutamente a cada una de las unidades de
activaciéon de la capa anterior, tal y como se ha visto en las redes neuronales convencionales
(ANN) de la|Subseccion 2.2.1]

Dentro del contexto de las CNN, su principal funcién es la de realizar la clasificacion
en la ultima parte del modelo. Esto se consigue mediante una asignaciéon de cada una de
las dimensién de los datos de entrada a las clases de salida, obteniéndose de esta forma
una decisiéon basada en la imagen completa insertada.
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Figura 4-4: Unidad Lineal Rectificada (ReLU) [31].

En la se puede observar tanto el empleo de la capa totalmente conectada en
calidad de elemento clasificador, como una estructura tipica simplificada de una CNN.

4.1.4. Funciones de Activacién

La funcién de activacion es una parte esencial de las arquitecturas de las ANN dado
que tiene la capacidad de favorecer o perjudicar una determinada regiéon del espacio de
entrada de una unidad neuronal al controlar su umbral de activacion.

En la actualidad, la funcién no lineal més popular es la Unidad Lineal Rectificada

(ReLU) [40], representada en la [Figura 4-4 y a través de la y cuya tarea es

anéloga a la de un rectificador de media onda.

f(z) = max(0,x) (4.2)

Anteriormente, en las redes neuronales se solian emplear funciones de activacion mas
suaves (sigmoide, tangente hiperbolica, etc.), sin embargo, las ReL.U generalmente permiten
un aprendizaje mucho més rapido en redes profundas, acelerando el proceso incluso por un
factor de 6 gracias a su forma lineal no saturante [37]. Ademaés, presentan un menor coste
computacional ya que su implementacién tan solo requiere la aplicacion de un umbral
a una matriz de activaciéon en cero, evitando, de esta manera, las costosas operaciones
exponenciales de otras funciones.

A pesar de todo ello, mediante la funcion de activaciéon ReLLU no es posible computar
las probabilidades de pertenencia de una entrada a unas determinadas clases de salida
al ser los valores calculados por esta expresion dificiles de interpretar. En consecuencia,
es necesario introducir e implementar una nueva funcién de activacién, tipicamente en la
ultima capa de la arquitectura, para medir la compatibilidad de un conjunto de parametros
con respecto a las distintas categorias posibles. Esta habilidad, precisamente, es reunida
por la funcién exponencial normalizada o SoftMax.

Tal y como puede observarse en la esta funcién toma un vector N-
dimensional y evaltia cada uno de sus elementos dentro del rango [0, 1], cuya suma, ademaés,
pasa a ser la unidad, lo que proporciona un entorno especialmente adecuado para la inter-
pretacion probabilistica en las tareas de clasificaciéon multiclase.

efvi
pi =~ Viel.N  (4.3)

S b

=1

donde f; = elemento j-ésimo del vector de probabilidades
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Figura 4-5: Red neuronal estandar con 2 capas ocultas (izquierda) y red analoga a la
anterior a la que se le ha aplicado la operacion de dropout (derecha) [60].

4.1.5. Capa de Normalizacién por Lotes

La normalizaciéon por lotes es una técnica desarrollada para mitigar el efecto de una
inicializacién desacertada de los pesos de las redes neuronales. Se consigue al forzar expli-
citamente a las activaciones de la capa previa a asumir una distribucién unitaria gaussiana
en cada lote al comienzo del entrenamiento.

En comparaciéon con los modelos convencionales de reconocimiento de imégenes, la
inclusion de este procedimiento da lugar a que se alcancen los mismos resultados con un
namero de iteraciones de entrenamiento 14 veces menor [28]. Esto es gracias a que la
introduccién de esta capa posibilita el empleo de tasas de aprendizaje mucho més altas, a
la vez que permite eliminar la compleja labor de disenar un inicializador adecuado.

En la practica, este tipo de médulos son insertados inmediatamente después de las capas
totalmente conectadas o convolucionales y antes de las funciones no lineales. Ademas, es
una técnica muy utilizada actualmente ya que las redes neuronales que las explotan son
significativamente més robustas a una inicializacién incorrecta [32].

Por dltimo, es necesario indicar que el pseudocddigo de este proceso de normalizacién
viene descrito mas detalladamente en el [Algoritmo 2| del [Apéndice C|

4.1.6. Capa de Dropout

La operacion de droput es una técnica que permite evitar el sobreaprendizaje, pro-
porcionando una forma de combinar, aproximadamente y de forma exponencial, distintas
arquitecturas neuronales de un mismo modelo de manera eficiente [60].

Su funcionamiento es bastante simple, ya que consiste en el apagado aleatorio, en cada
una de las iteraciones del proceso de aprendizaje, de una serie de unidades neuronales
con una probabilidad de 1 — p. Cabe destacar que esta red reducida mantiene los pesos
originales de las neuronas desactivadas, elimindndose, tan solo, las conexiones entrantes y
salientes, tal y como se muestra en la

Esta técnica principalmente minimiza el impacto de las neuronas con activaciones do-
minantes, lo que proporciona a su vez un entorno de mayor independencia entre las dis-
tintas unidades durante el entrenamiento. Asimismo, su empleo también consigue mejorar
significativamente la velocidad de entrenamiento al reducirse el nimero de interacciones
entre los nodos, lo que ademas da lugar a una respuesta mas generalizada por parte de la
arquitectura ante la insercién de datos nuevos.

En definitiva, es un procedimiento muy bésico que presenta un funcionamiento excelente
para combatir el sobreaprendizaje sin la necesidad de introducir més regularizadores [32].
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4.2. Transferencia de Aprendizaje

El aprendizaje por transferencia consiste en la reutilizacion del conocimiento adquirido
durante la resoluciéon de un problema concreto y su posterior aplicacién como parte de la
solucion a uno nuevo, de diferente indole, pero estrechamente relacionado.

Esta forma de abordar los problemas de aprendizaje profundo se debe a que para conse-
guir unos resultados meramente aceptables es necesario un modelo complejo, el cual, para
un entrenamiento desde cero, requiere tanto de considerables recursos (GPUs), como de
tiempo (dias e incluso semanas de entrenamiento, dependiendo del modelo y del namero
de GPUs utilizadas). De hecho, en la practica, el entrenamiento de una red reuronal con-
volucional completa con una inicializacién aleatorio o pseudoaleatoria es realizada por un
nimero reducido de personas, ya que es relativamente raro tener un conjunto de datos de
tamano suficiente con los recursos requeridos para manejarlos [32].

Existen dos escenarios principales del aprendizaje transferido:

= Extraccion de caracteristicas fijas. Se emplea una CNN entrenada previamente
con una base de datos determinada y a la que se le elimina la tltima capa totalmente
conectada, introduciéndose en su lugar un clasificador instruido con un nuevo con-
junto de datos. De esta forma, la red original tan solo funciona como un extractor
de caracteristicas fijo, mientras que el predictor insertado posibilita una clasificacién
particularizada.

= Afinacion de modelos. En esta ocasién no sélo se remplaza y reentrena el cla-
sificador de la parte superior de la CNN con el nuevo conjunto de datos, sino que
también son ajustados los pesos de la red inicial mediante la continuacién del pro-
ceso de retropropagacion. Asimismo, es posible afinar un ntimero determinado de
capas, generalmente las superiores, manteniendo fijos los pesos de las demas. Es-
to es especialmente 1til para evitar el sobreaprendizaje al ser las CNN sensibles a
caracteristicas mas genéricas en los niveles iniciales y méas especificas en los finales.

En el contexto de este proyecto, se va a explotar principalmente la afinacién de ar-
quitecturas convolucionales dada la disponibilidad de una cantidad aceptable de imagenes
de expresiones faciales, asi como de una serie de modelos pre-entrenados y estrechamente
relacionados con el &mbito del reconocimiento de emociones. De hecho, transferir modelos
v luego afinarlos da como resultado redes que ofrecen una mejor generalizaciéon en compa-
racion con aquellas que son entrenadas directamente con el conjunto de datos disponible
[75].

4.3. Aumento de datos

En el campo del aprendizaje profundo, donde el tamano de las bases de datos tiene
una gran influencia en el resultado final, el aumento de datos se usa a menudo para expan-
dir tanto los resultados como la versatilidad del entrenamiento. En cuanto a las técnicas
existentes, éstas pueden agruparse en tres tipos principales:

= Aumento a través de Transformaciones Geométricas. Se generan nuevas imé-
genes mediante transformaciones lineales (rotacion, traslacion, escalado, etc.) que
preservan la clase o etiqueta de la representacién original.

» Aumento Guiado por Atributos (AGA) [14]. El conjunto de entrenamiento es
aumentado mediante descriptores de caracteristicas en lugar de imagenes. Especifi-
camente, esta técnica aprende a sintetizar ciertas propiedades guiada por los valores
estimados de un conjunto de atributos, como la profundidad o la pose.
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» Aumento mediante Redes Generativas Antagoénicas (GAN) [23]. A partir
de una distribucién de datos inicial, estas redes son capaces de producir nuevas
representaciones de forma artificial gracias a la imitaciéon de ciertas caracteristicas
de alto nivel extraidas de las imagenes originales.

De esta forma y teniendo en cuenta las limitaciones de la mayoria de las bases de datos,
se hace evidente que el empleo de estas técnicas puede dar lugar a mejoras considerables
de los resultados. Asimismo, en el contexto de la clasificacién de imagenes de expresiones
faciales, donde los datos, en la mayoria de los casos, son inadecuados o insuficientes y la
distribucién de clases desequilibrada, parece resultar especialmente adecuado el empleo de
las redes generativas y de las transformaciones geométricas para mejorar el conjunto de
entrenamiento.

4.3.1. Transformaciones Geométricas

Con el objetivo de aprovechar lo maximo posible el conjunto de entrenamiento, las
transformaciones geométricas pretenden extender la heterogeneidad de los datos de entrada
de modo que durante el aprendizaje el modelo entrenado no procese mas de una vez la
misma imagen. De esta forma se consigue prevenir el sobreaprendizaje y obtener una
mejor generalizacién mediante la alimentaciéon del sistema con unos datos que presentan
caracteristicas diferentes en cada iteracion del proceso de entrenamiento.

En este contexto, Keras facilita una serie de clases que permiten, entre otras tantas
tareas, la configuracién de transformaciones aleatorias, la normalizaciéon de los datos de
entrada o la aplicacion de técnicas como el Analisis de Componentes de Fase Cero (ZCA).

A pesar de todo ello, estos métodos no son suficientes para eliminar la alta correlacion
existente entre las distintas muestras [36], lo que convierte a estas transformaciones en una
solucién incompleta, aunque parcialmente efectiva, al problema que supone el uso de un
nimero de imagenes limitado.

