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Resumen

En este trabajo se propone un enfoque basado en el aprendizaje por transferencia (del inglés,
Transfer Learning, TL), este método consiste en usar y/o ajustar modelos previamente entrenados
para mejorar el rendimiento de una tarea objetivo. Su eficiencia radica en el ahorro de tiempo y
recursos al no tener que entrenar modelos desde cero. Esta técnica se implement6 en la clasificacion
de cuatro emociones: neutro, enojado, feliz y triste, con el fin de comprender el comportamiento
de una persona frente a los acontecimientos que se presentan en un entorno dado. Reconocer las
emociones mencionadas anteriormente, resulta de gran utilidad a la hora de realizar aplicaciones
dentro de este &mbito, por ejemplo, en el &rea de la educacion, los profesores pueden identificar el
nivel de atencion de sus alumnos a través de sus expresiones faciales. Otra area de aplicacion es la
seguridad, donde a partir de camaras de vigilancia se pueda obtener informacion util del estado
emocional de una persona, que refleje en sus expresiones posibles amenazas para la seguridad
propia o de terceros. Motivados por esto, en este trabajo se propone abordar el problema de
clasificacion de emociones en rostros implementando tres arquitecturas de redes neuronales
convolucionales usando la base de datos FER-2013 para obtener modelos base y emplearlos en el
aprendizaje por transferencia hacia la base de datos Cohn-Kanade, esto con el fin de mejorar la
eficiencia de los modelos implementados para la clasificacion de cuatro emociones: neutro, feliz,
triste y enojado. Particularmente, en este trabajo se realizaron 5 experimentos con el fin de
comparar y comprobar si la técnica de aprendizaje por transferencia mejora diferentes métricas de
desempefio: | Implementacion y evaluacién de diferentes redes neuronales convolucionales (VGG-
16, AlexNet y LeNet) utilizando la base de datos FER-2013. 11 Implementacion y evaluacion de
redes neuronales convolucionales (VGG-16, AlexNet y LeNet) utilizando la base de datos Cohn-
Kanade. 111 Implementacion y evaluaciéon de aprendizaje por transferencia desde los modelos
creados con la base de datos FER-2013 para la clasificacion de Cohn-Kanade. IV Implementacion
y comparacion de metodos clasicos de clasificacion como: maquinas de soporte vectorial (del
inglés, Support Vector Machines, SVM), bosques aleatorios (del inglés, Random Forest, RF) y el
algoritmo de aumento de gradiente extremo (del inglés, Extreme Gradient Boosting, XGBoost) a
partir de representaciones intermedias obtenidas de las CNNs usando la técnica de triple pérdida.
V Clasificacion biclase a partir del plano de Arousal y Valencia, utilizando métodos clasicos sobre

la base de datos Cohn-Kanade.
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En general los resultados muestran para los distintos experimentos realizados que la técnica
de aprendizaje por transferencia incrementa el desempefio de la clasificacién de emociones en
rostros de personas en comparacion a modelos entrenados desde cero. Al igual, se puede observar
que la técnica triple pérdida en conjunto con métodos de clasificacion clasicos, logran resultados
comparables a los obtenidos a partir de redes neuronales profundas.

Palabras clave: Clasificacion de emociones, redes neuronales convolucionales, aprendizaje

por transferencia.

1. Introduccion

1.1. Contexto

Las emociones representan una parte importante en la comunicacién humana, son el reflejo
de las ideas y pensamiento de las personas. Investigaciones psicoldgicas realizadas por Mehrabian
[1] han demostrado que el lenguaje corporal contribuye en un 55% del reconocimiento de la
comunicacion no verbal de nuestro cuerpo, mientras que un 38% se manifiestan mediante
propiedades acusticas como el tono y la energia del habla. Finalmente, un 7% de los mensajes es
aportado por expresiones verbales. Con el rostro no solo se distingue las caracteristicas y la
identidad de una persona, también es posible realizar aplicaciones en procesos de ingenieria tales
como: deteccion de patologias [2], generacion de contenido multimedia [3] y seguridad mediante
dispositivos electronicos [4]. En la actualidad con el avance de la inteligencia artificial se destaca
el reconocimiento de patrones como un procedimiento que se centra en la extraccion automatica
de caracteristicas de una sefial de entrada, haciendo que los patrones permitan la deteccion,
prediccion, clasificacion y toma de decisiones en un problema especifico [5]. En el area de la visidn
por computadora el reconocimiento de patrones juega un papel muy importante a la hora de
clasificar un conjunto de datos, ya que permite obtener informacién a partir de imagenes en su
entrada y luego procesarla para obtener una descripcion de la imagen analizada mediante el uso de
diferentes operaciones matematicas (convolucion, promedio, maximos, minimos, entre otros).
Ademaés se ha demostrado que las redes neuronales convolucionales (del inglés, Convolutional
Neural Network, CNN) son efectivas en la tarea de deteccion y clasificacion de imagenes, estas

redes estan constituidas principalmente por capas convolucionales, capas de agrupacion y capas
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totalmente conectadas [6]. Segin Yann LeChun en [7], el reconocimiento de expresiones faciales
basado en el aprendizaje profundo es uno de los métodos mas utilizados para la deteccion de
emociones del ser humano, donde las CNNs estan entre las arquitecturas mas usadas para la
clasificacion y el reconocimiento de imagenes. Una estrategia importante que se emplea en las
CNNs es el aprendizaje por transferencia que permite a partir de un modelo base ajustar los
parametros para clasificar una base de datos objetivo, esta transferencia de conocimiento se puede
hacer mediante técnicas como el ajuste fino o la extraccidn de caracteristicas, con el fin de mejorar

el desemperios de los sistemas implementados.

1.2. Estado del arte

En la literatura se ha demostrado que con la utilizacién de diferentes tipos de arquitecturas
de CNNs que fueron disefiadas por comunidad cientifica (VGG-16, AlexNet y GoogleNet), se han
logrado obtener buenos resultados en el reconocimiento de imégenes. Los autores en [8] reportaron
resultados del 71.0% de exactitud para el modelo VGG-16, un 69.0% de exactitud para AlexNet y
un 70.0% de exactitud para GoogleNet con el conjunto de datos FER-2013. Por otro lado en [9] se
implemento la arquitectura VGG-16 obteniendo tasas de precision del 84.6% utilizando la base de
datos de expresiones faciales femenina japonesa (del inglés, Japanese Female Facial Expression,
JAFFE) y una exactitud del 65.8% para imagenes de rostros de todo tipo de personas sin importar
la edad (FER-3013). En [10] se propone un modelo hibrido de aprendizaje por transferencia basado
en maquinas de Boltzmann restringida por convolucién y un modelo CNN (Inception-v3) para la
clasificacion de iméagenes, obteniendo resultados de hasta un 73.7% de precision para el
reconocimiento de emociones en el conjunto de datos FER-2013. En [11] se propone un método
de aprendizaje profundo basado en el aprendizaje por transferencia implementando la técnica de
ajuste fino usando la arquitectura AlexNet para el reconocimiento de emociones faciales, logrando
una precision del 99.4% y del 70.5% para el conjunto de datos Cohn-Kanade y FER-2013. En [12]
los autores propusieron un modelo creado desde cero inspirado en la arquitectura VGG, utilizando
la técnica de aprendizaje por transferencia obteniendo indices de reconocimientos de emociones de
hasta 76.6% haciendo uso de la base de datos FER-2013, respectivamente. En [13] se llevé a cabo
el reconocimiento de emociones faciales mediante el uso de técnicas de aprendizaje por
transferencia utilizando cuatro tipos de CNNs (VGG-19, Resnet50, Inception-V3 y MobileNet),

pre-entrenadas con la base de datos ImageNet [14]. Los autores utilizaron la base de datos Cohn-
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Kanade logrando una precision del 96% para VGG-19, 97.7% para Resnet50, 98.5% para
Inception-V3 y el 94.2% para MobileNet. En [15] los autores propusieron el reconocimiento de
emociones faciales mediante técnicas como histogramas de gradientes orientados (del inglés,
Histogram of Oriented Gradients, HOG) y un algoritmo basado en patrones binarios locales (del
inglés, Local Binary Pattern, LBP) como descriptores de caracteristicas, centrandose en regiones
de interés como los ojos, nariz y boca. Luego, para la clasificacion de las emociones se emplearon
SVM combinado con LBP obteniendo resultados del 95.2% de precision sobre la base de datos
Cohn-Kanade [16], mientras que para el algoritmo de HOG se obtuvieron resultados del 97.3% de
precision sobre la base de JAFFE [17]. Por otro lado en [18] se hizo una comparacion de tres
clasificadores binarios (k-vecinos méas cercano, RF y SVM) para el reconocimiento de siete
emociones (enojado, disgusto, miedo, feliz, neutro, triste y sorpresa) usando la base de datos Cohn-
Kanade, en los resultados se mostré que el clasificador SVM fue el que presentd el mejor
desempefio con una precision del 80.0%. En [19] se implementd un método de aprendizaje
profundo donde se combina un codificador automatico con el algoritmo de clasificacion XGBoost
para el reconocimiento de expresiones faciales sobre las bases de datos JAFFE y Cohn-Kanade

alcanzando una precision del 90.9% y 94.1%, respectivamente.

