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Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la soluciéon
de un problema.

Estructura cerebral involucrada en la gestién de emociones y respuestas
emocionales.

Es un subconjunto del machine learning que utiliza redes neuronales
multicapa, llamadas redes neuronales profundas, para simular el comple-
jo poder de toma de decisiones del cerebro humano.

Ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que utilizan
los sistemas de computacién con el fin de llevar a cabo tareas sin ins-
trucciones explicitas, en vez de basarse en patrones e inferencias.
Conjunto organizado de imagenes de expresiones faciales utilizadas para
entrenar, validar y probar el modelo de reconocimiento emocional.
(Convolutional Neural Network) Es una arquitectura de red neuronal
especializada en el andalisis de datos visuales. Extrae caracteristicas je-
rarquicas de imagenes, como expresiones faciales.

Conjunto de instrucciones escritas en un lenguaje de programacion, que
ejecutan funciones especificas del sistema propuesto.

regién del cerebro que forma parte del sistema limbico y esta involucrada
en funciones como la regulaciéon de la atencion, las emociones, el control
inhibitorio, el monitoreo de errores y la motivacion

Regioén cerebral asociada a la regulaciéon emocional, la toma de decisiones
y el comportamiento social. Su desarrollo es clave en habilidades sociales.
Fase del proceso de aprendizaje automético en la cual un modelo ajusta
sus parametros internos utilizando un conjunto de datos conocidos (datos
de entrenamiento).

Meétrica que mide el porcentaje de predicciones correctas de un modelo
en relacion con el total de casos evaluados.

Meétrica que combina precision y exhaustividad (recall) en una sola me-
dida para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacion.

Unidad de procesamiento grafico utilizada para acelerar el entrenamiento
de modelos de deep learning debido a su capacidad de computo paralelo.
Disciplina que desarrolla sistemas capaces de simular comportamientos
inteligentes. En este proyecto, se aplica para el reconocimiento emocional
automatizado.
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Proceso mediante el cual el sistema nervioso, especialmente el cerebro,
crece, madura y adquiere sus funciones, desde la gestaciéon hasta la edad
adulta.

Medida cuantitativa del error entre las predicciones realizadas por un
modelo y los valores reales esperados. La funcion de pérdida guia el
proceso de entrenamiento, ya que el objetivo del modelo es minimizar
esta pérdida ajustando sus parametros.

Lenguaje de programacion de alto nivel utilizado para desarrollar el soft-
ware del proyecto.

Modelo computacional inspirado en las neuronas del cerebro humano,
que se emplea para aprender patrones complejos en datos.

Tipo de red con miltiples capas ocultas que permiten un aprendizaje
jerarquico de caracteristicas complejas. Es la base del deep learning.
Conocido como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, es una métri-
ca usada principalmente en problemas de clasificacién para evaluar qué
tan bien un modelo identifica correctamente los casos positivos.
Arquitectura de red neuronal profunda con bloques residuales, disena-
da para facilitar el entrenamiento de redes muy profundas y mejorar el
rendimiento.

(Rectified Linear Unit) Es una funciéon de activacion utilizada en redes
neuronales para introducir no linealidad y acelerar el aprendizaje.
(Support Vector Machine) Es un algoritmo de clasificacion utilizado para
distinguir entre diferentes emociones en el anélisis automatico de expre-
siones faciales.

Proceso mediante el cual se evaliia el rendimiento de un modelo de apren-
dizaje automéatico utilizando datos que no fueron empleados durante el
entrenamiento, con el fin de medir su capacidad de generalizacion.
Arquitectura de red neuronal convolucional profunda que se caracteri-
za por su simplicidad estructural. Usada como base para modelos de
clasificacion de imégenes.



Resumen

Este proyecto de grado se centra en el desarrollo de una aplicacion software disenada para la el
reconocimiento de expresiones faciales a partir de imagenes para personas con trastorno de espectro
autista (TEA), con un enfoque en los nifios, buscando la posible mejora de sus habilidades sociales
mediante el reconocimiento efectivo de emociones béasicas. El niicleo de la aplicacion software ra-
dica en el uso de técnicas de deep learning, mediante las cuales el sistema aprendera a identificar
emociones a partir de una extensa base de datos de expresiones faciales. La fase de entrenamiento
implicara el procesamiento de imégenes de diversas emociones, permitiendo que el prototipo de-
sarrolle un modelo de reconocimiento que se adapte a las variaciones en las expresiones faciales
propias de las personas. Una vez entrenado, el aplicativo se utilizara en los autores del proyecto,
donde podra validar y corroborar las emociones detectadas en las imagenes capturadas durante
las actividades. Esto permitird una retroalimentacion de calidad, reforzando el aprendizaje en la
identificacion correcta de las emociones.