4.3.2. Redes Generativas Antagonicas

Las redes generativas antagénicas son una clase de algoritmos de inteligencia artificial
desarrolladas por lan Goodfellow en 2014 y utilizadas en el aprendizaje automéatico no
supervisado [23]. Estan formadas por un sistema de dos redes neuronales que compiten
entre ellas y cuyo funcionamiento es anélogo al algoritmo recursivo o método de decisién
minimaz restringido para dos individuos, el cual consiste en elegir el mejor movimiento
para ti mismo suponiendo que tu contrincante escogera el peor para ti.

En la se muestra la estructura de este tipo de redes caracterizadas por
integrar dos modelos diferentes, uno generativo y otro discriminativo, que ademés, son
entrenados simultaneamente. La representacion matematica del funcionamiento de esta
arquitectura es reproducido mediante la En esta formula, el primer término
representa la expectacion de que el discriminador D(z) reconozca siempre los datos de la
distribucion real (pgqtos(2)), mientras que el segundo, por su parte, constituye la expecta-
cion de que el generador G(z) consiga enganar al discriminador al transformar, mediante
la red generativa, los datos de la entrada aleatoria (p,(z)) en una muestra artificial lo su-
ficientemente similar a los datos de la distribucion real. En este contexto, el discriminador
intentard incrementar la probabilidad de asignar la etiqueta correcta a ambas fuentes de
datos, lo que se traduce en una maximizacion de la funcién V. Por el contrario, la tarea del
generador es exactamente la opuesta, ya que tratara de minimizar la funciéon ¥V de modo
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c ¥ e
D D - /—\ - R N /—\ "
AX AY Y ~—" x Yy N—" X Y
G F F

/\ :
X Y X Y X Y pérdidas de ciclo

./ - U o t
~—__ pérdidas de ciclo S\ > —‘ﬁ.\ consecuente
F consecuente oL ( | _®

Figura 4-7: Estructura de los procesos de correspondencia directa (G : X — Y') e inversa
(F:Y — X) en las Redes Generativas Antagonicas de Ciclo Consecuente [77].

que la diferencia entre los datos reales y los artificiales sea la minima.

mén maz V(D,G) =Eypa() [ 108 D(x)] + E,op ) [log(l — D(G(2)))] (4.4)

1€ término 20 término

En definitiva, esta técnica permite generar imagenes que parecen, al menos superficial-
mente, auténticas para los observadores humanos a partir de otras que estan parcialmente
relacionadas con el resultado que se quiere obtener.

Redes Generativas Antagonicas de Ciclo Consecuente

Es un método recientemente introducido [77] para la generacion de imégenes que es
particularmente ttil al permitir utilizar datos de entrenamiento no emparejados, es decir,
para entrenar este tipo de arquitecturas no es necesario establecer correspondencias directas
entre las imagenes de los dominios inicial y final. Su funcionamiento esta basado en las redes
GAN convencionales a las que se le anade una funcion adicional que monitoriza las pérdidas
de ciclo consecuente, hecho que permite al modelo aprender tanto las correspondencias
directas como las inversas.

En la[Figura 4-7] se puede observar la estructura simplificada de esta red, mientras que
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Figura 4-8: Caracteristicas seleccionadas por AdaBoost. La primera caracteristica mide
la diferencia de intensidad entre la region de los ojos y la region superior de las mejillas,
mientras que la segunda compara las intensidades de las regiones oculares con la del puente
de la nariz [72].

la expresion por la que se rige el aprendizaje es la de la|[Ecuacion 4.

min maz V(G,F,Dx,Dy) = Lgan(Dx,F)+ Loan(Dy, Q)
G,F Dx,Dy

+ A ‘CcycleGAN(G7 F) (45>
donde Lgan =[Ecuacion 4.4
ECyCleGAN(G7 F) = Ea:"’pdatos(z) ["F(G(l‘)) B ZEH :|+

Eyparos () |G E (@) = y]|] (4.6)
A = peso de la funcion de pérdidas de ciclo consecuente

En esta ocasién no sélo se pretende hacer que las imagenes generadas se perciban como las
iméAgenes objetivo, sino que también las reconstruidas sean identificadas como las originales,
garantizandose asi la consistencia del ciclo. Es por ello que se introduce el término de la
el cual tiene en consideracion el error existente entre las representaciones de
entrada y sus reconstrucciones obtenidas al pasar a través de las dos funciones de mapeo,
GyF.

Resumidamente, en el ambito particular de este proyecto, la utilizaciéon de estas redes
tiene como fin el aumento del ntmero de imagenes que tienen menor representaciéon de la
base de datos de expresiones faciales FER-2013 para obtener un mejor comportamiento
del sistema final.

4.4. Deteccién de rostros en tiempo real

Para conseguir una integracion efectiva del modulo que reconoce las expresiones facia-
les y del sistema empotrado, encargado de proporcionarle al sistema principal imagenes
capturadas en tiempo real y a partir de las cuales se extrae tan solo el rostro del individuo
concreto, se emplea, tal y como se ha mencionado en la[Seccién 3.4 la librerfa de vision ar-
tificial OpenCV. Este entorno es especialmente adecuado para las tareas aqui planteadas ya
que proporciona diversos tipos de clasificadores o detectores ya entrenados y encapsulados
en ficheros XML, que pueden ser aprovechados para una gran variedad de tareas.

En lo que respecta al procedimiento en si de la deteccién del rostro, este se va a realizar
mediante clasificadores en casada basados en el efectivo método para detectar objetos pro-
puesto por Paul Viola y Michael Jones en 2001 [72]. Este método de aprendizaje automéatico
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consiste basicamente en entrenar una funcién cascada sobre numerosas imégenes positivas
(imégenes con caras) y negativas (imagenes sin caras), extrayéndose los distintos atributos
mediante las caracteristicas Haar, tal y como se muestra en la [Figura 4-8 Su funciona-
miento es similar a los filtros convolucionales vistos anteriormente, obteniéndose un tnico
valor a partir de cada caracteristica al restar la suma de los pixeles debajo del rectangulo
blanco a la suma de los pixeles debajo del rectangulo negro. Sin embargo, la aplicaciéon de
estas operaciones a imagenes de altas resoluciones resulta muy costoso computacionalmen-
te, por lo que se hace necesario utilizar métodos para disminuir el niimero de operaciones.
Destacan el meta-algoritmo de aprendizaje automatico Adaboost, que consigue optimizar
la seleccion de caracteristicas, y el método de la cascada de clasificadores, que aprovecha la
hipétesis de que la mayor parte de los pixeles de una imagen son irrelevantes para agrupar
la aplicacién de las distintas caracteristicas Haar en diferentes etapas de clasificacion.

En resumen, esta deteccién de rostros mediante OpenCV logra ser especialmente eficaz,
tanto computacionalmente como con respecto al rendimiento ofrecido.
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Capitulo 5

Modelos Propuestos y Resultados

Tal y como se ha comentado en la[Seccion 4.2] la explotacion de las técnicas de trans-
ferencia de aprendizaje y por lo tanto el empleo de unos modelos con una serie de pesos
ya definidos con respecto a un conjunto de datos determinado, constituyen la base de los
sistemas propuestos en este capitulo.

Por consiguiente, son utilizados en primera instancia los modelos Inception-v3 [65] e
Inception-ResNet-v2 [62] con los pesos entrenados previamente sobre el conjunto de datos
ImageNet descrito en la [Subseccion 3.3.11 Sin embargo, dado que las propiedades de las
imégenes de esta base de datos difieren en gran medida de las caracteristicas faciales que se
intentan aprender y reconocer, se ha optado por explorar el uso de modelos menos eficaces
pero enfocados al reconocimiento facial. Es por ello que en ultima instancia se emplea la
arquitectura ResNet-50 [24] preetrenada con la base de datos VGGFace2 expuesta en la
[Subseccion 3.3.2] La comparacion de estos modelos en el desempeno del desafio ILSVRC
puede observarse en la[Figura 5-1] Esta representacion, ademas, escenifica la principal razén
por la cual se han elegido estos sistemas concretos: son los que mejores tasas obtienen con
respecto al coste computacional y al niimero de parametros.

En definitiva, a lo largo del proceso de desarrollo de un sistema de reconocimiento de
expresiones faciales valido, se han ido explorando numerosas arquitecturas (Inception-v3,
Inception-ResNet-v2 y ResNet-50) y técnicas (aumento de datos) con el objetivo de ir
obteniendo cada vez mejores resultados sobre la base de datos FER-2013. Asimismo, a
fin de permitir una comparacién justa con respecto a los resultados de la [Seccién 2.5 son
utilizados los protocolos de uso estipulados inicialmente por este desafio y que establecen
la division de esta base de datos en tres conjuntos diferentes: entrenamiento, validacion y
evaluacion.

5.1. Arquitecturas afinadas

5.1.1. Inception-v3

Inception-v3 es el resultado de las investigaciones llevadas a cabo por el equipo de Goo-
gle para conseguir un modelo con una arquitectura cada vez mas profunda e inteligente
y capaz de desenvolverse de forma eficiente, tanto computacionalmente como cualitativa-
mente, en el desafio ILSVR.

En la se muestra la estructura simplificada y adaptada al problema del re-
conocimiento de expresiones faciales del modelo Inception-v3. Esta arquitectura propuesta
es basicamente una sucesién de tramos convolucionales y no linealidades, empleandose la
funcién de activacion ReLLU y la normalizacion por lotes en cada una de las etapas segin
lo descrito en aunque esto tltimo no se muestre explicitamente en la represen-
tacion anteriormente mencionada. Como se ha podido advertir, la caracteristica principal
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Figura 5-1: Precisién Top-1 frente al coste computacional de una iteracién del proceso de
aprendizaje y el numero de parametros de la red [8]. Cabe destacar que aunque el modelo

Inception-ResNet-v2 no se incluya en la figura, presenta caracteristicas muy similares a
Inception-v4 [62].
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Figura 5-2: Arquitectura del modelo Inception-v3 adaptada al problema del reconocimiento
de expresiones faciales [45].
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Figura 5-3: Médulos Inception empleados en la arquitectura Inception-v3. Estos bloques
son utilizados para promover las representaciones de alta dimension (izquierda) y la facto-
rizacion de las convoluciones de dimension n x n (derecha) [65].
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de este modelo es el hecho de que el flujo de datos a lo largo de algunas secciones de esta
red no es secuencial, sino que se realiza en paralelo. Estas agrupaciones son conocidas co-
mo moédulos Inception y representan la solucién a los problemas de eficiencia de las redes
estado del arte predecesoras, cumpliendo, ademas, la misma funcién y obteniendo los mis-
mos resultados que una capa convolucional estandar. Las diferentes estructuras de estos
modulos empleados por el modelo Inception-v3 pueden observarse en la La
idea detras de estas disposiciones paralelas es que dada la misma entrada para varias capas
convolucionales o de agrupacion de distinto tamano se generen caracteristicas tinicas para
cada una de ellas que posteriormente procederan a concatenarse. Este enfoque, sin embar-
go, da lugar a una salida con una profundidad extremadamente grande que es solucionada
mediante la utilizacion de filtros convolucionales 1 x 1, especialmente efectivos para reducir
la dimensionalidad [41] e incorporados justo antes de las capas convolucionales de mayor
tamano. Otro de los puntos que es explotado por los moédulos Inception es la sustitucién
de los filtros tradicionales de tamano n X n por una secuencia de capas convolucionales de
dimensiones 1 x n y n x 1. Mediante esta técnica se consigue disminuir drasticamente los
costes computacionales a medida que n aumenta. En la practica y tal como se ha visto en
la son utilizados béasicamente filtros con n =7y n = 3.