1.3.  Hipdtesis
Es posible obtener un buen desempefio de las CNNs para el reconocimiento de emociones

por medio del aprendizaje por transferencia.

1.4.  Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar y evaluar el método de aprendizaje por transferencia aplicado sobre diferentes
arquitecturas basadas en CNNs para la clasificacién de emociones en rostros de la base de datos
Cohn-Kanade.
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1.4.2. Objetivos especificos

1. Disefiar algoritmos de pre-procesamiento y segmentacion que permitan extraer rostros

de la base de datos Cohn-Kanade.

2. Implementar y evaluar diferentes arquitecturas de CNNs usando la base de datos base
Fer2013.

3. Implementar y evaluar el método de aprendizaje por transferencia para la clasificacion

de emociones en rostros de la base de datos Cohn-Kanade.

4. Implementar y evaluar el uso de la funcion de pérdida para la clasificacion de rostros en
la base de datos Cohn-Kanade.

5. Implementar y evaluar diferentes clasificadores binarios para la evaluacién de emociones

en rostros basados en el plano de Arousal y Valencia.

1.5.  Contribucién de este trabajo

En el presente trabajo se realizé la clasificacion de cuatro emociones en rostros de personas
(neutro, enojado, feliz y triste) a partir de las bases de datos FER-2013 [20] y Cohn-Kanade [16],
con el fin de poder comprender la conducta de una persona desde el punto de vista emocional.
Diferentes arquitecturas se implementaron incluyendo algunas del estado del arte como AlexNet y
VGG-16, ademas de una arquitectura LeNet creada experimentalmente. Luego del entrenamiento
de cada arquitectura, se aplico el aprendizaje por transferencia a la base de datos Cohn- Kanade, el
conocimiento adquirido por la red de la base de datos FER-2013 mejor6 el aprendizaje de los
patrones en la base de datos Cohn-Kanade que contiene menor cantidad de muestras. También se
evalud la funcion de pérdida de la mejor arquitectura utilizando la técnica triple pérdida para
obtener representaciones intermedias de la red para cada emocidn. Posteriormente, a partir de cada
representacion obtenida tres clasificadores binarios fueron implementados (SVM, RF y XGBoost)
para la clasificacion de las cuatro emociones. Para este experimento, se unificaron las emociones

de neutro y feliz en una clase positiva y las emociones de triste y enojado en una clase negativa



Aprendizaje por transferencia usando redes neuronales convolucionales para la clasificacion de emociones... 13

basados en el plano de Arousal y Valencia [21], cada experimento se evaluo a partir de diferentes
medidas de desempefio, de esta manera se pudo concluir cual fue el modelo que obtuvo un mejor

desempefio para solucionar el problema de clasificacion de emociones en rostros.

2. Marco tedrico

2.1. Deteccion de rostro

2.1.1. Algoritmo de Viola-Jones

El algoritmo de Viola-Jones es un método que proporciona de forma rapida y eficiente la
deteccidn de rostros en una imagen determinada. Consiste en recorrer una imagen mediante el uso
de ventanas deslizantes de izquierda a derecha y de arriba abajo a través de toda la imagen objetivo,
esta transformacién da como resultado una imagen integral, proporcionando de forma répida y
eficiente la deteccidn de un rostro en una imagen determinada. Este proceso se basa en el uso de
caracteristicas tipo Haar y un clasificador AdaBoost en cascada. La deteccion de rostros utilizando
el algoritmo de Viola-Jones se divide en tres pasos fundamentales (ver Figura 1). El primer paso
consiste en extraer las caracteristicas de la imagen mediante un clasificador Haar utilizando miles
de imagenes positivas, es decir imagenes que contienen caras, e imagenes negativas que son
aquellas que no contienen rostro. Todo este conjunto de imagenes actuaran como plantillas para la
deteccion del rostro. El segundo paso se basa en el entrenamiento del clasificador en cascada
AdaBoost que permite una deteccion facial eficiente durante el tiempo de ejecucion. Por dltimo se

hace un recorrido de la imagen para detectar rostros en diferentes ubicaciones y tamafio [22].

Mascara de patrones

Extract_o r-de Entrenamiento Clasificador
caracteristicas

— /'
RechaZaDetectado

Figura 1. Deteccidn de objetos mediante el algoritmo de Viola-Jones.
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2.1.2 Histograma de gradientes orientados (HOG)

Los histogramas de gradientes orientados son descriptores utilizados principalmente en el
reconocimiento de patrones y procesamiento de imagenes. Este tipo de descriptores tienen muchas
aplicaciones tales como, sistemas de vigilancia, control de acceso, cAmaras digitales e interaccion
entre personas y computadoras [23]. HOG es un método que es utilizado principalmente para
extraer caracteristicas de objetos en una imagen, este proceso es mostrado en la Figura 2 y consiste
en dividir la imagen en un numero de celdas y para cada una de las celdas se construye un
histograma de gradientes orientados, este conjunto de histogramas a su vez es conectado para
construir un vector de caracteristicas que es la representacién global de la imagen, luego este vector
lo analizard una SVM que se encarga de determinar si la imagen de entrada contiene 0 no un rostro
[24].

Vector de
caracteristicas

X1

”
i il
m

Figura 2. Calculo de histogramas de gradientes orientados.

Imagen dividida Conjunto de histogramas Clasificador Salida

2.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una CNN es un tipo de red multicapa que esta disefiada principalmente para el
reconocimiento de patrones en imagenes y videos. Las CNNSs son utilizadas en varios campos
como: en el reconocimiento de objetos, clasificacion de imagenes, procesamiento del lenguaje
natural, clasificacion de imagenes diagndsticas, entre otros [25]. La estructura basica de este tipo
de red estd compuesta por varias etapas: (ver Figura 3) una entrada, capas convolucionales, capas

de agrupacion y una capa totalmente conectada encargada de determinar la salida de la red.
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Imagen de Capa Capa de Capa Capa totalmente Capa de
entrada convolucional agrupacion convolucional conectada salida

Feliz (0.8)
Enojado (0.3)
Triste (0.2)

Neutro (0.4)

Figura 3. Estructura general de una CNN.

2.2.1. Capa convolucional

Las capas convolucionales realizan las operaciones de convolucion a una imagen de entrada
mediante un conjunto de filtros para crear mapas de caracteristicas como se observa en la Figura
4. La operacién de convolucion consiste en colocar un filtro en la parte superior izquierda de la
imagen y realizar el producto punto entre el filtro y los datos de entrada, posteriormente se desliza
el filtro hacia la derecha sobre cada posicion de la imagen de forma horizontal hasta llegar al borde
de la imagen, luego el filtro se desplaza hacia abajo y se repite este proceso hasta recorrer toda la

imagen dando como resultado un mapa de caracteristicas.

P e o e

-
|
|
i

Ho—i= 4

———

! Operacion de
| I convolucién

|—=—==}

v

Mapa de
caracteristicas 4x4

I
e |
Datos de entrada 9x9
Filtro 3x3

Figura 4. Operacion de convolucién [26].