Palabras clave: Trastorno del Espectro Autista (TEA), prototipo funcional, habilidades socia-
les, reconocimiento de emociones, deep learning, terapia infantil, inteligencia artificial, procesamiento
de emociones.






Abstract

This degree project is centered on the development of a software application engineered for the
recognition of facial expressions from images in individuals with Autism Spectrum Disorder (ASD),
with a particular emphasis on children. Its aim is to potentially enhance their social skills through
the accurate detection of basic emotions. At the heart of the application lies the deployment of deep
learning techniques, whereby the system will be trained to identify emotions using an extensive
facial-expression dataset. During the training phase, images representing a range of emotional states
will be processed, enabling the prototype to construct a recognition model capable of accommodating
the inherent variability in individuals’ facial expressions. Once training is complete, the application
will be employed by the project authors, allowing them to validate and confirm the emotions detected
in the images captured throughout various activities. This will yield high-quality feedback, thereby
reinforcing the learning process for correctly identifying emotional states.

Keywords: Autism Spectrum Disorder (ASD), functional prototype, social skills, emotion recog-
nition, deep learning, child therapy, artificial intelligence, emotion processing.

Keywords: Autism Spectrum Disorder (ASD), functional prototype, social skills, emotion re-
cognition, deep learning, child therapy, artificial intelligence, emotion processing.
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CAPITULO 1

Introducciéon

La comprension y expresion de las emociones son aspectos fundamentales para el desarrollo
social y emocional de cualquier individuo; sin embargo, los nifios con Trastorno del Espectro Autista
(TEA) enfrentan retos considerables en este ambito. La interpretacion de expresiones faciales y la
conexién emocional con otros suelen ser areas de especial dificultad, lo cual afecta tanto su capacidad
para entablar relaciones significativas como su integracion en contextos educativos y sociales. Estos
desafios no solo repercuten en la infancia, sino que pueden persistir a lo largo de la vida, limitando
su desarrollo social y personal.

Este proyecto busca atender esta necesidad mediante la creacion de un aplicativo software que
emplee técnicas avanzadas de deep learning para una posible herramienta asistencial para la identifi-
cacién de emociones béasicas. La aplicacion de esta tecnologia permite automatizar el reconocimiento
de expresiones emocionales, facilitando la interacciéon con el mundo real y ofreciendo a las personas
una experiencia de aprendizaje continua y adaptada a sus necesidades. Esta herramienta no solo
apunta a mejorar la capacidad de interpretacién emocional, sino que también ofrece un recurso acce-
sible para terapeutas y familias, promoviendo una intervencién temprana que optimice el desarrollo
social y facilite la integracién en la sociedad.






CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

2.1. Planteamiento del Problema

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) es una condicién del neurodesarrollo que se manifiesta
de manera heterogénea en los individuos que lo experimentan. Este trastorno impacta significa-
tivamente areas fundamentales del desarrollo, siendo la comunicacién, la interaccién social y el
comportamiento las més afectadas. Los ninos con TEA pueden presentar una amplia variedad de
sintomas, desde dificultades en el lenguaje y la expresion emocional hasta patrones repetitivos y
estereotipados de conducta. A nivel fisiologico, el desarrollo de las habilidades sociales en los nifios,
durante los primeros anos de vida, especialmente en la infancia temprana, el cerebro experimenta
un rapido crecimiento y desarrollo sindptico, formando conexiones neuronales fundamentales para
las funciones cognitivas y socioemocionales [1].