Por otro lado, dado que esta red ha sido disenada para competir en el reto ImageNet, es
necesario modificar la etapa de clasificaciéon del modelo Inception-v3 original, tal y como se
ha indicado en la De esta forma, en primer lugar se ha procedido a introducir
una capa basada en la agrupaciéon promedio global, que impone la correspondencia entre
los mapas de activacién y las clases, reduce el nimero de parametros y ademas es menos
propensa al sobreaprendizaje que las capas convencionales totalmente conectadas [41].
Posteriormente y con la finalidad de reducir la dimensionalidad de la red de una manera
suave a las 7 clases correspondientes a las expresiones faciales que se pretenden clasificar,
son insertadas dos capas totalmente conectadas de 2048 y 1024 neuronas respectivamente.

En cuanto a la entrada y puesto que las imégenes del conjunto de datos FER-2013
presentan una resolucion bastante baja (48 x 48 pixeles) en comparacion con las represen-
taciones de ImageNet (299 x 299 pixeles) y las minimas aceptadas por el modelo Inception-
v3 (139 x 139 pixeles), es requerida una modificacion parcial del comportamiento de la
primera etapa de la arquitectura utilizada. Concretamente es necesario modificar las dos
primeras capas de agrupacién para evitar la omisiéon de parte de los datos inyectados en la
entrada. Sin embargo, esto ya es realizado por Keras de forma automaética.

5.1.2. Inception-ResNet-v2

Inception-ResNet-v2 es una ampliacion, llevada a cabo por el grupo de inteligencia
artificial de Google, de los conceptos planteados en la arquitectura Inception-v3 mediante
dos metodologias que tienen como fin aumentar el rendimiento y el ntmero de médulos
Inception. La primera consiste simplemente en el empleo de una estructura ligeramente
distinta dentro de los propios bloques en funcién de la posicién de éstos en la red, mientras
que la segunda, por su parte, plantea la utilizaciéon de conexiones residuales, similares a las
desarrolladas por el equipo de Microsoft en las redes ResNet [24], para acelerar el proceso
de entrenamiento y aumentar la profundidad de la arquitectura. Estas conexiones, ademas,
favorecen la simplificacién de los bloques Inception. En definitiva, estas dos ideas permiten
alcanzar e incluso superar el rendimiento de los modelos puros de Inception con un niimero
significativamente menor de iteraciones de entrenamiento.

La arquitectura sintetizada de este modelo se expone en la Como puede
observarse, a parte de las estructuras de entrada y de clasificacion, cuyo funcionamien-
to es andlogo al descrito en la [Subseccion 5.1.1] esta red estd formada principalmente
por 5 mddulos Inception distintos y denominados como Inception-ResNet-A, Reduction-A,
Inception-ResNet-B, Reduction-B e Inception-ResNet-C. Estos tipos de bloques, represen-
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Figura 5-4: Arquitectura comprimida y adaptada al problema del reconocimiento de ex-
presiones del modelo Inception-ResNet-v2 [5].

tados en la [Figura D-1| del [Apéndice D] tienen dos propésitos diferentes, encargandose
esencialmente de la construcciéon de los mapas de caracteristicas de los datos de entrada y
de la reduccién de estos espacios de activaciéon con el fin de obtener unas representaciones
homoélogas de menor tamano.

De forma concreta y tras procesarse inicialmente las imagenes en la entrada, esta infor-
macion es inyectada en los bloques Inception-ResNet-A de la que mediante
el uso de filtros de dimensiones reducidas (1 x 1 y 3 x 3) son capaces de detectar carac-
teristicas muy bésicas y disminuir el tamano de las fotografias. Tras ello, estos datos son
introducidos en el médulo Reduccion-A expuesto en la[Figura D-1d] que condensa atin mas
las dimensiones de las representaciones a fin de acelerar el entrenamiento de los posterio-
res bloques Inception-ResNet-B de la Estos tultimos, de hecho, contienen un
numero menor de capas que sus predecesores Inception-ResNet-A, aunque utilizan filtros
de mayor tamano (1 x 1, 1 x 7y 7 x 1) con el proposito de detectar caracteristicas mas
complejas. Posteriormente, los resultados de estos tltimos moédulos son transferidos a la
estructura Reduction-B que al contar con mas capas que Reduction-A, como puede ob-
servarse en la [Figura D-1€| es capaz de hacer frente a una mayor cantidad de datos que
son la consecuencia directa del empleo de filtros de mayores dimensiones en los bloques
Inception-ResNet-B. Toda esta informacién reducida es transferida seguidamente a los mo-
dulos Inception-ResNet-C, mostrados en la y que debido al aumento de la
complejidad de la arquitectura emplean en esta ocasiéon un nimero reducido de filtros para
aminorar el coste temporal del entrenamiento. Finalmente, la conexién secuencial de todos
estos bloques segin la da lugar a una red con una profundidad considerable,
que tras extraer las caracteristicas de las imagenes inyectadas en la entrada procedera a
categorizarlas mediante el modulo clasificador adaptado al contexto del reconocimiento de
expresiones faciales y con una arquitectura idéntica a la del modelo Inception-v3.

5.1.3. ResNet-50

La arquitectura ResNet se concibi6 por primera vez en 2015 [24] como un intento
de crear un modelo de clasificacion de imégenes que solucionara los problemas de las
redes convencionales cuya respuesta, al contrario de lo que se podia intuir, se degradaba
significativamente al aumentarse la profundidad. De esta forma, esta investigacién demostrd
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Figura 5-6: Arquitectura del modelo ResNet-50 adaptado al problema del reconocimiento
de expresiones faciales [51].

que la agregacion de ciertas conexiones adicionales que pasaban por alto determinadas
capas a las redes tradicionales permitia seguir aumentando el ntimero de niveles sin que el
rendimiento decayera. La unidad béasica que aprovecha esta idea y de la que se componen
este tipo de redes se expone en la Como se puede advertir, estos modulos
constan basicamente de dos capas convolucionales apiladas y una conexioén que agrega los

datos de la entrada directamente a la salida, tal y como se muestra en la

H(z)=F(z)+=x (5.1)
donde x = entrada del bloque

F(x) = funcion residual aprendida por las dos capas convolucionales

La hipotesis de esta implementacién expone que es mas facil optimizar los coeficientes
de la asignacion original que se encuentren cerca de la funcién de identidad forzando la
funcion residual a cero, que realizar un mapeo de identidad mediante una sucesién de
capas no lineales [24]. Esta caracteristica es precisamente la que se explota a lo largo de la
profundidad de este tipo de redes permitiendo evitar y aliviar cualquier complejidad que
vaya apareciendo durante el entrenamiento simplemente mediante la omisién de partes de
la red.

Hay numerosas variaciones de las arquitecturas ResNet, empledndose con una gran
variedad de niveles de profundidad (34, 50, 101 e incluso 152 capas). Sin embargo, en el
presente proyecto se usa principalmente la ResNet de 50 capas de la ya que es
precisamente la utilizada por el Grupo de Geometria Visual de la universidad de Oxford
en el entrenamiento de la base de datos VGGFace2 [9] y a partir de cuyos resultados se
va a desarrollar la red particular enfocada al problema del reconocimiento de emociones.

33



Como puede observarse, esta arquitectura adaptada no es més que una sucesion de bloques
residuales con la novedad, con respecto a los modelos anteriormente descritos, de que, dada
la naturaleza de la red, se ha empleado una capa auxiliar de aplanamiento que vincula la
etapa de clasificacion y la de extraccion de caracteristicas. Asimismo y aunque no aparezcan
por simplicidad en la cabe destacar que son empleadas la capa de activacion
ReLU y la capa de normalizaciéon por lotes en cada una de las etapas convolucionales, tal
y como se describié més detalladamente en la

5.2. Entrenamiento

Por un lado, el método de aprendizaje descrito en este apartado trata de aprovechar
lo maximo posible las capacidades de la base de datos FER-2013 mediante un preprocesa-
miento meticuloso y por otro, beneficiarse de los recursos computacionales ofrecidos por la
plataforma de Google Cloud.

5.2.1. Preprocesamiento de los Datos

En este proyecto, los objetivos principales del preprocesamiento del conjunto de entre-
namiento de la base de datos FER-2013 son el aumento de la heterogeneidad o diversidad
de estas imagenes y su adaptacion a las caracteristicas de los distintos modelos empleados,
asi como a las especificaciones impuestas por ciertas herramientas de la API de Keras. Por
todo ello, son aplicadas las siguientes transformaciones a los datos antes de su procesa-
miento por las arquitecturas planteadas en el apartado anterior:

» Redimensionamiento. En primer lugar es necesario modificar la resoluciéon original
de 48 x 48 pixeles de las imagenes del conjunto de datos FER-2013 a las dimensiones
aceptadas por los modelos Inception-v3, Inception-ResNet-v2 y ResNet-50 cargados
en la libreria de Keras. En los tres casos, y dadas las limitaciones de memorias
observadas durante el entrenamiento (tratadas més detenidamente en las secciones
correspondientes), la conversion se realiza a las proporciones minimas aceptadas por
estas arquitecturas:

e Inception-v3: 139 x 139 pixeles.
e Inception-ResNet-v2: 139 x 139 pixeles.
e ResNet-50: 197 x 197 pixeles.