Matematicamente la operacion de convolucién para tiempos discretos (ver Ecuacion 1)
combina dos funciones y genera una tercera en la salida, en el caso de una CNN el primer
argumento x(t) seria la entrada, seguido por el operador de convolucion representado por (*), el
segundo argumento w(t) son los pesos, y la salida s(t) la denominamos mapa de caracteristicas.
De igual forma la operacion de convolucion también es representada como una sumatoria de

convolucion con (a) variando desde (—oo) hasta (o) del producto de x(a) con w(t — a) [27].

s(t) = (x*w)(t) = Xae—wx(@)w(t — a) 1)
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Las CNNs comUnmente usan una funcién de activacion no lineal, este calculo se realiza
frecuentemente después de cada capa convolucional. Sin embargo, a veces las transformaciones no
lineales se implementan como una capa independiente para permitir una mayor flexibilidad en la
arquitectura de la red. Entre las posibles funciones no lineales esta la funcion ReLU, tangente
hiperbolica o sigmoide.

2.2.2. Capa de agrupacion

El propdsito de la capa de agrupacion es reducir el tamafio espacial de la representacion
capturada por la capa convolucional. Principalmente simplifica la informacion recopilada y crea
una version condensada de la misma informacion. Un ejemplo correspondiente a esta capa es el

valor méximo (max-pooling) o el valor promedio (average-pooling) mostrado en la Figura 5.

Max poeling

5|6 3 2 ﬁ%
41 1 2 9
1 T Average pooling

S 2

S H

Figura 5. Operacion de max-pooling y average-pooling.

Para el caso del max-pooling, se divide una matriz de entrada en bloques de un tamafio
especifico y se selecciona por cada region el valor maximo de cada bloque. El calculo de este
método se realiza a partir de la Ecuacion 2, donde A, , representa el primer bloque de la matriz de
entrada, la funcion maxima es representa por max y los valores f; o ... f1 1 son los indices de cada
bloque de agrupacién [28].

Ago = max(foo,fo1, f1,0,f1,1) (2

En el caso del average-pooling, el método funciona de forma similar, a diferencia que en la

salida devuelve el valor promedio de cada bloque seleccionado. El calculo del valor promedio para

nuestro ejemplo viene dado por la Ecuacion 3.

Ao = %(fo,o + fo1t fiot fi1) (3)
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2.2.3. Capa completamente conectada

La ultima etapa de una red neuronal convolucional es comunmente una red totalmente
conectada, su funcion principal es interpretar y realizar la clasificacion de las caracteristicas
detectadas y extraidas a partir de las capas convolucionales y de agrupacion. Finalmente, se aplica
una funcién softmax para obtener la probabilidad de cada una de las clases que se quiere analizar
[26].

2.2.4. Arquitecturas de redes neuronales convolucionales

AlexNet

En el afio 2012, Krizhevsky, creador de AlexNet, gano el concurso ILSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Competition) [29], competencia que se realiza anualmente
evaluando los algoritmos para la deteccion de objetos y clasificacion de imagenes a gran escala.
En la Figura 6 se puede observar el diagrama simplificado de la arquitectura AlexNet el cual esta
compuesto por una imagen de entrada que tiene una dimension de 224x224x3 (RGB) , 5 capas
convolucionales, 3 capas Max pooling y 3 capas totalmente conectadas. EI tamafio de los filtros de
cada capa convolucional se especifica a continuacion: la primera capa tiene 96 filtros con un
tamafo de 11x11, la segunda capa cuenta con 256 filtros con un tamarfio de 5x5, la tercera y cuarta
capa tienen 384 filtros cada uno con un tamafio de 3x3 y la quinta capa posee 256 filtros con un
tamafio de 3x3. Este modelo fue entrenado con aproximadamente 1.2 millones de iméagenes de la
base de datos ImageNet, utilizando una funcion softmax en la capa de salida para la clasificacion
de 1.000 objetos diferentes. AlexNet es una red que contiene 60 millones de pardmetros y 650.000
neuronas. Este disefio esta dividido en dos grupos de blogues para aprovechar el uso de unidades
de procesamiento grafico o GPU (Graphics processing unit) en paralelo que se utilizaron para el

entrenamiento [30].
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Figura 6. Arquitectura AlexNet [30].

VGG-16

VGG-16 es una arquitectura de CNNs propuesta por K. Simonyan y A. Zisserman en 2014.
En la Figura 7 se observa un ejemplo del modelo VGG-16 el cual esta compuesto por 13 capas
convolucionales, 5 capas Max pooling, 3 capas totalmente conectadas y una capa softmax para la
decision final. Esta arquitectura en su configuracion cuenta con méas de 138.000.000 de parametros.
El tamafio de los filtros utilizados en las capas convolucionales son relativamente pequefios (3x3)
y un paso de 1 para garantizar la misma dimension espacial en cada mapa de activacion. Ademas
las capas ocultas estan equipadas con la funcién de activacion ReLLU. La agrupacién espacial se
Ileva a cabo mediante 5 capas de Max pooling utilizando filtros de (2x2). Finalmente VGG-16 tiene
3 capas totalmente conectadas que tienen una profundidad diferente, las dos primeras generan un
vector de 4096 dimensiones y la Gltima realiza la clasificacion de 1.000 clases debido a su

entrenamiento con la base de datos ImageNet [31].

224x224x1 224x224x64
112x112x128

S56x56x512

26x28x512 | 4x1ax512
1x1x40961x1x1000

TXTx512

E g, Convolucion + ReLu

\ Max-Pooling

‘ Totalmente conectada + ReLu

Softmax

Figura 7. Arquitectura VGG-16 [31].
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2.3 Aprendizaje por transferencia

Cuando hablamos de aprendizaje por transferencia nos referimos a utilizar modelos
previamente entrenados usando parte del conocimiento que han adquirido a través de su
entrenamiento, con el fin de aprender y mejorar el rendimiento de nuevos modelos. La Figura 8
muestra una comparacion de un proceso tradicional de aprendizaje automatico donde los
algoritmos de este tipo de aprendizaje se utilizan para resolver tareas especificas de manera
independiente. Sin embargo, cuando se aplica el aprendizaje por transferencia (parte b) el modelo
puede aprender las caracteristicas de una tarea y aplicarla a otra [32], [33]. Existen diferentes
métodos que son utilizados en el aprendizaje por transferencia para lograr una mayor precision en
las CNNs, a continuacién mencionaremos dos de estas técnicas: el ajuste fino, el cual consiste en
utilizar modelos previamente entrenados, retirando la Gltima capa completamente conectada y
remplazado esta por una nueva, que tiene el mismo nimero de clases en la tarea de clasificacion.
El otro método es la extraccion de caracteristicas que consiste en utilizar los parametros aprendidos
de una red pre-entrenada para luego extraer las caracteristicas y ser procesadas a través de un

clasificador que es entrenado desde cero.

| Aprendizaje Tradicional ‘ L Aprendizaje por Transferencia J

Diferentes tareas Fuentes de tareas | Tarea objetivo |

6@. @@

— N
Sistema de Sistema de Sistema de Conocimiento Sistema de
aprendizaje aprendizaje aprendizaje aprendizaje

(a) (b)

Figura 8. Comparacion meétodo tradicional y método de aprendizaje por transferencia [34].

Matematicamente el aprendizaje por transferencia puede ser explicado a partir de algunas

notaciones introducidas por Pan e Yang [34].

Dominio: Dado un conjunto de datos especificos X = {XL X5 ... Xn,} € x , donde x es un espacio
de caracteristicas y P(X) es la distribucion de probabilidad marginal del conjunto de datos, se

define un domino como D = {}, P(X)}.
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Tarea: Dado un conjunto de datos especificos X = {XL Xz ... Xn,} € x Y sus etiquetas Y =
{YL Y, .. Yn,} €Y, donde Y esta dentado por un espacio de etiquetas. Una tarea se define como
T = {Y,f(X)}, donde { es una funcion predictiva objetiva, que puede verse como una distribucion

condicional P(Y[X).

Aprendizaje por transferencia: Dado un domino de origen D, y su tarea correspondiente T,
donde la funcion predictiva f; se interpreta como un conocimiento obtenido de D, y T,. El objetivo
es obtener una funcion predictiva f; para una tarea destino T, con domino destino D, En general el
aprendizaje por transferencia tiene como objetivo mejorar el desempefio de §; al utilizar el
conocimiento de f, donde Dy # D, 0 T # T, . De forma resumida el aprendizaje por transferencia
se define como: Dy, Tg = Dy, T, [35].