En el contexto de las habilidades sociales, varias éreas cerebrales estdn implicadas, y la falta
de estimulacion adecuada durante la infancia puede afectar negativamente su desarrollo. La corte-
za prefrontal, esencial para la regulacién emocional y la toma de decisiones sociales, se beneficia
de la estimulacién temprana, contribuyendo al desarrollo de funciones ejecutivas necesarias para
comportamientos sociales apropiados. La amigdala, involucrada en la respuesta emocional y la per-
cepcion de las emociones de los demés, también se ve afectada por la falta de estimulacion temprana,
afectando la regulacion emocional y la interpretacion adecuada de las sefiales sociales. La corteza
cingulada anterior, crucial para la empatia y la comprensiéon de las intenciones de los demas, puede
desarrollarse de manera mas efectiva con experiencias sociales positivas en la infancia. Asimismo,
el sistema de espejo neuronal, que permite la imitacion y el aprendizaje social, se beneficia de la
estimulacién temprana, permitiendo a los ninos aprender a través de la observacion y la imitacion
de comportamientos sociales. Cuando los ninos no reciben la estimulacion adecuada durante este
periodo critico de desarrollo cerebral, estas dreas pueden no alcanzar su pleno potencial y la falta
de exposicion a estimulos sociales y emocionales puede llevar a un desequilibrio en el desarrollo de
estas estructuras cerebrales, resultando en dificultades para interpretar las senales sociales, expresar
emociones, establecer conexiones empéaticas y participar en interacciones sociales reciprocas|2].

Es crucial senalar que cada nino es tnico, y el impacto de la falta de estimulaciéon temprana
puede variar. Sin embargo, proporcionar un entorno enriquecido con experiencias sociales y emo-
cionales positivas durante la infancia temprana puede tener efectos beneficiosos en el desarrollo de
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las habilidades sociales, incluso en nifios con TEA. Tanto asi que, de acuerdo con el informe de
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las habilidades sociales desempenian un papel crucial
en la vida cotidiana de los individuos, contribuyendo al bienestar emocional, la adaptacion social
y el éxito en las interacciones sociales. Sin embargo, como se mencioné anteriormente, los nifios
con TEA enfrentan dificultades significativas en el desarrollo y la expresion de estas habilidades,
lo cual tiene repercusiones a lo largo de su vida. En el contexto colombiano, la falta de programas
especializados y recursos destinados a abordar las habilidades sociales de los ninos con TEA se con-
vierte en un problema emergente. Aunque existen esfuerzos en la atencién médica y educativa, ain
persisten brechas en la identificaciéon temprana y la implementacién de intervenciones especificas
para mejorar las habilidades sociales en este grupo poblacional.

Es importante resaltar que el desarrollo adecuado de habilidades sociales en nifios con TEA no
solo impacta su calidad de vida, sino que también influye en su integracion social y académica. La
carencia de estrategias efectivas para abordar este problema puede llevar a consecuencias a largo pla-
zo, como dificultades en la formacién de relaciones interpersonales, limitaciones en la participacién
educativa y laboral, y una mayor probabilidad de enfrentar discriminacion social [3].

2.1.1. Formulacion

,Como puede la ingenierfa biomédica contribuir al diseno y desarrollo de tecnologias innovado-
ras que faciliten la posible intervencién temprana y mejoren las habilidades sociales en ninos con
Trastorno del Espectro Autista (TEA) en Colombia, considerando las necesidades especificas de
esta poblaciéon y los recursos disponibles en el pais?

2.1.2. Sistematizacién

1. ;Como puede gestionarse y procesarse la base de datos para garantizar su compatibilidad
con el entrenamiento y validacién de un sistema de reconocimiento de expresiones faciales
orientado a nifos con TEA?

2. ;Cuales técnicas de aprendizaje profundo son méas efectivas para entrenar modelos que per-
mitan el reconocimiento preciso y confiable de emociones basicas en personas con TEA?

3. (Coémo se pueden evaluar y comparar diferentes algoritmos de reconocimiento de emociones
para identificar el més confiable y eficiente en el contexto del TEA?

4. ;Como puede integrarse el reconocimiento de emociones en un sistema practico para contribuir
al desarrollo de habilidades sociales en personas con TEA?



CAPITULO 3

Justificacidon

La investigacion se realiza para abordar una necesidad urgente y fundamental en la comunidad: la
mejora de las habilidades sociales de los ninos con Trastorno del Espectro Autista (TEA). Los ninos
con TEA enfrentan desafios significativos en el desarrollo de habilidades sociales y comunicativas,
lo que afecta su capacidad para interactuar con el mundo que les rodea [1]. Esta investigacion busca
comprender mejor las dificultades especificas que enfrentan estos ninos en sus interacciones sociales
y proponer soluciones innovadoras y efectivas para mejorar su calidad de vida.