Este proceso se realiza mediante el método considerado como estandar para este tipo
de tareas de manipulacion de imagenes y es conocido como interpolacién bictibica. A
pesar de que su tiempo de procesamiento es méas lento en comparaciéon con las alter-
nativas existentes (interpolacion bilineal o interpolacion por el vecino mas cercano)
es el que mejor resultados permite obtener en términos de calidad. Por ello y para
evitar aumentar mas el ruido de las imagenes empleadas, cuya calidad de por si es
bastante pobre, se ha optado por esta opcion.

Por otro lado, las tres redes originales presuponen en la entrada imégenes con un
modelo de color RGB, por lo que también se hace necesario hacer una conversion de
las representaciones de expresiones faciales en escala de grises a esta especificacion.
Esto es realizado simplemente mediante una reproduccion de las imégenes originales
a lo largo de las tres dimensiones correspondientes a los tres espacios de color de
destino.

= Normalizacién. Dado que tras el redimensionado las imagenes se componen de una
serie de coeficientes RGB en el intervalo [0, 255], es indispensable realizar una norma-
lizacién con el fin de evitar el manejo de valores demasiado altos que generalmente
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dan lugar a una ralentizacion del proceso de aprendizaje. Concretamente, y con el
objetivo de no eliminar en primera instancia los valores de los pesos iniciales, se han
seguido los mismos procedimientos de regularizaciéon que los propuestos en las redes
originales preentrenadas:

e Inception-v3 y Inception-ResNet-v2. Los valores RGB del intervalo [0, 255]
son adaptados al espacio [—1, 1] mediante la expresion matematica de la
lc1on 5.2

A |
127.5

T = vV x € [0,255] (5.2)
e ResNet-50: Tanto en el documento original de este modelo [24] como en el
articulo que hace uso de la base de datos VGGFace2 [9], la normalizacion es lle-
vada a cabo mediante la sustraccién a cada uno de los pixeles del valor promedio
del espacio de color al que corresponden. Mediante este proceso se consigue el
centrado de los datos en cero. Sin embargo, dado que el conjunto FER-2013
redimensionado seguin el punto anterior presenta los mismos coeficientes RGB
en los 3 canales, se ha considerado conveniente realizar la sustracciéon del mismo

promedio a cada una de las dimensiones segin la
b =u—T=x— 1288006 vz € [0,255] (5.3)

Asimismo, el valor de esta media se ha calculado tan solo sobre los datos de
entrenamiento del conjunto FER-2013, aplicAndose posteriormente a los grupos
de validacién y evaluacion.

= Transformaciones geométricas. Tal y como se ha visto en la[Subseccion 4.3.1] la
aplicaciéon de una serie de transformaciones geométricas a las imagenes del conjunto
de entrenamiento puede enriquecer la base de datos empleada. Por ello, en el caso
particular de este proyecto se realizan las siguientes conversiones lineales de forma
pseudoaleatoria en cada iteracién del entrenamiento:

e Rotacién. Es aplicada una rotaciéon de sentido aleatorio de entre 0 y 10 grados
sexagesimales a cada una de las imégenes. Para la eleccién de este valor se
han tenido en cuenta el rango maximo de flexioén lateral del cuello, que varia
entre 20 y 45 grados [74],y el hecho de que ciertas imagenes del conjunto de
entrenamiento FER-2013 ya presentan rostros ligeramente girados.

e Transformacion de cizallamiento. Esta transformacion también es conocida
como inclinacién y es efectuada en las direcciones del eje de abscisas con una
intensidad comprendida entre los 0 y los 10 grados sexagesimales.

e Volteo. Se fuerza a un volteo horizontal aleatorio de las imagenes inyectadas.

e Zoom. A pesar de que los datos de entrenamiento ya se componen de imagenes
con rostros centrados y enfocados, se ha recurrido a una ampliacién o reduccién
de caracter aleatorio de las representaciones del 10 % con el objetivo de lograr
una mayor generalizacion.

e Relleno. Dado que algunas de las transformaciones anteriormente nombradas
implican la introduccién de puntos externos a las imagenes en los campos re-
ceptivos originales, se hace necesaria la aplicacién de un método que evite la
inclusion de este ruido. En este contexto se han explorado distintos procedi-
mientos de relleno, como la propagacién constante de pixeles o el método de los
vecinos més proximos. Sin embargo, los mejores resultados observados experi-
mentalmente se han obtenido mediante la técnica de reflexion de las imégenes
transformadas.
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5.2.2. Proceso de Aprendizaje

El procedimiento llevado a cabo para conseguir un aprendizaje efectivo en cada uno
de los modelos ha consistido, en primer lugar, en un entrenamiento tan solo de las capas
de la etapa de clasificacién particularizada al problema del reconocimiento de expresiones
faciales. Tras esta técnica para evitar una inicializacién aleatoria de los niveles superiores
se ha seguido con un entrenamiento integro de los modelos completos, que es precisamente
sobre el cual se van a reportar los resultados finales.

En este contexto, se procede a describir a continuacién algunas de las caracteristi-
cas compartidas del proceso de aprendizaje de los tres modelos descritos anteriormente
(Inception-v3, Inception-ResNet-v2 y ResNet-50):

= Tamano de los lotes. Para aprovechar lo maximo posible las capacidades de compu-
to que ofrece la plataforma Google Cloud y agilizar el aprendizaje se consider6 opor-
tuno en un primer momento inyectar a los modelos lotes con un niimero de ejemplos de
entrenamiento considerable. Sin embargo, dado que el alimentador de datos provisto
por la API de Keras es ejecutado en paralelo al modelo, se ha comprobado experi-
mentalmente que, incluso la GPU maés potente ofrecida por Google Cloud (NVIDIA
Tesla P100, cuyas caracteristicas se encuentran en la, es incapaz de asignar
la memoria necesaria que requieren los lotes con méas de 128 imagenes. Este problema
también es favorecido por la complejidad de los modelos usados, que ademas presen-
tan una gran cantidad de parametros como se puede comprobar en la asi
como por la realizaciéon de un intenso preprocesamiento a cada una de las imagenes
en cada iteraciéon. Si bien, este ultimo procedimiento esti optimizado para que sea
realizado exclusivamente por la CPU. Teniendo en cuenta estas consideraciones, se
ha llegado a la conclusién de que utilizar lotes de menor tamafio es la manera mas
simple y efectiva de reducir la memoria demandada. Por todo ello, el tamafio de los
lotes se ha estipulado en 128 imagenes. También cabe remarcar que esta dimensién
es multiplo de 2 debido a las evidencias existentes de que de esta manera la GPU es
capaz de distribuir de una forma més 6ptima la carga de trabajo debido a la forma
en la que se codifican los datos [27].

= Funcién de pérdidas. Hay una gran cantidad de maneras de cuantificar la funcion
de pérdidas que determina la calidad de la prediccién realizada con respecto a unos
determinados datos de entrada. En el caso particular de este proyecto y conside-
rando la naturaleza de los datos del conjunto FER-2013, categorizados en 7 clases,
es empleada la funcion de la entropia cruzada categoérica. Su uso para determinar
el desempeno de un modelo concreto en cada iteraciéon esta ampliamente extendido
y es, de hecho, la elecciéon predeterminada en los problemas de aprendizaje profun-
do multiclase debido a las mejoras de velocidad que permite obtener con respecto
a otras implementaciones tradicionales como el coste cuadratico o el exponencial
[47]. Su expresion matematica puede observarse en la [Ecuacion 5.4 De esta tltima
también se puede deducir que en el proceso de aprendizaje se intentard minimizar
la entropia cruzada entre las probabilidades estimadas y la distribucién verdadera,
para posteriormente actualizar los pesos correspondientemente.

H(p,q) =) p(z)logq() (5.4)

donde p(z) = distribucion verdadera donde toda la masa de probabilidad esté en la clase
correcta, es decir, p = [0, ...1, ..., 0] contiene un tnico 1 en la posicion iésima

q(x) = distribucion estimada
= Iteraciones de entrenamiento de las capas superiores. Dado que el objetivo
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del entrenamiento de la etapa de clasificacién introducida es la obtenciéon de unos
resultados ligeramente superiores a los obtenidos con la inicializacién aleatoria, que
ajusta los pesos iniciales con una distribuciéon uniforme en el intervalo [—0.05,0.05],
se ha estipulado un ntimero de tan solo 5 iteraciones, que ha permitido alcanzar tasas
de acierto en esta subred de entre el 20 % y el 30 %.

= Optimizador empleado en el entrenamiento de las capas superiores. En la
practica, el optimizador Adam es recomendado como el algoritmo predeterminado
para las tareas de aprendizaje profundo ya que su uso requiere un menor nimero de
iteraciones para converger que la alternativa SGD y sus variantes [32]. Sin embargo,
este optimizador es propenso en algunas ocasiones a no alcanzar la convergencia més
optima [34], aunque dado que la etapa de clasificacion introducida tan solo se va a
entrenar durante 5 iteraciones en este punto, este hecho carece de importancia. Los
pardmetros utilizados son los especificados por defecto en el articulo que describe
este algoritmo [35] y cuya notacién esta vinculada a lo descrito en la y

concretamente a la [Ecuacion 2.10f X = 0.001, 51 = 0.9, B2 = 0.999, ¢ = 10~8.

= Iteraciones de entrenamiento del modelo completo. Los tres modelos tienen
especificado un entrenamiento de 100 iteraciones sobre la arquitectura completa,
aunque tal y como se verd a continuacién se ha considerado conveniente interrumpir
el proceso de aprendizaje en el momento en el que vayan apareciendo indicios de
convergencia con el proposito de no consumir recursos de forma innecesaria.

En lo que respecta al entrenamiento de la red completa, a lo largo del entrenamiento
de los sucesivos modelos se han ido explorando y ajustando ciertos parametros que se
procederan a describir a continuacion.

Inception-v3 e Inception-ResNet-v2

Dado que estos dos modeles han sido pre-entrenados con la base de datos ImageNet,
que como se vio en la [Subseccién 3.3.1] difiere en gran medida del conjunto FER-2013
empleado en este proyecto, se procedera a afinar los pesos de todas las capas originales
ya que es probable que incluso en los niveles inferiores la red extraiga caracteristicas no
relevantes para la tarea del reconocimiento de expresiones faciales.