2.4.  Triple pérdida

Esta es una funcion de pérdida utilizada para predecir y mejorar la distancia entre las
muestras de entrada. Esta funcion utiliza tripletas (ancla, positivo y negativo) y calcula la distancia
euclidiana entre pares positivos y pares negativos (ver Ecuacion 4), donde f(x) significa las
representaciones de las muestra de entrada (x) en un espacio de caracteristicas, || ... ||3 representa
el cuadrado de la norma L2, ademas (x{*) es el ancla, (x!) la muestra positiva, (x]*) la muestra
negativa y alfa (<) es el margen que separa la distancia entre pares positivos y negativos. Luego
de obtener esta diferencia se representa esta informacion en un espacio de caracteristica de tal
forma que la distancia entre las muestras de la misma clase sea pequefia, mientras que la distancia

entre un par de muestras de diferentes clases sea grande.

EENFCE) = FEDIE = If () — D)3+ ] 4)

En otras palabras para aplicar la técnica triple pérdida es necesario hacer una comparacion
entre pares de muestras positivas y negativas. En la parte izquierda de la Figura 9 se muestra un
ejemplo de esta técnica, aqui se puede observar que el ancla (registro actual de la imagen) se
encuentra mas alejado del dato positivo (imagen con la misma etiqueta del ancla) respecto al dato

negativo (imagen con una etiqueta diferente al ancla). Lo que se pretende con esta técnica es
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disminuir esta distancia entre el ancla y el dato positivo, del mismo modo aumentar la distancia

entre el ancla y el dato negativo (parte derecha de la Figura 9) [36].

Negativo Negativo

’ Aprendizaje Ancla !

Positivo Positivo

Ancla

Figura 9. Funcionamiento Triple Pérdida.

2.5. Clasificadores

2.5.1. Méaquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial hacen parte de las técnicas de aprendizaje supervisado
que pueden ser aplicadas para resolver problemas de clasificacion o de regresién. Su principal
objetivo es construir un hiperplano que permita separar una clase de otra, maximizando el margen
entre dos clases diferentes de forma dptima [37]. En la Figura 10 se muestra la representacion
grafica de una SVM con margen duro la cual hace referencia a los datos que son linealmente
separables, cabe destacar que aqui existen infinitos hiperplanos que pueden separar una clase de

otra de forma lineal.

Figura 10. SVM con margen duro.
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Partiendo de un conjunto de datos de entrenamiento S = {(x;; v1), ..., (Xn; ¥»)}, donde cada
muestra (x;;y;) para i =1..n forma un vector de n caracteristicas x; € R™ con sus
correspondientes etiquetas y; € {+1, —1} se puede definir un hiperplano de separacion a partir de

la Ecuacion 5, siendo b el sesgo y w el vector normal del hiperplano.
Dicho de otra forma el hiperplano de separacion deber& cumplir las siguientes inecuaciones:

wlx;,—b>=1paray =1

(6)

wlx;—b<—1paray =-1

Las anteriores expresiones definen dos hiperplanos que permite separar una clase positiva (+1) o
negativa (—1). Estas condiciones se pueden re-escribir brevemente como se muestra en la Ecuacién
7.

yi(WT Xi — b) >1,i=1,..,n (7)

Sin embargo, la optimizacion de %IIWIIZ esta sujeta a esta restriccion (7) buscando obtener un
hiperplano 6ptimo de decision, luego la funcion objetivo puede expresarse a partir de la Ecuacion
8.

argmin 1
w,b 2

lwl|? ®)

Matematicamente estas restricciones (7) se pueden escribir como la funcion de decision de una
SVM con margen duro a partir de la Ecuacion 8 donde se introducen los multiplicadores de

Lagrange «a; i = 1,2, ..., N para resolver el problema de optimizacion planteado.

argmin max 1
I > 0G IWIZ = 2y el yi(w™ x; = b) = 1]) ©)

Por otro lado, en la Figura 11 tenemos una SVM con margen blando, es decir, los datos no
son linealmente separables. Esto implica introducir una variable de holgura g; coni = 1, ...,n que

permita tener errores en el sistema con el fin de no sobreajustarlo.
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Figura 11. SVM con margen blando.

Al tener una variable de holgura, se introduce un parametro C como variable de regularizacion el
cual controla el tamafio del margen y la penalizacion de los puntos ubicados al otro lado del margen
de decisién, dando lugar a las siguientes restricciones.
wlixi+b>1—¢ siy; =+1
(10)
wlhx,+b<—-1+¢g siy, =—1
Ahora, el problema primal de la optimizacién es minimizar ||w|| y la cantidad de desviacion

descrita por la variable de holgura.
.1
minz [[wll? + C ;e (11)

En consecuencia, la funcion de decision para la clasificacién de una SVM con margen blando esta
dada por la Ecuacion 12 donde se incorporan los coeficientes de Lagrange a y S para solucionar
el problema de optimizacion [38].

argmin max 1

web af 5||W||2 + CZ?’=1 € —2?21 a;l yiwT x; —b)—1+¢]— §V=1,8isl-) (12)

2.5.2. Bosques aleatorios (RF)

El algoritmo de bosques aleatorios también hace parte de las técnicas de aprendizaje
supervisado muy utilizado para regresion y clasificacion, este método es basado en la generacion
de multiples arboles de decision seleccionando las muestras de forma aleatoria sobre un conjunto
de datos. En la figura 12 se muestra un ejemplo del algoritmo RF de clasificacion donde realiza

combinaciones en paralelo y aprovecha la independencia de cada arbol de decision para determinar
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si una muestra a evaluar pertenece a una determinada clase. Luego, se define una Unica salida a
partir de una regla de votacion [39].

[ Arbol 1 —_—

 Arbol 2 }_{:z:

‘ Conjunto de datos ‘

| Arbol n }—

Figura 12. Funcionamiento del algoritmo Random Forest.

Dado un conjunto de datos S = {(xy; ¥1), ---, (m; ¥m)} cON M ndmeros de instancia donde
x; € R™ con N numeros de atributos y sus correspondientes etiquetas y; € {yy, V, ..., Yn}. A partir
de ese conjunto de datos tenemos varios arboles de decision que dividen la base de datos hasta
alcanzar la condicion de deteccion. El valor de cada clase se asigna en funcion de la proporcién de
las etiquetas presentes en cada nodo [40].

La proporcion para la j_.sima Clase en el nodo terminal h del arbol de decision t para un

caso de prueba X se representa como:
1 .
ijh = n_hZiehH(Yi =J). (13)

Donde n;, el nimero total de instancias en el nodo terminal h y la funcion indicadora se define con

la letra I. Asumiendo estos datos el valor de la clase j esta representado por la Ecuacion 14.

V= 55 (14)

Ahora, para asignar el valor final de las clases, el algoritmo de RF en clasificacién se basa en la

votacion mayoritaria contando las clases predichas por cada arbol de decision.
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Y(¥; = j) = L) - (15)

Finalmente, para de decidir cudl sera la salida, el algoritmo de RF utiliza la Ecuacion 16

P =550 =70} (16)

2.5.3. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

El algoritmo XGBoost consiste en generar multiples arboles de decision, de forma que cada
arbol aprenda del resultado de los arboles previos. Este algoritmo se optimiza a partir del gradiente
descendente con el objetivo de ser eficiente y preciso a la hora de resolver un problema de
clasificacion o regresion [41], [42]. En la Figura 13 es posible apreciar n arboles de decision
conectados secuencialmente donde cada arbol esta corrigiendo lo que el anterior no puedo predecir
correctamente. Finalmente la salida serd la principal mejora incorporada en todo este proceso

secuencial.

Conjunto de datos

Salida

‘. Arbol n ‘

Figura 13. Funcionamiento del algoritmo XGBoost.
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Dado el conjunto de datos S = {(x1; ¥1), ..., (xn; ¥n)}, donde cada muestra (x;; y;) parai =
1..n forma un vector de n caracteristicas x; € R™ con sus correspondientes etiquetas y; €

{+1,—1}. Se define la funcion objetivo j como:
J(0) = L(O) +Q(0). )

Donde L es la funcidn de pérdida para el entrenamiento, que mide qué tan exacto es nuestro modelo
y Q es el término de regularizacion, que mide la complejidad del modelo y ayuda a reducir el
sobreajuste. Dado que el modelo base del algoritmo XGBoost son los arboles de decision, la salida

v, del modelo se puede expresar asi:

B =2k fie ), fe € F . (18)

En la Ecuacion 18, k corresponde al numero de arboles y £ (x;) representa la puntuacion dada de
todas las observaciones del conjunto de datos F. Ahora nuestra funcién objetivo en cada instante t

estara representada por la Ecuacién 19, donde n es el nimero de predicciones de nuestro modelo.