La propuesta de utilizar tecnologias innovadoras, como el uso de la inteligencia artificial, para
mejorar las habilidades sociales de los nifios con TEA es altamente viable. La investigacion previa,
como el proyecto ERIK, ha demostrado el potencial de las tecnologias roboticas para mejorar la
interaccion social de los ninos con TEA [4]. Ademaés, la disponibilidad de dispositivos electrénicos de
facil acceso, como computadores, celulares y tablets, hace que la implementacion de estas tecnologias
sea préactica y alcanzable.

Adicionalmente, las herramientas especificas para esta poblacién son limitadas y, en muchos
casos, costosas, lo que dificulta su acceso a familias de bajos recursos [5]. Este proyecto no solo
busca mejorar las habilidades sociales en ninos con TEA, sino también contribuir a la reduccion de
las brechas en la inclusion social y educativa mediante una solucién econémica y adaptable a las
condiciones locales. La pertinencia de esta propuesta radica en su capacidad para atender a una
poblacién desatendida, aprovechando las tecnologias actuales para potenciar su desarrollo personal
y social, alinedndose con iniciativas internacionales de inclusiéon y bienestar infantil promovidas por
entidades como la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [6].

El uso de algoritmos de aprendizaje profundo para el reconocimiento de emociones ha demostrado
ser una herramienta efectiva en terapias para ninos con TEA, al facilitar una mayor precision en la
identificacion de expresiones emocionales y proporcionar retroalimentacion personalizada. Estudios
recientes han senalado que los sistemas basados en inteligencia artificial potencian la capacidad de
los nifios para comprender y expresar emociones, promoviendo interacciones sociales méas fluidas [4].

Ademas, investigaciones en entornos terapéuticos han destacado la importancia de combinar
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tecnologias accesibles con métodos diseniados especificamente para nifios con TEA, permitiendo una
intervenciéon mas inclusiva y efectiva. Por ejemplo, la implementacién de dispositivos de bajo costo
con componentes modulares ha permitido ampliar el acceso a terapias en regiones con recursos
limitados, generando un impacto significativo en poblaciones vulnerables [7].

Desde el punto de vista técnico y econémico, la viabilidad del proyecto estéa respaldada por la
disponibilidad de herramientas de desarrollo accesibles, como Google Colab y Python, junto con
bases de datos de expresiones faciales previamente establecidas y modelos de aprendizaje profundo
validados. Esto permite minimizar los costos de implementacion iniciales y enfocar los recursos en
la optimizacion y adaptacion del prototipo a las necesidades de la poblacién objetivo. Asimismo,
el equipo de trabajo cuenta con el apoyo de especialistas en ingenieria biomédica, deep learning y
electronica, lo que asegura un desarrollo riguroso y orientado a resultados aplicables.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo General

Disenar e implementar una aplicacién digital para el reconocimiento de expresiones faciales con
deep learning que pueda ser aplicado como posible soporte de ayuda en personas con Trastorno del
Espectro Autista (TEA) en Colombia.

4.2. Objetivos Especificos

1. Gestionar bases de datos para usar la informacion relevante sobre emociones bésicas, orga-
nizando y procesando la misma para garantizar su compatibilidad con el entrenamiento y
validacion del sistema.

2. Implementar algoritmos de aprendizaje profundo que permita el reconocimiento de emociones
bésicas usando la base de datos como entrada y validacion.

3. Evaluar el rendimiento de los algoritmos de reconocimiento de emociones utilizando métricas
estandarizadas en el estado del arte para clasificacion de modo que se identifique el método
més exacto para la aplicaciéon final.

4. Desarrollar una aplicacién funcional que integre el método de reconocimiento de emociones
seleccionado con una interfaz gréafica y que posiblemente pueda ser usada por personas con

TEA.






CAPITULO 5

Marco de Referencia

5.1. Areas Tematicas

= Ingenieria Biomédica: Aplicaciéon de principios de ingenieria para el disefio de tecnologias
enfocadas en la mejora de la salud y bienestar, especialmente en el contexto de intervenciones
para ninos con TEA.

» Neurodesarrollo y Trastorno del Espectro Autista (TEA): Estudio de los procesos de desarrollo
neurolégico y comprension de los desafios especificos que enfrenta la poblacién con TEA,
enfocados en el reconocimiento emocional y habilidades sociales.