En lo que respecta al proceso de aprendizaje en si, para la actualizacion de los pesos de la
red completa del modelo Inception-v3 se ha considerado oportuno utilizar el optimizador
SGD con Nesterov Momentum puesto que Adam suele lograr una generalizacién peor
para los conjuntos de validacion y evaluacion [34]. De igual manera, es usada una tasa de
aprendizaje mas pequena que la especificada por defecto con la intencién de no distorsionar
los pesos iniciales demasiado rapido y més cuando el clasificador introducido estéa siendo
entrenado a partir de una inicializacién incierta. En consecuencia, son elegidos una tasa de
aprendizaje de A = 10~% y un momento lineal de p = 0.9 [61] siguiendo la notacién de la

A pesar de todo ello, al ser los resultados del modelo Inception-v3 no del todo satisfac-
torios, tal y como se comprobara en la se ha tomado la decision de entrenar
un tipo de red mas compleja, como es Inception-ResNet-v2, y con una tasa de aprendizaje
inicial més agresiva de A = 0.001 para optimizar los tiempos de entrenamiento y de con-
vergencia. Sin embargo, dado que el empleo de tasas de aprendizaje altas conlleva el riesgo
de estancamiento en peores valores de pérdidas, también se ha considerado conveniente ir
disminuyendo la tasa de aprendizaje a la mitad cada 5 iteraciones.

Asimismo, en las dos implementaciones y para tener un control adicional sobre el proce-
so de entrenamiento en caso de que el modelo alcance la convergencia o se quede estancado
en algin punto, se ha introducido una funcién que disminuye la tasa de aprendizaje a la
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mitad si no se obtiene ninguna mejora del valor de pérdidas durante 5 iteraciones seguidas
en el caso de Inception-v3 y de 3 en el caso de Inception-ResNet-v2. De igual manera, se ha
estipulado que se detenga completamente el entrenamiento y se guarde el contexto si las
pérdidas no son reducida durante 20 iteraciones seguidas durante el proceso de aprendizaje
del modelo Inception-v3 y durante 10 iteraciones en el caso de la red Inception-ResNet-v2.

ResNet-50

En esta ocasion la base de datos VGGFace2 expuesta en la[Subseccion 3.3.2]y empleada
por esta red si que presenta una gran similitud con el conjunto FER-2013, por lo que es
posible suponer que al menos los primeros niveles van a extraer caracteristicas de interés
para el problema del reconocimiento de emociones. Por este motivo y teniendo en cuenta
las limitaciones de tamano que presenta el conjunto FER-2013, se ha decidido dejar los
pesos de los primeros 9 moédulos residuales (los moédulos de color azul de la sin
afinar para evitar el sobreaprendizaje del modelo. El resto de bloques ha sido entrenado
con normalidad y empleando, al igual que en los modelos anteriores, un optimizador SGD
con Nesterov Momentum con los siguientes parametros: A\ = 107% y g = 0.9. También
es necesario senalar que se ha estipulado que esta tasa de aprendizaje, A, se reduzca a la
mitad cada vez que el desempeno del modelo, en lo que respecta a las pérdidas, no mejore
durante 3 iteraciones seguidas, interrumpiéndose el entrenamiento completamente a las 10
iteraciones de no presentar avances.

Finalmente cabe destacar que tanto en este modelo como en los anteriores se hace
un seguimiento del proceso de aprendizaje en tiempo real mediante la utilizacién de la
herramienta Tensorboard ofrecida por TensorFlow y que permite exportar y representar
graficamente desde Keras ciertas métricas cuantitativas. En el caso particular de este pro-
yecto se monitorizan las tasas de pérdidas y de acierto sobre los datos de entrenamiento y
validacién y la tasa de aprendizaje. Del mismo modo, también se van guardando los puntos
de control del mejor modelo obtenido hasta la fecha en cada iteraciéon del entrenamiento.

5.2.3. Despliegue en la Plataforma Google Cloud

Para realizar el entrenamiento de los modelos Inception-v3, Inception-ResNet-v2 y
ResNet-50 se ha empleado la herramienta descrita en la y conocida como
Cloud Datalab. El motivo detrés de esta decision es que este servicio es precisamente el
que permite un despliegue mas inmediato de los modelos al emular el funcionamiento de
los notebooks de Python y la que ofrece la GPU con las mejores caracteristicas en términos
de desempeno y memoria (NVIDIA Tesla P100). De hecho, el empleo de la herramienta
alternativa (Cloud Machine Learning Engine) implica una reduccion excesiva del tamano
de los lotes, lo que no favorece para nada el tiempo de entrenamiento, al ofrecer tan solo
los servicios de la GPU NVIDIA Tesla K80, con un tamano de memoria que es la mitad
de la disponible en la NVIDIA Tesla P100.

5.3. Resultados

Los resultados de los entrenamientos, junto con las caracteristicas principales de los
modelos empleados y su comparacion, se encuentran sintetizados en la De igual
manera, ciertas métricas extraidas a lo largo del entrenamiento se pueden encontrar en el
Concretamente, han sido monitorizadas las tasas de acierto y las pérdidas,
resultando sus valores particularmente ttiles a lo largo del proceso de aprendizaje ya que
han permitido disponer de una realimentacion directa del desempeiio de los modelos sobre
el conjunto de validaciéon de la base de datos FER-2013, y por lo tanto de su convergencia,
en cada instante del entrenamiento.
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Tasa de | Duraciéon del | Niimero de | Tamano del

acierto | entrenamiento | parametros modelo

Inception-v3 0.6386 5h 9m. 37 923873703 192.1 MB
(80 iteraciones)

Inception-ResNet-v2 | 0.6500 H.l 4m .268 55857 255 449.3 MB
(27 iteraciones)

ResNet-50 0.7125 2h 29m 45 25613383 | 308.3 MB
(40 iteraciones)

Tabla 5.1: Comparacién entre las caracteristicas de los distintos modelos empleados y su
desempenio sobre el conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013.

En lo que respecta a los resultados finales, los modelos han sido examinados sobre el
conjunto de evaluacién, usandose este grupo exclusivamente para este proposito con el fin
de obtener una serie de rendimientos que puedan ser comparados directamente con los
planteados en la Asimismo y con el objetivo de evitar el sobreaprendizaje, los
sistemas que han sido elegidos para la evaluacién son los que corresponden precisamente
con las iteraciones de menor pérdida del proceso de entrenamiento completo.

5.3.1. Inception-v3

Esta primera aproximaciéon al problema del reconocimiento de expresiones faciales ha
permitido alcanzar una tasa de acierto de 63.86 % con el modelo de la iteracion 60, posterior
a la cual no se ha conseguido mejorar la pérdida de 1.0664 sobre el conjunto de validaciéon
e interrumpiéndose el entrenamiento tras observarse una convergencia tras las 80 primeras
iteraciones, tal y como puede observarse en la [Figura D-2a) del [Apéndice D]

En cuanto al desempeiio del modelo sobre el conjunto de evaluacién particularizado
para cada clase, éste se expone mediante las matrices de confusion de la De
estas representaciones se puede concluir que, tal y como se intuy6 en un primer momento,
los mejores resultados son obtenidos en las categorias con mayor representacion (alegria).
Por otro lado, también se puede observar que hay ciertas clases cuyas diferencias entre si
en lo que respecta a la expresion facial son mas sutiles, lo cual, aunado al hecho de tener
unos datos bastante limitados, da lugar a numerosas asignaciones incorrectas (entre las
clases de asco e ira, entre la expresion de tristeza y la neutral, etc.).

Finalmente, este resultado obtenido con tan solo 5 horas de entrenamiento puede pare-
cer aceptable en un primer momento dado que hasta los modelos més simples entrenados
desde cero, y contando con solamente 3 médulos Inception, requieren de un tiempo de
aprendizaje de méas de 20 horas para alcanzar resultados semejantes [44]. Sin embargo,
objetivamente y con respecto a los trabajos similares de la este desempeno es
bastante pobre.

5.3.2. Inception-ResNet-v2

La implementacién de este modelo surge como un intento de optimizar los resultados
obtenidos inicialmente mediante el sistema Inception-v3. En esta ocasion, al emplearse unos
parametros més agresivos, el tiempo de convergencia se reduce bastante, obteniéndose una
tasa de acierto de 65.00 % con el modelo entrenado con tan solo 17 iteraciones, a partir
de las cuales se produce un estancamiento de las pérdidas en torno a 1.0353, lo que puede
comprobarse en la A pesar de ir disminuyendo periédicamente la tasa de
aprendizaje, es posible que ésta sea demasiado alta en un primer momento y que no se
haya alcanzado la regién de convergencia 6ptima, sin embargo, la diferencia en este caso
seria intrascendente. Ademas, mediante el desarrollo de este modelo se buscaba obtener
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una mejora sustancial que al no ser alcanzada ha propiciado la llegada a la conclusiéon de
que la base de datos ImageNet sobre la que estdn pre-entrenados los modelos Inception-v3
e Inception-ResNet-v2, al diferir en gran medida con el objetivo tratado en este proyecto,
no es la adecuada para una transferencia de aprendizaje basada en expresiones faciales. Por
todo ello, y a pesar de volver a obtener unos resultados aceptables y mejorar ligeramente el
desempeno de las clases menos representadas con un tiempo de entrenamiento
de apenas 1 hora, se ha optado por explorar los modelos pre-entrenados con bases de datos
exclusivamente de rostros.

5.3.3. ResNet-50

Esta red, cuyos pesos iniciales han sido transferidos a la API de Keras desde el modelo
ResNet-50 entrenado mediante el framework Caffe sobre el conjunto VGGFace2, es la que
con diferencia ha permitido obtener los mejores resultados sobre la fracciéon de evaluacién
de la base de datos FER-2013 con respecto a los modelos anteriores. De hecho, la tasa
de acierto final alcanzada, de 71.25 %, ha superado tanto a la mejor marca obtenida en el
desafio original en el que se propuso el conjunto FER-2013 [30], como a la gran parte de
las publicaciones académicas de los tultimos anos, quedando a tan solo 4 puntos por debajo
de los complejos modelos estado del arte que son el resultado de reunir y aunar multiples
redes profundas [53]. Ademaés, cabe destacar que el desempeno humano en este contexto
es del 65+ 5% [22], lo que evidencia la ambigiiedad de esta base de datos y la dificultad
de obtener sobre ella resultados aceptables.