JO = B LB + Bie=1 Ufi) - (19)

Finalmente una vez entrenado el modelo, re-escribimos la salida en funcién de los valores

predichos en cada paso t como:

9 =2 i) =5V + fi(x) (20)

2.6. Medidas de desempefio

En este trabajo se utilizaron diferentes medidas de desempefio para evaluar el rendimiento
de las diferentes arquitecturas y clasificadores implementados para el reconocimiento de
emociones en rostros. Los resultados se evaluaron y se utilizaron de manera individual mediante el
calculo de las siguientes métricas: sensibilidad, especificidad, precision general, precision
balanceada (Unweighted Average Recall, UAR), F1 score y coeficiente Kappa.

La Tabla 1 muestra una matriz de confusion para un sistema de clasificacién binario, esta
matriz es una herramienta Gtil de la cual se derivan diferentes medidas de desempefio con el fin de
evaluar los algoritmos implementados. Cada fila de la matriz representa la clase predicha, mientras

que cada columna representa la clase real [43].
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Clase real
Positivo Negativo
Clase |Positivo Verdaderos positivo (TP) Falsos negativos (FN)
predicha
Negativo Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (TN)
Tabla 1. Matriz de confusion.
. Verdaderos positivos (del inglés, True positive, TP): Corresponden a los valores que el

modelo predice como positivos y pertenecen a la clase positiva.

. Falsos positivos (del inglés, False positive, FP): Corresponden a los valores que el modelo

predice como positivo y pertenecen a la clase negativa.

. Verdaderos negativos (del inglés, True negative, TN): Corresponde a los valores que el

modelo predice como negativos y pertenecen a la clase negativa.

. Falsos negativos (del inglés, False negative, FN): Corresponde a los valores que el modelo
predice como negativo y pertenecen a la clase positiva.

Sensibilidad: Se conoce también como tasa de verdaderos positivos y representa el porcentaje de
muestras positivas que fueron identificadas correctamente por el clasificador. (Ecuacion 21)
Sensibilidad = TP/(TP + FN) (21)

Especificidad: Se conoce también como tasa de verdaderos negativos y representa el porcentaje
de muestras negativas que fueron identificadas correctamente por el clasificador. (Ecuacion 22)

Especificidad = TN/(TN + FP) (22)

Precision general: Esta métrica representa el porcentaje de muestras predichas correctamente

sobre el total de los datos de prueba. (Ecuacion 23)
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Precisién general = (TP +TN)/(TP+ TN + FP + FN) (23)

Precision balanceada (del inglés Unweighted Average Recall, UAR): Es una métrica util para
evaluar modelos cuando las clases estan desequilibrada. La precision balanceada esta representada
por el promedio asimétrico de la sensibilidad y la especificidad. (Ecuacion 24)

Precision balanceada = (Sensibilidad + Especificidad)/2 (24)

F1 score: Esta métrica representa el promedio armonico entre la precision y la sensibilidad, el F1
score puede tomar valores entre 0 y 100, donde el mejor valor es representado por 100 y la peor
puntuacion es 0. (Ecuacion 25)

F1score = 2 ((Precision * Sensibilidad)/(Precisiéon + Sensibilidad)) (25)

Coeficiente kappa: Esta métrica mide la proporcion de concordancia observada sobre el total de
observaciones correspondientes a un conjunto de datos, excluyendo las concordancias atribuibles
al azar. El coeficiente kappa toma valores entre -1 y +1, donde +1 representa el grado de mayor
concordancia, por el contrario el valor de -1 representa el mayor grado de discordancia. (Ecuacion
26)

Coeficiente kappa = 2 * ((Po — Pe)/(1 — Pe)) (26)

Donde Po es la proporcion de concordancia observada y Pe es la proporcion de concordancia

esperada por azar. [44]

Otra herramienta que se utiliz6 en este trabajo para evaluar y comparar el rendimiento de
los distintos algoritmos de aprendizaje supervisado fue la curva ROC y el area bajo la curva AUC,
a partir del cual se define que tan bueno es un modelo para distinguir una de las dos clases

evaluadas.

Curva ROC: La curva ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic, ROC) es un grafico
que representa la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1 -

especificidad) para un sistema de clasificacion binario. En la figura 14 parte a, podemos observar
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una funcién de distribucion de una clase positiva y una clase negativa, a partir de aqui se empieza
a mover un umbral o puntos de corte por toda la distribucion dando como resultado la curva ROC
(parte b) la cual permite comparar el desempefio de los diferentes modelos basados en el area bajo
la curva AUC.

Funcién de distribucion Curva ROC
4
.
£ 4
.
\ P
Clase Positiva \ Clase Negativa ’ &
\ - .
\ © .
T ’
= 4
™ \ 2 e
172
= 7
@ .
n .
4
\ ’
I .
\ ’
\ v’
’ AUC=0.92
A .
\ .

1- especificidad

parte a parte b

Figura 14. Funcidn de distribucion que genera una curva ROC.

Area bajo la curva: El area bajo la curva (del inglés, Area Under the Curve, AUC) es una medida
que se utiliza para identificar el rendimiento general de un modelo. El rango de valores del AUC
varia entre 0 y 1.0, donde 0.5 es una puntuacién que no diferencia los valores de la prueba entre
dos clases, por lo tanto podemos decir que es una mala puntuacién y el valor de 1.0 nos indica el
mejor desemperio del clasificador. En general el AUC nos permite comparar el rendimiento de los
clasificadores a la vez y asi poder determinar cual fue el que mejor resolvio el problema de
clasificacion [45].

3. Metodologia

La metodologia que se utilizd en este trabajo de grado para alcanzar los objetivos propuestos
se presenta en la Figura 15. Inicialmente se definen las bases de datos que se van a utilizar en la
clasificacion de emociones en rostros de personas, luego se implementaron los algoritmos de Viola
Jones y HOG para segmentar y seleccionar los rostros de cada imagen de la base de datos Cohn-
Kanade y escoger el algoritmo que presente el mejor desempefio. A continuacion, se implementd

la técnica de validacion cruzada con independencia de usuario sobre la base de datos Cohn-Kanade,
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posteriormente se implementan tres arquitecturas basadas en CNNs, dos del estado del arte tales
como: AlexNet y VGG16. Ademas, se crea una experimentalmente denotada LeNet, luego, se
realiz6 la implementacion de la técnica del aprendizaje por transferencia y la técnica triple perdida.
Ademaés de las CNNs implementadas, también se evaluaron tres clasificadores clasicos (SVM, RF,
XGBoost) a partir de representaciones obtenidas usando la técnica de triple pérdida. Finalmente,

se realiza una evaluacion de todos los resultados a través de diferentes medidas de desempefio.

Bases de Segmentacion de  Pre-procesamiento de  Clasificacién  Arquitecturas  Aprendizaje por Clasificadores Medidas de
datos rostro datos de datos transferencia binarios desempeno

Gohn- Validacion Cruzada
Kanade
-
— T %o | vocts . o |
Train Clasificacién
—_— > biclase - :
- 1 ‘ —l o [Alonet, [ rRF ] —— Medidas
Test Clasificacién ™
| :

I XTI YTTIY)

multiclase ® | LeNet |
Base de datos
objetive
Viola HOG
Jones
Sin pre-procesamiento de
datos
Fer-2013
b -
— Thai - se VGG16 -
ain -
.. W
- 22, | AlexNet L
.
- Test el -
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Figura 15. Metodologia general.

3.1 Bases de datos
Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron dos bases de datos, FER-2013 para el

entrenamiento de modelos base y Cohn-Kanade que es nuestra base de datos objetivo.