= Inteligencia Artificial y Deep Learning: Uso de técnicas de inteligencia artificial, especificamen-
te deep learning, para el procesamiento y anélisis de expresiones faciales y el reconocimiento
de emociones.

= Reconocimiento de Emociones: Desarrollo y aplicacién de modelos para identificar y clasificar
expresiones emocionales basicas, facilitando la interaccion social de personas con TEA.

= Tecnologias de Asistencia: Creacion de herramientas y dispositivos de bajo costo enfocados al
posible apoyo en terapias y estimulacién en ninos con necesidades especiales, promoviendo su
inclusion y desarrollo.

= Psicologia Infantil y Habilidades Sociales: Estudio de las habilidades sociales y emocionales
en la infancia, en particular el impacto del TEA en estas areas y la intervencion para mejorar
la empatia y la interaccién social.

= Desarrollo de Software y Programacion en Python: Diseno, programaciéon y optimizacion de
codigo en Python para implementar modelos de reconocimiento emocional en una aplicacién
funcional.

= Educacion y Terapias Especializadas para TEA: Enfoques educativos y terapéuticos en la
intervencion temprana de habilidades sociales y emocionales para nifios con TEA, integrando
tecnologia como apoyo.
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5.2. Marco Teérico

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) representa una condicién neuropsiquiatrica prevalente
en la infancia, caracterizada por déficits en la comunicacién social y la presencia de comportamientos
repetitivos o estereotipados. Se postula que esta condicién surge de una compleja interacciéon entre
factores genéticos, epigenéticos y ambientales, dando lugar a una disfuncién cerebral que impacta
diversos aspectos del desarrollo infantil [1]. El reconocimiento temprano del TEA es fundamental
para la implementacién de intervenciones adecuadas que promuevan el desarrollo 6ptimo de la per-
sona y mejoren su calidad de vida.

La creacién de escuelas inclusivas ha surgido como una respuesta necesaria para abordar los
desafios que enfrentan los nifios con TEA en entornos educativos convencionales. Se reconoce que
las dificultades sociales asociadas con el TEA pueden interferir significativamente con el aprendizaje
y la adaptacion en el entorno escolar [8]. En este contexto, la inclusion educativa se ha convertido
en una prioridad en muchos sistemas educativos, impulsando el desarrollo de programas y politicas
destinados a garantizar que todos los estudiantes, incluidos aquellos con TEA, reciban el apoyo
necesario para prosperar en un entorno educativo inclusivo [9].

Por otro lado, las estrategias pedagogicas especificamente disefiadas para nifios con TEA han
evolucionado para abordar sus necesidades tinicas en el aula. Se reconoce la importancia de adaptar
el curriculo y las técnicas de ensenianza para maximizar el aprendizaje y la participaciéon de estos
ninos [10]. Desde la implementacion de rutinas estructuradas hasta el uso de recursos visuales y
tecnologicos, se ha buscado facilitar la comprension y la comunicacion de los nifios con TEA en el
entorno educativo [11]. Estas estrategias pedagogicas, cada vez méas centradas en las necesidades in-
dividuales de los estudiantes con TEA, reflejan un enfoque inclusivo y personalizado para promover
su desarrollo académico y social [12].

Sin embargo, los desafios asociados con la socializaciéon temprana pueden tener consecuencias
significativas en el bienestar emocional y el desarrollo de los ninos con TEA. El acoso escolar, en
particular, representa una preocupacion importante, ya que estos ninos enfrentan un mayor riesgo de
victimizacion y exclusion social [13]. La experiencia de rechazo y marginalizacion puede contribuir
al desarrollo de problemas de salud mental, como la ansiedad social y la depresion, exacerbando
ain mas sus dificultades emocionales y sociales. Por lo tanto, es crucial abordar estos desafios de
manera integral, mediante intervenciones terapéuticas y de apoyo en la comunidad que promuevan
la inclusion y la aceptacion de los nifios con TEA [14].