A pesar de todo ello, lo més destacable de la tasa aqui alcanzada es que este valor es
consecuencia de un entrenamiento sobre la GPU NVIDIA Tesla P100 de apenas 2 horas
y media. Concretamente, el modelo utilizado para la evaluacion corresponde a la iteracion
30 del aprendizaje, en el que se alcanzé un minimo de pérdidas de 0.9049, tal y como se
puede comprobar en la Esta reduccion de pérdidas en relaciéon a los modelos
Inception también ha permitido aumentar notablemente el ntimero de clasificaciones co-
rrectas de las clases con menor representacion, alcanzandose unas tasas superiores al 60 %
en practicamente todas las categorias, tal y como lo reflejan las matrices de confusién de
la

Por dltimo y como puede observarse en la[Tabla 5.1] esta arquitectura también permite
disminuir ligeramente el tamano del modelo con respecto a la red Inception-ResNet-v2,
que es un parametro que puede resultar critico en caso de que se pretenda desplegar este
sistema en un sistema empotrado o dispositivo movil.
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Capitulo 6

Extension de la Base de Datos
FER-2013

Obtenidos unos resultados més que aceptables y eficientes en lo que respecta al tiempo
de entrenamiento, se ha intentado dar un paso mas alla con la intencién de mejorar las tasas
de acierto y la calidad de la base de datos inicial mediante la implementacién de una Red
Generativa Antagonica de Ciclo Consecuente (CycleGAN) [77] que permita la producciéon
artificial de imagenes y, por lo tanto, la eliminacién del desequilibrio de la distribucién de
clases del conjunto FER-2013. En un principio tan sélo se pretende aumentar el ntimero
de datos etiquetados con la expresion facial de asco, que como se vio en la
es con diferencia el gesto con menor representacion. Las imagenes a partir de las cuales
se pretenderd generar esta dltima emocién corresponderan, dada la adaptabilidad de su
naturaleza, a la clase de la expresion neutral.

6.1. Arquitectura propuesta

La arquitectura aqui desarrollada y esquematizada en la es una adaptacion
de la estructura propuesta en el documento original de las redes CycleGAN y que ha
demostrado unos resultados més que razonables en el area de las redes generativas de base
neuronal. Asimismo, al igual que los modelos descritos anteriormente, el acondicionamiento
se ha llevada a cabo integramente en la API de Keras y sobre TensorFlow.

6.1.1. Red generadora

Desde un enfoque de alto nivel es posible dividir la red del generador en 3 médulos

distintos dispuestos segin la

= Modulo de codificacion. Esta formado por 3 capas convolucionales que extraen
las caracteristicas superficiales y disminuyen el mapa de activacién de la imagen
inyectada.

= Moédulo de transformaciéon. Dado que el objetivo de los procesos de aumento de
datos es la retencién de ciertas caracteristicas de la entrada original, como el tamano
y la forma del rostro en este caso, se hace evidente que para este tipo de transfor-
maciones puede resultar especialmente efectivo utilizar arquitecturas residuales, que
ademas favorecen la estabilizacion de las respuestas de las redes profundas. Es por
todo ello que en el contexto particular y en el documento original son empleados béa-
sicamente 6 médulos residuales constituidos por filtros convolucionales
de tamano reducido (3 x 3).
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Figura 6-1: Arquitectura esquematizada y simplificada de la Red Generativa Antagonica
de Ciclo Consecuente [3].
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= Moédulo de decodificacion. Su funcién es exactamente la opuesta al primer modulo
ya que es precisamente el que trata de reconstruir y trasladar la imagen original
etiquetada con la emocioén neutral al dominio objetivo que corresponde a la expresion
de asco. Para tal fin se emplean dos capas deconvolucionales que recomponen el ancho
y el alto de la imagen y una tltima capa convolucional que restaura los canales RGB
de la representacion inicial.

Asimismo, cabe destacar que son utilizadas en cada una de las capas la funcion de
activacion ReLLU con fugas y la normalizacion de instancias. Esta tultima es una sustituciéon
de la técnica de normalizacién por lotes y es empleada en este proyecto por las mejoras
dréasticas y demostrables que permite obtener a las redes neuronales profundas en las
tareas de generacion de datos [68]. Intuitivamente, este tipo de normalizacion consigue que
la distribucién de cada una de las imagenes de un determinado lote parezca gaussiana,
lo que permite eliminar informacién especifica y por lo tanto simplificar y optimizar la
generacion.

En cuanto a la ReLU con fugas, ésta ha reportado mejores resultados en las redes
generativas que la ReLU tradicional ya que parece cubrir el espacio de color de una forma
més optimizada [23]. Igualmente, esta funcion de activacion es el intento de resolver el
problema de la muerte de las ReLLU convencionales, que para valores menores que cero
desactivan la neurona, y por lo tanto del desvanecimiento del gradiente en esas unidades

que paralizan el aprendizaje. Su expresion matemaética se expone en la [Ecuacion 6.1]

f(z) = max(z, ax) Va <1 (6.1)

donde o = constante

En el documento original y en el caso particular de este proyecto se toma a = 0.2.

6.1.2. Red discriminativa

La funciéon de esta red es basicamente tratar de predecir si la imagen introducida en
su entrada es real o procede de la salida del generador. En este caso su arquitectura,
representada en la presenta una estructura simple de 5 capas convolucionales
de tamano 4 x 4 apiladas con una minima alteracién en el tltimo nivel para permitir el
célculo del error de minimos cuadrados del discriminador [42], necesario para realizar la
actualizacion periddica de la funcion de pérdidas segtn lo especificado en la
Esta ligera modificacién consiste en la supresion de la funcién de activaciéon y de la unidad
de normalizacién de instancias.

6.2. Entrenamiento

6.2.1. Preprocesamiento de los datos

Teniendo en cuenta la diversidad de las imagenes del conjunto FER-2013, en esta
ocasion tan solo se va a proceder a realizar un preprocesamiento sutil, que ademés permitiréa
disminuir el coste computacional de la red. Por ello, se realizan tinicamente las siguientes
transformaciones:

» Redimensionamiento. Dado que la entrada de la arquitectura CycleGAN ha sido
ajustada para aceptar las imagenes de la base de datos FER-2013 con la resoluciéon
por defecto (48 x 48), tan solo se realiza una replicacion de los datos en escala de
gris a los tres espacios de color RGB.

= Normalizacion. El modelo de color RGB de las imégenes de la entrada se adapta

al intervalo [—1, 1] mediante la ya vista anteriormente.
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= Volteo horizontal. Esta transformacién geométrica de caracter aleatorio es la tinica
que se va a aplicar en vista de su eficacia computacional y de enriquecimiento del
conjunto de entrada.

6.2.2. Proceso de Aprendizaje

El proceso de entrenamiento de esta arquitectura ha seguido los puntos descritos en la
[Seccion 4.3.2]y ha tenido como objetivo la reduccién de las funciones de pérdidas detalladas
en la y mostradas graficamente en la [Figura 6-Ial Asimismo, cabe destacar
que los parametros de este modelo han sido escogidos con respecto al articulo original que
describe este tipo de redes generativas [77]:

s Inicializacién. En primer lugar y dado que esta red ha sido entrenada desde cero se
ha visto necesario realizar una inicializaciéon de los pesos a partir de una distribucién
gaussiana con una media de 0 y una desviaciéon estandar de 0.02.

= Tamano de los lotes. Las imagenes se han alimentado en la red de una en una, lo
que ha implicado también actualizar las funciones de pérdidas y los pesos en cada
pasada.

= Optimizador. Se ha empleado el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de

A = 0.0002 (Ecuacion 2.10), 4 = 0.5 (Ecuacion 2.6) y 4, = 0.999 (Ecuacion 2.7).

= Peso de la funciéon de pérdidas de ciclo consecuente. Se le ha otrogado un

valor de A =10 (Ecuacion 4.5).

= Iteraciones. La red ha sido entrenada durante 7300 iteraciones sobre los datos
categorizados con las expresiones faciales de asco y neutral.

6.2.3. Despliegue en la Plataforma Google Cloud

En esta ocasiéon el entrenamiento en la plataforma de Google Cloud se ha realizado
mediante la herramienta Cloud Machine Learning Engine descrita en la y
empleando la GPU NVIDIA Tesla K80. Esto es debido a que ya no se presentan las
limitaciones de memoria anteriormente existentes al utilizarse esta vez un ntimero bastante
inferior de imagenes que retnen solo las emociones de la clases neutral y asco.

6.3. Resultados

En un primer momento y dado que en cada iteracién el namero de datos inyectados al
modelo esta limitado por la cantidad de imagenes de la clase con menor representacion, en
este caso la etiquetada con la expresion de asco, se estipuldé un entrenamiento de 30 000 ite-
raciones considerando, ademas, los entornos comunes de implementacion [46]. Sin embargo
y como se puede intuir, estos modelos son muy costosos de entrenar y més en situaciones
como la aqui propuesta donde se intenta establecer una correlacién entre una categoria con
4965 imagenes (neural) y una con 436 (asco). Por ello, debido a las limitaciones econoémi-
cas de la prueba gratuita de Google Cloud, esta red tnicamente ha podido ser entrenada
durante 7 300 iteraciones, empleando para ello unas 57 horas aproximadamente.

En la [Figura D-§| del [Apéndice D| se pueden consultar las pérdidas del generador y
del discriminador de este entrenamiento parcial. Desafortunadamente, éstas son muy poco
intuitivas ya que la mejora de las métricas de uno de estos dos médulos implica la degra-
dacién de la respuesta del otro. El funcionamiento esperado, por lo tanto, es que tanto las
pérdidas del generador como las del discriminador converjan hacia valores constantes.
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Figura 6-2: Imagenes extraidas de la red CycleGAN durante el entrenamiento.

Por otro lado, en la [Figura 6-2| se puede observar la progresiéon de unas determinadas
imégenes a lo largo de este entrenamiento incompleto. Son visibles los indicios que muestran
que la red progresa convenientemente, logrando apreciarse incluso en las altimas iteraciones

(Figura 6-2d)) la intensificacion de la expresion neutral y un cierto suavizado en la expresion

de asco.



Capitulo 7

Integracion del Modelo en un
Sistema Empotrado

Teniendo en cuenta la calidad del modelo desarrollado en dltima instancia, se ha tomado
la decisién de darle un uso directo mediante su integracién en un sistema empotrado, y por
consiguiente en un prototipo de espejo inteligente, de tal manera que pueda ser empleado
para proporcionar una gran variedad de servicios.

En lo que respecta a este proceso automatizado de reconocimiento, y dado que los orde-
nadores captan la informacion de su entorno gracias a los distintos sensores que incorporan,
se establecen los siguientes criterios de diseno para una identificacion eficiente [52]:

= Entrada. Extraccion de imagenes del rostro del individuo identificado mediante una
cdmara web en tiempo real.

= Preprocesamiento. Adaptaciéon de las fotografias tomadas a los estandares del mo-
delo empleado.

» Razonamiento. Estimacion de la emocién por parte del sistema reconocedor a partir
de las imagenes capturadas y procesadas periédicamente.

= Salida. Presentacion de la expresion facial reconocida o toma de decisiones a partir
de ésta.