3.1.1 FER-2013

La base de datos FER-2013 esta conformada por 35.887 iméagenes de rostros de 48x48
pixeles en escala de grises etiquetadas en 7 categorias de emociones: enojado, disgusto, miedo,
feliz, tristeza, sorpresa y neutro, sin embargo para el desarrollo de este trabajo sélo se utilizaron las
siguientes emociones: neutro, enojado, feliz y triste, con el fin de que los resultados sean

comparables con los del estado del arte. Esta base de datos se utilizo para entrenar las CNNs con
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el objetivo de crear modelos base y aplicar aprendizaje por transferencia hacia la base datos Cohn-
Kanade. En la Tabla 2 se puede observar la cantidad de imagenes por emocion en el conjunto de

entrenamiento y de prueba.

Emocion Entrenamiento Prueba
Neutro 4.965 607
Enojado 3.995 467
Feliz 7.215 895
Triste 4.830 653

Tabla 2. Base de datos FER-2013.

3.1.2 Cohn-Kanade

La base de datos Cohn-Kanade est4 conformada por 5.876 iméagenes etiquetadas de 123
individuos, esta surge a partir de un experimento en el cual se pedia a cada participante que hiciera
una transicion desde una expresion neutra a una emocion solicitada, haciendo del primer fotograma
una muestra de 640x490 pixeles en escala de grises que contiene un rostro neutro y los ultimos
fotogramas con las mismas dimensiones una de las siete emociones (feliz, triste, enojado, asustado,
sorpresa, disgusto y desprecio). Para el desarrollo de esta propuesta se trabajé con cuatro emociones
béasicas: feliz, neutro, enojado vy triste, con el fin de obtener resultados comparables con los
reportados en el estado del arte. Los algoritmos de Viola Jones y HOG fueron usados en esta base
de datos con el fin de segmentar y seleccionar los rostros de cada imagen. Finalmente, el algoritmo
que se eligid fue el HOG obteniendo resultados del 98% de eficiencia en la deteccidn de rostros.

En la tabla 3 se puede observar la cantidad de imagenes por emocion.

Emocién Pre-procesamiento (HOG)
Neutro 327
Enojado 135
Feliz 207
Triste 84

Tabla 3. Base de datos Cohn-Kanade.
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3.2 Validacion cruzada de K-particiones (Cohn-Kanade)

Se implementd la técnica validacion cruzada de k-particiones a la base de datos Cohn-
Kanade, con 5 grupos y garantizando independencia de usuarios. Esta estrategia consiste en dividir
nuestro conjunto de datos en k partes, utilizando k-1 parte para el entrenamiento y las restante para
validar el modelo. Este proceso se repite k veces permitiéndonos evaluar por completo la base de
datos. En la Figura 16 se puede observar una representacion del conjunto de datos dividido en las

5 particiones.

Conjunto de datos

Particion k=1 Prueba Entrenamiento

Particion k=2 Prueba Entrenamiento

Particion k=5 Entrenamiento Prueba

Figura 16. Validacion cruzada.

3.3  Experimentos

Para el desarrollo de este trabajo se realizaron 5 experimentos, utilizando dos bases de datos,
FER-2013 y Cohn-Kanade. Se implementaron varias técnicas de clasificacion definiendo la
cantidad de los pardmetros de entrenamiento utilizados en cada arquitectura propuesta. Ademas se
implemento la técnica de aprendizaje por transferencia con el fin de comprobar si hubo mejoras en
los porcentajes de rendimiento en la clasificacién de emociones en rostros. De igual forma se
implemento6 y evalud la funcidn de triple pérdida en la arquitectura con el mejor desempefio,

finalmente se implementaron clasificadores clasicos para la clasificacion de las cuatros emociones.

3.3.1 Entrenamiento y clasificacién de CNNs usando la base datos FER-2013
En esta etapa se realizaron 5 experimentos utilizando las arquitecturas LeNet, VGG16 y
AlexNet sobre la base de datos FER-2013, con la finalidad de obtener los modelos base para luego

ser utilizados en el aprendizaje por transferencia. La primera arquitectura implementada fue la
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LeNet la cual se cred desde cero variando el nimero y tamafio de las capas convolucionales, filtros
y capas lineales, esta red cuenta con tan solo 492.524 parametros. En la Tabla 4 se muestra la
configuracién final de esta red para la clasificacion de emociones en rostro de personas. Se
seleccionard como ejemplo algunas capas para comprender mejor esta configuracién, para Conv
(1x8x5x1), 1 representa el canal de entrada (escala de grises), 8 el nimero de filtros, 5 el tamafio
del filtro cuadrado y 1 el paso del filtro. Max Pool (2,2), 2 representa el tamafio del filtro y 2 el
paso del filtro. Lineal (100,4), 100 representa el nimero de neuronas de entrada y 4 las neuronas
de salida.

Para el entrenamiento de esta red se us6 una funcion de pérdida de entropia cruzada, ademas se
optimiz6 a partir del gradiente descendente estocastico y se utilizd una técnica de regulacién
Ilamada parada anticipada. Finalmente, la arquitectura LeNet fue entrenada con la base de datos

FER-2013 con sus pesos inicializados aleatoriamente.

Tipo de capa Forma de salida
Convl (1x8x5x1) (8,44,44)
Max Pool (2,2) (8,22,22)
Conv2 (8x12x5x1) (12,18,18)
Max Pool (2,2) (12,9,9)
Lineal (972,400) (1,400)
Lineal (400,200) (1,200)
Lineal (200,100) (1,100)
Lineal (100,4) (1,4)

Tabla 4. Arquitectura LeNet implementada. Conv: Convolucion, Max Pool: Max Pooling,

Lineal: Capa totalmente conectada.

Los demas experimentos fueron implementados a partir de las arquitecturas VGG16 y
AlexNet, en la configuracion de cada red lo primero que se hizo fue hacer una transformacion a las
imagenes de la base de datos FER-2013 de 48x48x1 a 224x224x3 que es la entrada de cada red a
partir de una interpolacion bilineal. Para el entrenamiento se us6 la misma funcion de pérdida y

optimizador de la red LeNet. Finalmente, se realizaron dos experimentos para cada arquitectura,



Aprendizaje por transferencia usando redes neuronales convolucionales para la clasificacion de emociones... 34

los cuales fueron entrenar la arquitectura a partir de una inicializacion aleatoria y ajustar los pesos

pre-entrenados con la base de datos de ImageNet.

3.3.2 Entrenamiento y clasificacién de CNNs usando la base datos Cohn-Kanade

En esta etapa se realizaron 5 experimentos, entrenando las arquitecturas LeNet, VGG16 y
AlexNet con la base de datos Cohn-Kanade de forma aleatoria y pre-entrenada con ImageNet. La
configuracién de estas arquitecturas fue la misma del experimento anterior. Finalmente estos
resultados tienen como fin tener una referencia y poderlos comparar con los resultados obtenidos

utilizando la técnica del aprendizaje por transferencia.

3.3.3 Transferencia de aprendizaje para la clasificacion de la base de datos Cohn-Kanade
En esta etapa se implementd al aprendizaje por transferencia desde el modelo base
entrenado con FER-2013 para la base de datos destino Cohn-Kanade, para esto se hizo un ajuste
fino a la arquitectura previamente entrenada, con el fin de comprobar si esta técnica mejora el
rendimiento de las CNNs que fueron entrenadas de forma aleatoria. Al igual que en los anteriores
experimentos se realizaron las respectivas configuraciones para el ajuste de las diferentes

arquitecturas y se validaron los resultados a partir de las diferentes medidas de desempefio.

3.3.4 Implementacion y clasificacion de la funcién triple pérdida para la clasificacion de la
base datos Cohn-Kanade.

En esta etapa se realizaron 4 experimentos diferentes teniendo como referencia la
arquitectura LeNet que fue la que obtuvo el mejor desempefio en la clasificacion de emociones
utilizando la base de datos Cohn-Kanade sin emplear el aprendizaje por transferencia. Estos
experimentos se hicieron con el fin de comparar si la técnica triple pérdida supera los resultados
obtenidos con el aprendizaje por transferencia. Inicialmente se implemento la técnica triple pérdida
para sacar una representacion intermedia de 128 muestras de cada imagen de la base de datos Cohn-
Kanade. Luego se emplearon métodos clasicos (SVM, RF y XGBoost) para la clasificacion de las
cuatro emociones. Para el caso de la SVM se utilizo un kernel lineal y un kernel Gaussiano, ademas
se variaron los parametros de C entre {0.001, 0.005, 0.01,...,1000} y gamma entre {0.0001, 0.001,
0.01,...,1000} a partir de una malla de bdsqueda. Para RF se variaron los pardmetros de maxima
profundidad de cada arbol entre {1, 3, 5, 8, 10, 15, 20} y nimero de estimadores {1, 2, 5, 10, 20,
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50, 100, 200}. Por ultimo, para XGBoost se variaron los parametros de maxima profundidad entre
{1, 3,5, 8, 10, 15, 20} y una tasa de aprendizaje de {0.1, 0.001, 0.0001}. Ademas se eligieron los
mejores valores a partir de la moda. Finalmente se evalu6 cada clasificador con las respectivas

medidas de desempefio.