En este contexto, se han desarrollado diversas terapias destinadas a mejorar la socializacién y
el bienestar de los ninos con TEA. Desde la terapia cognitivo-conductual hasta las intervenciones
basadas en el juego y la terapia equina, estas intervenciones se centran en proporcionar un entorno
seguro y estructurado donde los ninos con TEA puedan desarrollar habilidades sociales y emocio-
nales de manera gradual y con el apoyo adecuado [15]. La investigacion ha demostrado que estas
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terapias pueden ser efectivas para reducir la ansiedad social, mejorar la autoestima y promover in-
teracciones sociales positivas en nifios con TEA. Ademas, los avances tecnologicos, como los robots
sociales, han surgido como herramientas prometedoras para apoyar el desarrollo social y emocional
de estos ninos, proporcionando plataformas seguras para practicar habilidades sociales y recibir re-
troalimentacion personalizada [16].

En resumen, los antecedentes proporcionados ofrecen una base sélida para comprender la com-
plejidad del TEA y las diversas estrategias utilizadas para abordar sus desafios. Al integrar estos
elementos en el marco tedrico de la investigacién, se establece un contexto significativo para com-
prender el TEA y sus implicaciones para la practica educativa y clinica.

Tema 1: Situacién Actual de los Ninos con TEA en Ambientes de Alta Socializacién
A. Creacion de Escuelas Inclusivas para Ninos con TEA

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) se caracteriza por déficits en la comunicacion social,
asi como por patrones de comportamiento restrictivos y repetitivos (DSM-5). Estos desafios afectan
la capacidad de los individuos con TEA para participar en interacciones sociales significativas y
pueden manifestarse en una variedad de formas, incluida la falta de interés en jugar con pares y
dificultades para hacer amigos [17]. Ademas, los ninos con TEA a menudo enfrentan dificultades en
la comunicacién verbal y no verbal, lo que puede dificultar la comprensiéon de sefiales sociales y la
iniciacién y mantenimiento de conversaciones [18].

Las consecuencias de estas dificultades pueden incluir aislamiento social, acoso escolar y pro-
blemas de salud mental [18]. A pesar de los esfuerzos por crear escuelas inclusivas para ninos con
TEA, el entorno escolar sigue siendo desafiante debido a factores como la sensibilidad sensorial, la
comprension verbal y de lectura, el funcionamiento ejecutivo y las habilidades motoras [18].

B. Estrategias Pedagobgicas para Ninos con TEA

El uso de computadoras ha surgido como una herramienta efectiva para ayudar a los individuos
con TEA en areas como la comunicacion, la socializacion, el comportamiento y lo académico. El uso
adecuado de las computadoras puede fomentar la participacion social y aumentar las interacciones
positivas entre los estudiantes con TEA [19]. Sin embargo, es crucial individualizar la programacion
para satisfacer las necesidades especificas de los estudiantes y proporcionar intervenciones docentes
que fomenten la interaccion social [19]. A pesar de los beneficios potenciales, existe el riesgo de que el
uso de computadoras pueda conducir a comportamientos compulsivos y obsesivos si no se supervisa
adecuadamente [19]. Por lo tanto, se requieren estrategias pedagogicas especificas para reducir estos
comportamientos y maximizar los beneficios del uso de computadoras como herramienta educativa
para ninos con TEA.
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Tema 2: Efectos Negativos Producidos por los Problemas de Socializacién a Tem-
prana Edad

A. Bullying Actual hacia los Ninos con TEA

Pocas investigaciones han investigado las experiencias de acoso escolar entre ninos diagnostica-
dos con TEA. La investigacion preliminar sugiere que los nifios con TEA corren un mayor riesgo
de ser acosados que sus companeros con desarrollo tipico. Un estudio indicé que las experiencias de
acoso escolar eran méas de 4 veces mas probables entre 411 ninos con TEA que para una muestra
nacional de jovenes en Estados Unidos (55 % vs. 13 %, respectivamente) [20]. Un estudio posterior
de 34 padres de nifios de 5 a 21 anos con TEA indicoé que aproximadamente el 65 % de los nifios ha-
bian sido victimas de acosos por parte de sus compartieros [21], encontrando tasas similares entre 57
jovenes diagnosticados con TEA de alto funcionamiento. Estos investigadores también encontraron
que los jovenes con TEA participaban en menos interacciones sociales en la escuela y reportaban
tener menos amigos que sus companeros [21].