Siguiendo estas pautas, se ha procedido a desarrollar una interfaz bésica que al reco-
nocer a un individuo concreto (médulo ya implementado previamente en el prototipo del
espejo) le proponga una serie de actividades en las que éste tenga que imitar una emocion
determinada, cuantificAndose el acierto o el fallo tras un periodo estipulado, asi como el
tiempo de respuesta del usuario. No obstante, dada la complejidad y el tamano del modelo
ResNet-50 entrenado, el sistema empotrado empleado (Raspberry Pi 3 Modelo B), de 1
GB de RAM, no fue capaz de asignar la memoria requerida por este modulo con la confi-
guraciéon por defecto. Para solucionar este problema, por lo tanto, se procedié a aumentar
la memoria virtual de la Raspberry mediante el espacio de intercambio swap, que permite
encaminar y tratar la memoria desbordada en una regién de almacenamiento secundario.
Sin embargo, tal y como se intufa, estos accesos al disco duro ralentizan el funcionamiento
del sistema y por lo tanto limitan la variedad de los servicios que puedan ofrecerse.

Por otro lado, se ha realizado una entrevista de evaluacién como una accién educativa
dentro del marco del proyecto europeo mHealth tOol for parkinsOn’s disease training and
rehabilitation at Patient’s home (HOOP) del programa EIT Health [49]. Este proyecto
estudia el uso de dispositivos moéviles para complementar las terapias del rehabilitador,
permitiendo al paciente la realizaciéon de ejercicios de un modo continuado, independiente
y ubicuo al tiempo. Ademas, estas actividades son monitorizados por medio de una serie de

46



sensores cuyos datos son recolectados para su posterior valoracién por parte del profesional
correspondiente a través de una plataforma web. Por lo tanto, dentro del marco de este
proyecto y a fin de identificar posibles aplicaciones del presente trabajo, se ha realizado
un encuentro con la logopeda de la Asociacion de Familiares de Enfermos de Alzheimer
(AFA Parla). La interfaz que le ha sido presentada consistia en una interaccién persona-
computadora béasica en la que al usuario se le va solicitando la escenificacién de unas
determinadas expresiones faciales. Asimismo, es ofrecida al individuo una realimentacién
en tiempo real de la intensidad de la emocién que esta representando, que se computa como
valida tras la superacién de un determinado umbral, asi como una representaciéon de su
propio rostro. Las ideas reportadas en esta entrevista, asi como la valoraciéon del producto
por parte de esta profesional que puede consultarse en la [Figura E-2] del [Apéndice E] son
las enumeradas a continuacién:

= Dado que los ejercicios empleados con los pacientes con Parkinson comprenden co-
munmente praxias y técnicas de relajacidn, respiraciéon y entonacién, parece mas
interesante enfocar los ejercicios de imitacién de emociones a trastornos autistas.

= Hay que tener en gran consideraciéon el umbral de intensidad de la expresion facial
a partir del cual se produce el acierto para evitar frustrar al usuario. También se ha
reportado que serfa muy interesante ir ajustando el umbral con respecto a la mejoria
o degradacién del estado de los pacientes.

= Proposicién de otras técnicas cuya implementaciéon podria ser interesante en un fu-
turo, como el reconocimiento de las emociones a partir del habla o la entonacién.

= Reportada la utilidad del espejo inteligente y alusion a técnicas cuya implementacion
podria ser de gran interés: ejercicios enfocados a praxias (especialmente a movimien-
tos faciales concretos) y ejercicios que favorezcan la coordinaciéon fonorespiratoria
(soplado de una vela artificial o realizacion de actividades enfocados al tono y a la
intensidad de la voz).

= Es preferible desarrollar ejercicios variados, de corta duracion y con un enfoque lidico.

= El producto deberia estar encaminado a ser un soporte para el profesional durante
el transcurso de la terapia.
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Capitulo 8

Conclusiones

8.1. Conclusiones

A lo largo de este documento se han investigado y combinado algunas técnicas de vision
por computador e inteligencia artificial para clasificar las expresiones faciales. Como se ha
podido comprobar, este es un problema complejo que ha requerido de un anélisis profundo
para obtener unos resultados, que aunque no han sido los mejores, han alcanzado unos va-
lores significativamente competitivos teniendo en cuenta el tiempo y los medios que se han
invertido para afinar el modelo ResNet-50 pre-entrenado con la base de datos VGGFace2.
En este contexto, la soluciéon aqui planteada al problema del reconocimiento de expresiones
faciales puede suponer una gran oportunidad para todos aquellos que deseen implementar
un identificador de emociones con una respuesta mas que aceptable y dispongan de recursos
computacionales limitados.

De forma concreta, en un principio en este trabajo se propusieron dos puntos de vista
desde los cuales abordar la tarea de identificaciones de emociones. Por un lado se han
utilizado los modelos Inception-v3 e Inception-ResNet-v2 pre-entrenados sobre el conjunto
ImageNet, mientras que por otro es empleada la red ResNet-50 preentrenada con la base de
datos VGGFace2. A pesar de que objetivamente los dos primeros modelos han reportado
mejores resultados en amplias tareas de aprendizaje profundo, el hecho de que ResNet-
50 tenga los pesos adaptados al conjunto VGGFace2 marca la diferencia en favor de este
altimo modelo. De hecho, las desigualdades reportadas son significativas, alcanzando el
sistema ResNet-50 una precision de 71.25 % sobre el conjunto de evaluacion de la base de
datos FER-2013, una tasa bastante superior a los 65.00 % y 63.86 % de las arquitecturas
Inception-ResNet-v2 e Inception-v3 respectivamente. Esto evidencia la inmensa importan-
cia que tiene la naturaleza de las imagenes empleadas en los modelos pre-entrenados. En
realidad, el namero y la calidad de los datos son fundamentales para obtener un buen
desempeno, més incluso que el diseno de la propia arquitectura en algunas ocasiones, tal
y como se ha podido comprobar a lo largo de este proyecto. Precisamente por este motivo
es por el cual se ha decidido explorar la generaciéon artificial de imégenes mediante las re-
des generativas antagoénicas. Sin embargo, puesto que éstas son muy costosas de entrenar,
finalmente no se ha podido llegar a unos resultados concluyentes al realizarse tan solo un
entrenamiento parcial. A pesar de ello, hay numerosas evidencias empiricas que muestran
que la aplicacion de éstas técnicas de generacion de datos pueden aumentar entre el 5%
y €l 10% el desempeno de los modelos iniciales [78], lo que en nuestro caso supondria la
superaciéon del estado del arte actual.

En dltima instancia también se ha logrado implementar un modelo de reconocimiento
de expresiones faciales en tiempo real en un sistema empotrado, explorandose los servicios
que este desarrollo seria capaz de ofrecer desde una perspectiva biomédica.

Finalmente, hace falta anadir que el codigo fuente de este trabajo estd disponible,
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junto con los modelos entrenados, los resultados y las instrucciones para replicarlos, en el
siguiente repositorio: https://github.com/ivadym/FER.

8.2. Lineas Futuras

Dada la multidisciplinariedad de este proyecto, hay una gran variedad de vias por las
que seguir las investigaciones aqui plasmadas. De esta forma, por un lado seria interesante
continuar con el objetivo inicial de diseno de un sistema de reconocimiento de expresiones
faciales 6ptimo. En este contexto, podria resultar beneficioso realizar un entrenamiento
de la red ResNet-50 completa y con una tasa de aprendizaje atin menor con el objetivo
de obtener una mejor convergencia. Asimismo, también valdria la pena intentar terminar
el entrenamiento incompleto de las redes CycleGAN, generar nuevas iméagenes para la
categoria correspondiente a la expresion de asco y comprobar si las mejoras que se obtienen
son significativas. En caso de que lo fueran, es probable que la generaciéon de méas datos
de las clases menos representadas pudiera dar lugar a que se superase el estado del arte
actual.

Por otro lado y més en un contexto practico, se podria enfocar la continuacién de este
proyecto a la obtenciéon de un sistema de reconocimiento més heterogéneo, combinando
varias bases de datos de expresiones faciales distintas. Esto tendria como objetivo mejorar
el desempenio del reconocimiento en situaciones reales, en lugar de centrarse en obtener las
mayores tasas sobre una base de datos determinada.

Esta tltima perspectiva es precisamente la que permitiria obtener un mejor funciona-
miento del sistema implantado en el prototipo de espejo inteligente. Por ello, ésta es otra
de las alternativas en las que se pueden enfocar los trabajos futuros: optimizar y anadir
funcionalidades al espejo inteligente dentro del proyecto HOOP anteriormente descrito.
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Apéndice A
Impactos del Trabajo Fin de Grado

El empleo de las computadoras para la realizaciéon de miltiples y variadas tareas aumen-
ta constantemente en la sociedad, por lo que proporcionar a estas méaquinas la capacidad
de una percepcion emocional puede suponer un nuevo punto de inflexién en el campo de
inteligencia artificial. De hecho, disenar un sistema que sea capaz de reconocer fielmente la
expresion facial o el estado de &nimo de una persona podria permitir que las computadoras
realizaran una gran variedad de nuevas y complejas tareas que en un principio implicaban
la necesidad de disponer de una gran comprensién del entorno y de la situacion. Algu-
nos ejemplos de estas labores podrian ser la ocupacién del cuidado de las personas de
la tercera edad, la participaciéon en diversos ejercicios de rehabilitacion o simplemente la
monitorizacién de los estados animicos.

Desde otro punto de vista, al ser las expresiones faciales un reflejo del estado interno
de una persona, esta informacion resulta especialmente valiosa para la obtencién de una
realimentacién directa e instantdnea ante un estimulo. Esta cuestién es precisamente la
que es cada vez mas explotada por las distintas empresas comerciales que buscan mejorar
las ventas y los productos que ofrecen.

De hecho, esta aspiraciéon de reunir cada vez una cantidad mayor de datos a partir de
los cuales extraer conclusiones es lo que ha detonado y favorecido el espectacular avance de
las técnicas de aprendizaje automatico y profundo. Sin embargo, estos métodos requieren
de una inmensa cantidad de energia, por lo que, a pesar de que el consumo integro de
Google proviene de fuentes renovables, los impactos medioambientales son evidentes.