3.3.5 Clasificacion biclase de la base datos Cohn-Kanade basados en el plano de Arousal y
Valencia.

En esta etapa se realizaron 4 experimentos basados en el plano Arousal y Valencia con el
fin de realizar una clasificacion biclase, utilizando los métodos clasicos (SVM, RF y XGBoost)
sobre la base de datos Cohn-Kanade. Inicialmente, se juntaron las emociones de neutro y feliz en
una clase positiva y las emociones de triste y enojado en una clase negativa. Ademas, se le asigné
una etiqueta con un valor de “1”” a cada muestra de la clase positiva y una etiqueta con un valor de
“0” a cada muestra de la clase negativa. Adicionalmente se graficé la curva ROC con su
correspondiente AUC vy las distribuciones de densidad de probabilidad con sus respectivos
histogramas con el fin de conocer el rendimiento de cada modelo de clasificacion biclase. Por

ultimo se evaluaron los modelos a partir de las diferentes medidas de desempefio.

4. Resultados

4.1. Resultados modelos base (FER-2013)

En la Tabla 5 se presentan los resultados obtenidos al implementar las tres arquitecturas
sobre la base de datos Fer-2013, es de aclarar que esta base de datos no se aplicé ninguna estrategia
de division de datos, debido a que la base de datos ya tiene conjunto de entrenamiento, validacion
y prueba (estandarizados en el estado del arte), por lo tanto no se reporté desviacion estandar en
los resultados.

Como se puede apreciar el mejor resultado se logro utilizando la arquitectura AlexNet pre-
entrenada con ImageNet, con un 67.4% en su precision balanceada. Por otra parte, en la precision
por clases la emocidn enojado fue la que obtuvo el mejor desempefio con un 86.0%. En cambio la
arquitectura VGG16 implementada con una inicializando aleatoria, obtuvo el desempefio mas bajo
con un 50.2% de precision balanceada y en la precision por clases, la emocion neutro solo alcanz6

una puntuacion del 21.0%.
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Arquitecturas Precision balanceada F1 score Coeficiente Precision por clases
(UAR) kappa

LeNet 58.8 % 58.8 % 0.44 Neutro: 55.0%
Enojado: 42.0%
Feliz: 69.0%
Triste: 44.0%

VGG16 (True) 62.9 % 64.6 % 0.52 Neutro: 60.0%
Enojado: 67.0%
Feliz: 64.0%
Triste: 51.0%

VGG16 (False) 50.2 % 52.8 % 0.36 Neutro: 21.0%
Enojado: 64.0%
Feliz: 48.0%
Triste: 52.0%

AlexNet (True) 67.4 % 67.1 % 0.59 Neutro: 56.0%
Enojado: 86.0%
Feliz: 71.0%
Triste: 48.0%

AlexNet (False) 61.1 % 64.1 % 0.52 Neutro: 36.0%
Enojado: 85.0%
Feliz: 50.0%
Triste: 55.0%

Nota: VGG-16 y AlexNet fueron implementadas con una inicializacion aleatoria (False) y pre-entrenadas con ImageNet (True)

Tabla 5. Resultados modelos base (Fer-2013)

4.2. Resultados Cohn-Kanade con inicializacion aleatoria

En la Tabla 6 se presentan los resultados de implementar las tres arquitecturas sobre la base
de datos Cohn-Kanade, en esta tabla se reporta desviacion estandar resultado de aplicar una
estrategia de validacion cruzada.

Como se puede observar el mejor resultado se obtuvo con la arquitectura LeNet siendo esta
del 72.8% en su precision balanceada. Una hipdtesis que podemos mencionar de porque la
arquitectura LeNet fue la mejor de las tres arquitecturas en este experimento, estaria relacionada
con la poca cantidad de parametros de esta red para realizar el entrenamiento y clasificacion de
emociones usando la base de datos Cohn-Kanade. De hecho, si comparamos la arquitectura LeNet
con AlexNet y VGG16, encontramos que la primera red tiene tan solo 492.524 parametros,
mientras que la segunda tiene 60.000.000 y la dltima tiene 138.000.000 parametros

respectivamente.
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Por otra parte, en la precision por clase se obtuvo un porcentaje ligeramente bajo de la
emocion triste en todos los experimentos, el cual no superd el 40% de precision. Quizas este
resultado se debe a la poca cantidad de imagenes que tiene esta emocion en la base de datos Cohn-
Kanade.

Arquitecturas

Precision balanceada
(UAR)

F1 Score

Coeficiente

Kappa

Precision por clases

LeNet

72.8 % +/- 3.5

78.8 %+/- 0.1

0.69+/- 0.13

Neutro: 86.6 +/- 10.6

Enojado: 65.4 +/-14.3
Feliz: 99.2 +/- 1.0
Triste: 39.1 +/- 18.1

48.9% +/- 9.4 59.4 % +/- 0.2 0.43 +/-0.20 Neutro: 78.4+/- 14.1
Enojado: 41.1 +/- 13.4
Feliz: 73.6 +/- 21.0

Triste: 2.6 +/- 3.4

VGG16 (True)

43.8 % +/- 8.0 54.0 % +/- 0.1 0.37+/-0.14 Neutro: 85.0 +/- 10.3
Enojado: 41.1 +/-13.4
Feliz: 73.6 +/- 21.0

Triste: 2.6+/- 3.4

VGG16 (False)

51.3% +/-85 61.1% +/-0.2 0.47 +/-0.19 Neutro: 82.1 +/- 8.0
Enojado: 25.9 +/-14.4
Feliz: 88.8 +/- 8.565

Triste: 7.5 +/-6.9

AlexNet (True)

52.0% +/-7.0 59.1 %+/- 0.1 0.42 +/-0.11 Neutro: 69.4 +/- 10.0
Enojado: 28.2 +/- 9.9
Feliz: 82.7 +/- 10.6

Triste: 27.6 +/- 24.0

AlexNet (False)

Nota: VGG-16 y AlexNet fueron implementadas con una inicializacion aleatoria (False) y pre-entrenadas con ImageNet (True)

Tabla 6. Resultados con inicializacion aleatoria (Cohn-Kanade)

4.3. Resultados aplicando la técnica de aprendizaje por transferencia (Cohn-Kanade)

En la Tabla 7 se puede apreciar los resultados de utilizar la técnica de aprendizaje por
transferencia aplicando el método de ajuste fino hacia la base de datos Cohn-Kanade.

Como se puede observar el mejor desemperio se obtuvo aplicando el aprendizaje por
transferencia a la arquitectura LeNet siendo esta del 78.9% en su precision balanceada y se
comprobd que hubo una mejora en el rendimiento de la red de hasta un 6.1% en comparacion con

la misma arquitectura sin usar aprendizaje por transferencia (inicializacion aleatoria de pesos). En
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cuanto a la métrica f1 score se obtuvo un porcentaje del 84.5%, puntuacion que nos permite
considerar que el modelo es bueno en la clasificacion de las cuatro emociones (neutro, enojado,
feliz y triste). De igual forma se presentaron mejoras significativas en las demas arquitecturas con

los datos inicializados de forma aleatoria y pre-entrenados con ImageNet.