Los hallazgos de este estudio indican que los nifios con TEA que muestran ciertos compor-
tamientos especificos, como no estar 6ptimamente sintonizados con la situacién social y mostrar
resistencia a los cambios, son especialmente vulnerables a la victimizaciéon por intimidacién. Este
resultado resalta la importancia de comprender céomo los sintomas del TEA pueden influir en las
experiencias de victimizacién por intimidacién y sugiere que los programas de intervencién deben
dirigirse especificamente a estas areas de dificultad social y adaptativa.

Por lo tanto, en el marco tedrico, podemos destacar la investigacion existente que ha identificado
los sintomas del TEA, como la falta de sintonizacién social y la resistencia al cambio, como factores
de riesgo significativos para la victimizacion por intimidacion entre los nifios con TEA [21].

B. Ansiedad Social en los Ninos con TEA

Los individuos con TEA a menudo sufren de ansiedad social severa porque luchan por compren-
der las senales sociales, mantener contacto visual, interpretar senales no verbales como expresiones
faciales o lenguaje corporal, o participar en conversaciones reciprocas. Otros factores cognitivos in-
cluyen una preferencia hacia situaciones predecibles, intolerancia a la incertidumbre y una tendencia
hacia patrones de pensamiento rigidos. La imprevisibilidad en entornos sociales a menudo aumenta
los niveles de ansiedad en los individuos con TEA, lo que los lleva a evitar tales situaciones. Otros
factores de riesgo incluyen trastornos en el reconocimiento emocional y una competencia social re-
ducida. Estos hallazgos sirven como guia para el desarrollo de mejores estrategias de intervencién
para ayudar a los individuos con TEA a superar la ansiedad social [22].
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C. Depresion en Ninos con TEA

Los sintomas depresivos en nifios con trastorno del espectro autista (TEA) pueden presentarse de
diversas formas segtn la edad y el nivel de desarrollo [23]. Mientras que algunos ninos més pequenos
pueden exhibir quejas somaticas y problemas de comportamiento, como un mayor compromiso con
actividades o juegos con temas relacionados con la muerte [24], los adolescentes tienden a mostrar
hipersomnia y un mayor riesgo de suicidio. Las manifestaciones especificas de la depresién en ninos
con TEA a menudo se ven exacerbadas por las dificultades en la comunicacién, lo que dificulta la
expresion de sentimientos de tristeza, desesperanza o desinterés [23].

La identificacion de la depresion en ninos con TEA suele basarse en la observaciéon de compor-
tamientos externos por parte de los cuidadores, ya que la capacidad de autorreporte puede estar
limitada. Estos comportamientos pueden incluir un aumento de la tristeza, la tendencia al llanto, la
apatia o cambios en el autocuidado. Ademaés, los nifios con TEA pueden mostrar signos vegetativos
de depresién, como trastornos del sueno y del apetito, asi como comportamientos autolesivos, como
golpearse la cabeza [25].

Las dificultades asociadas con el déficit en la "teoria de la mente"[26] en ninos con TEA pue-
den complicar atin més la identificacion de la depresion. La falta de reflexion interna innata puede
llevar a una mayor dependencia de signos alternativos, como un aumento en los comportamientos
repetitivos o autodestructivos, como manifestaciones de una visién negativa de si mismos [27].

Tema 3: Emociones Basicas y su Relevancia en el Reconocimiento Emocional en
Ninos con TEA

FEl estudio y reconocimiento de las emociones basicas ha sido un eje central en la psicologia evo-
lutiva, cognitiva y afectiva, siendo fundamental para comprender como las personas, incluyendo los
ninos con Trastorno del Espectro Autista (TEA), interpretan y responden a su entorno social. Las
emociones basicas como la alegria, tristeza, miedo, sorpresa, disgusto, ira y la neutralidad (a menudo
considerada como ausencia o equilibrio emocional) son denominadas “bésicas” por su universalidad,
expresion facial distintiva, aparicion temprana en la vida y mecanismos bioldgicos subyacentes co-
munes a todas las culturas y contextos humanos.

A .Fundamentos teodricos de las emociones basicas

El psicélogo Paul Ekman, pionero en el estudio de las emociones humanas y su relacién con las
expresiones faciales, destacado por estar entre los 100 psicologos mas destacados del siglo XX [28],
fue uno de los principales investigadores en establecer que ciertas emociones son universalmente
reconocidas y expresadas mediante microexpresiones faciales. En sus investigaciones interculturales,
Ekman identifico seis emociones universales: alegria (happiness), tristeza (sadness), miedo (fear),
enojo (anger), sorpresa (surprise) y asco (disgust) [29][30][31].