Tal y como puede observarse, el reconocimiento de emociones es un area que tiene un
gran potencial para ser explotado por multiples campos heterogéneos, como son los aca-
démicos, los sociales, los cinicos o los econémicos y comerciales. En el caso particular de
este proyecto el area en el que se tiene un mayor impacto es la académica o investigado-
ra, ya que el objetivo principal de este escrito ha sido el diseno de un sistema que sea
especialmente competitivo en las tareas del reconocimiento de emociones sobre una base
de datos normalizada. En menor medida y en el contexto del estudio de los servicios que
podria ofrecer el sistema desarrollado, el médulo, de implantarse en el espejo inteligente
final, podria desempenar una labor de soporte a los profesionales de los sectores médicos.
Esto ltimo, por curso natural, también implicaria un impacto econémico para el proyecto
europeo dentro del cual se engloba la parte de implementaciéon de este trabajo.
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Apéndice B

Presupuesto econémico del Trabajo
Fin de Grado
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MANO DE OBRA

Ingeniero recién graduado

Doctor en Ingenieria

RECURSOS MATERIALES

Ordenador personal

Raspberyy PI3 B

Accesorios Raspberry Pl 3 B

MATERIAL FUNGIBLE

Material de oficina

RECURSOS SOFTWARE

Google Cloud Plataform

CONTRATOS ADMINISTRACIONES PUBLICAS

Gastos generales

Beneficio industrial

Horas/afio Salario anual Dedicacion (horas) TOTAL
1470 22.000,00 € 450 6.734,69 €
1470 35.000,00 € 50 1.190,48 €

7.925,17 €

Precio de compra Uso (meses) Amortizacion (afios) TOTAL
1.500,00 € 7 5 175,00 €
36,19 € 7 2 10,56 €
17,85 € 7 2 521¢€
190,76 €

TOTAL
55,00 €
55,00 €

Modelo Horas de entrenamiento Precio/hora TOTAL
Inception-v3 5 1,07 € 535€
Inception-ResNet-v2 1 1,07 € 1,07 €
ResNet-50 2,5 1,07 € 2,68 €
CycleGAN 57 0,98 € 55,86 €
64,96 €

TOTAL
15% 1227,13301
6% 564,48 €
1.791,61 €
SUBTOTAL 10.027,50 €

IVA 21%

PRESUPUESTO TOTAL | 12.133,28 €
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Apéndice C

Algoritmos

Algoritmo 1 Algoritmo de la retropropagacion

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:

12:

13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:

20:
21:

function BACKPROPAGATION (datos, red)

variables: pesos (w; ;), tasa de aprendizaje ()
for each w;; in red do >Inicializaciéon de parametros
w;,j < pequeno valor aleatorio

repeat
for each x in datos do >Propagacion de entradas/Obtencion de salidas
for each neurona j in capa i = 0 do
Qpj T >Asignacion de las entradas
for capai=1to capai=kdo
for each neurona j in capa i do
Sij < Zwi,j COG—1,5
o ]J‘(sw) >Aplicacion de la funcion de activacion
for each neurona j in capa i = k do >Propagacion hacia atras
A < f'(sk) - (yrg — ang) |
for capai = k-1 to capai= 0do

for each neurona j in capa i do
! 1
Aij = [(sig) - 2wij - Divr
J

for each w;; in red do >Actualizacion de los pesos
Wij & Wij— Aoy N >Descenso Estocastico del Gradiente

until todos los datos se clasifican correctamente or satisfaccién de otro criterio
return red

L Conversion de la derivada de error con respecto a la salida en la derivada de error con respecto a la

entrada multiplicandola por el gradiente de f(s; ;).
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Algoritmo 2 Algoritmo de la técnica de normalizacion por lotes [28]

1: function BATCHNORMALIZATION(datos, red)

2: variables: v, 3 ! >Parametros por aprender

3: repeat

4: for each lote B = {z; _,,»,} in datos do
m

5: g = > @ >Promedio del lote
Z;Ll

6: 03— L3 (3 — psp)? >Varianza del lote
i=1

. . Li—HB . .

7: T; e >Normalizacion

8: Y= T;+ 0 >Escalado y desplazamiento

9: until todos los lotes de datos normalizados

10: return y

1 . . . .
La tarea de los parametros 7 y § es la de mantener la media y la varianza a unos valores preestablecidos.
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Apéndice D

Figuras
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1x1 Conv
(384 Lineal)

3x3 Conv
(64)

1x1 Conv
(32)

3x3 Conv 3x3 Conv
(32) (48)
f f
1x1 Conv 1x1 Conv
(32) (32)

(a) Bloque Inception-ResNet-A.

+

RelLU

1x1 Conv
(2048 Lineal)

+
1x1 Conv
(1154 Lineal)
7x1 Conv
(192)
f
1x1 Conv 1x7 Conv
(192) (160)
f
1x1 Conv
(128)
RelLU

(b) Bloque Inception-ResNet-B.

3x1 Conv
(256)

f

1x1 Conv
(192)

1x3 Conv
(224)

f

1x1 Conv
(192)

(c) Bloque Inception-ResNet-C.

Concatenacion
3x3 Conv
(384 paso de 2 V)
f
3x3 MaxPool 3x3 Conv 3x3 Conv
(paso de 2 V) (384 paso de 2 V) (0]
f
1x1 Conv
(k)
Concatenacion

(d) Bloque Reduction-A.

Concatenacién

3x3 Conv
(320 paso de 2 V)
3x3 Conv
(288)
1x1 Conv
(256)

3x3 Conv
(288 paso de 2 V)|

I

’ 1x1 Conv

3x3 Conv
(384 paso de 2 V)

3x3 MaxPool
(paso de 2 V)

1x1 Conv
(256)

(256)

(e) Bloque Reduction-B.

Figura D-1: Mddulos empleados en la arquitectura Inception-ResNet-v2 [62].
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(b) Tasas de acierto calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-v3.

Figura D-2: Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-v3 sobre
el conjunto de validaciéon de la base de datos FER-2013.
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Clase predicha

(b) Matriz de confusién normalizada del modelo Inception-v3.

Figura D-3: Matrices de confusién del conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013
estimadas sobre el modelo entrenado Inception-v3.
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(a) Pérdidas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-ResNet-v2.
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(b) Tasas de acierto calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-ResNet-v2.

Figura D-4: Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo Inception-ResNet-

v2 sobre el conjunto de validaciéon de la base de datos FER-2013.
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(b) Matriz de confusion normalizada del modelo Inception-ResNet-v2.

Figura D-5: Matrices de confusion del conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013
estimadas sobre el modelo entrenado Inception-ResNet-v2.
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(b) Tasas de acierto calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo ResNet-50.

Figura D-6: Métricas calculadas a lo largo del entrenamiento del modelo ResNet-50 sobre
el conjunto de validacién de la base de datos FER-2013.

61



ad 314 3 4 15 63 8 47
700
Ascod 13 36 1 0 3 1 1
600
o  Miedo] 64 8 | 257 16 91 44 48 500
Q
©
S
Q
®
O Tristeza{ 51 1 69 23 | 356 4 90 - 300
Sopresa] 12 0 38 23 4 331 8 200
100
Neutrald 17 0 25 34 81 s
. . . . . . Llo
° o . 060 N é\/’b Qfa’o é’b\
¥ v\e'q /@é & &
Clase predicha
(a) Matriz de confusion del modelo ResNet-50.
ra 0.03 013 002 0.10
0.8
Asco | 0.00 005 002 0.02
o Miedod 012 0.02 0.6
©
e
S
E Alegria{ 002 0.00
v - 0.4
K
O Tristeza{ 009 0.00
Sorpresa{ 003  0.00 H0.2
Neutral | 003  0.00 0.05
T T T T T T —- 0.0
. N
@ v{,,@ & N O O
N S &8 N N
N ?\. ,\‘\(’ QO‘Q $®

Clase predicha

(b) Matriz de confusién normalizada del modelo ResNet-50.

Figura D-7: Matrices de confusion del conjunto de evaluacion de la base de datos FER-2013
estimadas sobre el modelo entrenado ResNet-50.
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Figura D-8: Pérdidas del generador A — B y del discriminador A de la red CycleGAN
(Figura 6-1)) a lo largo de su entrenamiento.
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Apéndice E

Miscelanea
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@ Health

Cuestionario breve para la valoracion de producto

clinico por parte del profesional

mHealth tOol for parkinsQn's disease training and rehabilitation at Patient’s home (HOOP) es un
proyecto gue busca promover nuevas formas de complementar y mejorar la rehabilitacion o su
seguimiento por parte de los profesionales a partir de la tecnologla.

Durante el din de hoy me huan presentado un producto en fa forme de “espejo inteligente” que
consiste en un reconocedor de gestos fociales bosado en oprendizafe outomdtico. £l producto deriva
del resuitado de investigacidn del trabajo fin de Grodo del olumno Vadym Ivanchuk y en el contexto
def proyecto HOOP previamente mencionado y de dicho trobojo fin de grado se ha reaiizado una
entrevisto a fin de valorar fa opinidn del profesional, en el siguiente apariado se plantean varias
prequntas relevantes o fin de resumir la prueba de cancepto exhibido y determinar lo utilidad del
producto para el profesional.

Yo_Arfx Eer Efﬁz Hggg'gﬁqs; W MANTANACES con nimero de
colegicd@: MEQYAGS /o DNi - O BERCEY - & C‘}

Ratifico gue he visto ef demostrador y que lus opiniones vertidas en este cuestionario reflejan mi
opinidn como profesional sobre ef producta presentadc.

Por favor, tomese su tiempa para rellenar ias siguientes preguntas, no existen respuestas correctas
a incorrectas solo suw vaforacion como profesional pare lo que pedimos que conteste con fa mdxima

sinceridad, gracias por su colaboracion
LY

Clinician Questionnaire

Figura E-1: Informe reportado por la profesional de la AFA Parla.
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i%?-? éf e‘*’}? Health
N

1. Interfaz

Se ha presentado una interfaz novedosa que o su juicic: (redendear o que proceda)

-Es muy dificil/dificil/nermal/sencilla/muy sencifla de entender por el usuario.
-Encuentro fo interfaz nodo novedosa/poce novedosa/normal/novedose/muy novedosa.
-Es noda dtilfpoco dtilfirrelevante/dtiiimuy Gt para ef usuario.

2. VUtilidad del producto

Considero el producto presentado: (redondeor a que praceda)

- Es nada ttit/poco Utilfirrelevante/atil/muy 4t para el paciente.

- Es nada util/poco dtilfirreievante/itil/muy 4til para el profesional.
- Implica ningtin riesgo/bojo riesgo/afto riesgo para el pociente.

3. Opinién persenal

Me gustaria disponer def producto para el efercicie de mi profesion sifna.

Creo que se deberfan considerar otros factores relevantes como:

PN ROMES. .. E . BES R RACE O e oo eseeeseeseeees et
I 72 ru Lol N o = =1 % e YOO OO
B N 5= O T OO

Clinician Questionnaire

Figura E-2: Informe reportado por la profesional de la AFA Parla.
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