Arquitecturas Precision balanceada F1 Score Coeficiente Precision por clases
(UAR)
Kappa
LeNet 78.9 % +/- 5.1 84.5% +/-0.1 0.78 +/- 0.12 Neutro: 92.8 +/- 7.5

Enojado: 71.6 +/- 8.9
Feliz: 98.3 +/- 3.3
Triste: 51.5 +/- 17.8

VGG16 (True) 51.6 % +/- 8.6 61.2 % +/- 0.2 0.47 +/- 0.19 Neutro: 76.7 +/- 10.4
Enojado: 44.5+/- 17.3
Feliz: 83.1 +/- 12.7
Triste: 2.2 +/- 4.4

VGG16 (False) 50.4 % +/- 7.6 59.4 % +/- 0.1 0.44 +/-0.18 Neutro: 76.7+/- 16.1
Enojado: 42.6+/- 23.5
Feliz: 80.1+/- 9.2
Triste: 2.2 +/- 4.4

AlexNet (True) 52.6 % +/- 7.3 62.5% +/- 0.1 0.47 +/-0.14 Neutro: 86.3 +/- 6.8
Enojado: 27.3/-9.9
Feliz: 77.5 +/- 18.0
Triste: 19.2 +/- 19.7

AlexNet (False) 62.5 % +/- 5.6 67.5% +/- 0.1 0.53 +/- 0.09 Neutro: 70.0 +/- 12.4
Enojado: 48.8+/- 19.3
Feliz: 88.7 +/- 11.5
Triste: 42.5 +/- 16.0

Nota: VGG-16 y AlexNet fueron implementadas con una inicializacion aleatoria (False) y pre-entrenadas con ImageNet (True)

Tabla 7. Resultados con Aprendizaje por Transferencia (Cohn-Kanade)

4.4.  Resultado con la funcion triple pérdida (Cohn-Kanade)

En la Tabla 8 se presentan los resultados de los tres clasificadores implementados utilizando
la técnica triple pérdida sobre la base de datos Cohn-Kanade. El proposito de este experimento es
comparar los resultados de este método con los resultados obtenidos en el aprendizaje por
transferencia.

En los resultados es posible observar que la implementacion de una SVM con kernel lineal

obtuvo el mejor resultado, reportando una precision balanceada del 78.4%. Notese también que en
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la precision por clase, las emociones de neutro y feliz tienen una mejor eficiencia con el 94.0% y
98.8% respectivamente, mientras que las emociones de triste y enojado tuvieron una eficiencia mas
baja con un porcentaje del 49.7% y 71.3%. Por otro lado, también es posible observar que este
método obtuvo resultados muy similares a los resultados reportados aplicando la técnica de
aprendizaje por transferencia sobre la arquitectura LeNet, presentando una diferencia de sélo 0.5%

en su precision balanceada sobre el modelo con mejor desempefio.

Clasificador Precision F1 Score Coeficiente Precision por clase
balanceada Kappa
(UAR)
SVM (Linear) 78.4% +/- 6.6 85.2 % +/- 0.1 0.79 +/- 0.07 Neutro: 94.0+/- 6.1

Enojado: 71.3+/- 17.7
Feliz: 98.8 +/- 1.7
Triste: 49.7 +/- 14.8

SVM (RBF) 77.3% +/- 8.3 84.2 % +/- 0.1 0.78 +/- 0.08 Neutro: 93.7 +/- 5.9
Enojado: 70.2+/- 19.5
Feliz: 98.8 +/- 1.7
Triste: 46.3 +/- 19.7

Random Forest 76.0% +/- 9.0 83.0 %+/- 0.1 0.80 +/- 0.10 Neutro: 91.4+/- 8.7
Enojado: 69.9 +/- 16.2
Feliz: 975 +/- 2.4
Triste: 45.1 +/- 17.6

XGBoost 77.0% +/- 8.5 83.0 %+/- 0.1 0.75 +/- 0.10 Neutro: 88.0 +/- 11.5
Enojado: 71.7 +/- 15.7
Feliz: 98.3 +/- 2.4
Triste: 49.8 +/- 16.5

Tabla 8. Clasificacion Multiclase basado en tres clasificadores a partir de una representacion

obtenida usando el método de triple pérdida (Cohn-Kanade)

4.5. Resultados de la clasificacion biclase basados en el plano Arousal y Valencia (Cohn-
Kanade)

En la Tabla 9 es posible observar los resultados de los diferentes clasificadores binarios:
SVM, RF y XGBoost, con el fin de hacer una comparacion y analisis del rendimiento de cada uno
de ellos, basandonos en el plano Arousal y Valencia para agrupar las cuatro emociones de la base
de datos Cohn-Kanade de la siguiente forma: las emociones de neutro y feliz en una clase positiva

y las emociones de triste y enojado en una clase negativa.
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Los resultados muestran que el mejor resultado corresponde al clasificador RF, reportando
una precision balanceada del 82.7%, mientras que la SVM con kernel Gaussiano present6 el mayor

porcentaje de sensibilidad, con un 95.0%.

Precision Sensibilidad F1 Score
balanceada

(UAR)

Clasificador Especificidad

SVM (Linear)

80.5 % +/- 4.2

915% +/-7.4

69.6 % +/- 12.2

86.0 % +/- 3.2

SVM (RBF)

81.1 % +/- 8.0

95.0 % +/- 5.1

67.19% +/- 18.3

86.6 % +/- 6.1

Bosques
aleatorios

82.7% +/- 7.9

92.2 % +/- 7.3

73.3% +/- 16.1

86.6 % +/- 6.4

XGBoost

82.1 % +/-5.8

92.2% +/-7.9

71.9 % +/- 13.2

86.5 % +/- 5.7

Tabla 9. Clasificacion Biclase basado en tres clasificadores (Cohn-Kanade)

Funcion de distribuciones y Curva ROC

En la Figura 17 se observa en la parte izquierda, una gréfica de funcién de distribucién de
una SVM con kernel Gaussiano la cual fue construida a partir de los scores de la clase positiva
(color naranja) como los scores de la clase negativa (color azul) y representa la distancia de cada
muestra al hiperplano de separacion. En esta figura se puede detallar que la clase positiva no tiene
muchos errores, lo cual concuerda con una alta sensibilidad, mientras que la clase negativa tiene
mas errores lo que conlleva a tener una baja especificidad.

También podemos observar en la parte derecha de la misma grafica la curva ROC, que nos
indica de manera visual el desempefio de los tres clasificadores implementados. Se puede observar
que los clasificadores que obtuvieron un mejor desempefio para nuestro experimento fueron los de
la SVM con kernel lineal y el algoritmo de XGBoost, ambos resultados de un area bajo la curva
del 0.93
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Figura 17. Funcion de distribuciones y Curva ROC
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5. Conclusiones

En este trabajo se llevo a cabo la implementacion de técnicas de aprendizaje por
transferencia aplicado a modelos de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de
cuatro emociones: neutro, enojado, feliz y triste. En los experimentos realizados se demostrd que
utilizar el aprendizaje por transferencia mejord las medidas de desempefio de todas las arquitecturas
implementadas, principalmente la arquitectura LeNet disefiada experimentalmente, obteniendo
resultados de hasta 78.9% en su precision balanceada. Ilgualmente, se pudo comprobar una mejora
en el rendimiento de la red de un 6.1% en comparacion con la misma arquitectura sin usar
aprendizaje por transferencia. Ademas se observaron desempefios muy similares al del aprendizaje
por transferencia cuando se implemento la funcién triple pérdida en una SVM con kernel lineal,
alcanzando resultados del 78.4% en su precision balanceada.

Por otro lado, también se llevo a cabo un estudio comparativo entre diferentes clasificadores
binarios: SVM, RF y XGBoost, basados en el plano Arousal y Valencia para la clasificacion biclase
de la base de datos Cohn-Kanade. La evaluacion de las cuatro emociones mencionadas
anteriormente, se unificaron de la siguiente forma: neutro-feliz en una clase positiva y triste-
enojado en una clase negativa. De acuerdo a los resultados reportados, se pudo comprobar que el
clasificador RF obtuvo el mejor desempefio con un 82.7% en su precision balanceada, mientras
que la SVM con kernel Gaussiano presenté el mayor porcentaje de sensibilidad con un 95.0%.

Finalmente, en este trabajo ha quedado demostrado, que para una base de datos pequefia, el
aprendizaje por transferencia es una alternativa eficiente a la hora de clasificar emociones a partir
de imégenes, logrando mejorar su resultado considerablemente. Sin embargo, también es posible
concluir que con una base de datos mas numerosa y bien robusta, es posible obtener una mejor

adaptacion para resolver una tarea en especifico.
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