14 Capitulo 5. Marco de Referencia

Teorias modernas como la de la construccion psicologica de las emociones, sugieren que aunque
las emociones pueden tener una base biolégica, también estdn moldeadas por la experiencia y el
contexto cultural [32]. Sin embargo, incluso desde esta perspectiva, las categorias emocionales como
las mencionadas anteriormente son operativas y tutiles para el entrenamiento de modelos compu-
tacionales, dado que reflejan patrones reconocibles en la conducta humana.

B. Importancia de las emociones en el desarrollo infantil y en el TEA

Durante el desarrollo tipico, los nifos aprenden a reconocer, expresar e interpretar estas emo-
ciones béasicas desde la infancia temprana, lo que constituye una base esencial para el desarrollo de
la empatia, la comunicacion y la regulacién emocional. Sin embargo, en nifios con TEA, el reconoci-
miento e interpretacion de estas emociones se ve alterado debido a déficits en la teoria de la mente
y en la percepcion de las senales sociales [33]. Por esta razon, el enfoque terapéutico y educativo en
TEA ha dado prioridad al reconocimiento y entrenamiento de estas emociones, considerando que
representan un niucleo funcional minimo para fomentar habilidades sociales.

Estudios han demostrado que los nifios con TEA presentan un rendimiento significativamente
menor al intentar identificar estas emociones en expresiones faciales, en comparacién con sus pares
neurotipicos [34]. Por tanto, la ensenanza explicita de estas emociones mediante sistemas tecno-
logicos adaptados, como interfaces digitales o juegos serios, se ha convertido en una herramienta
prometedora de intervencion [35].

5.3. Trabajos Relacionados

Tema 4: Terapias existentes para ninos con TEA
A. Terapias de juego

Aunque el mecanismo exacto del autismo sigue siendo controvertido, se han documentado de-
fectos neurobiologicos atipicos en dreas como el cerebelo, las estructuras limbicas y el cortex, espe-
cialmente el 16bulo frontal. La disfuncion del 16bulo frontal afecta a funciones cognitivas especificas,
como la memoria, el aprendizaje, el reconocimiento facial y la interpretacién de senales biolégicas

[36].

Los ninos con TEA experimentan dificultades en la comprension y el procesamiento sensorial, lo
que limita su comportamiento adaptativo y su capacidad para relacionarse e interactuar socialmente
con otros [37]. Esto se manifiesta en la preferencia por jugar solos, participar en juegos repetitivos o
mostrar rabietas cuando se interrumpe su juego. Ademas, tienen dificultades para compartir expe-
riencias, entender los sentimientos de los demés y prestar atenciéon a su entorno. La interpretacion
de las seniales no verbales del lenguaje corporal también representa un desafio para ellos [38§].
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A medida que los ninos con TEA crecen, algunos pueden mejorar sus habilidades de juego y
comprender algunas reglas de los juegos, pero su comportamiento durante el juego sigue siendo dife-
rente al de sus pares tipicamente desarrollados. A menudo, siguen estrictamente las reglas del juego
y pueden obsesionarse con ciertos aspectos del juego, lo que puede desarrollarse en un trastorno
obsesivo-compulsivo a largo plazo si no se trata adecuadamente [39].

La terapia ocupacional, especialmente la terapia de integracidon sensorial, es una estrategia am-
pliamente utilizada para apoyar el desarrollo de los nifios con TEA y mejorar su juego. Esta terapia
se basa en la recepcion de estimulos sensoriales del entorno y su procesamiento en el cerebro para
generar una respuesta adaptativa. Al combinar la terapia de juego con la integracién sensorial, se
busca involucrar a los ninos y desarrollar su bienestar emocional, su desarrollo funcional y su creci-
miento tipico [40].

A pesar de las dificultades en el juego de los nifios con TEA, todavia pueden aprender a jugar,
especialmente con la ayuda de sus padres y hermanos. El papel de los padres es crucial en la ges-
ti6n de las dificultades del nino, y la terapia temprana puede tener un impacto significativo en su
desarrollo [41]. Ademaés, la terapia ocupacional utilizando la teoria de integracion sensorial se basa
en evidencia y emplea un método ladico y amigable para el nifio, con el objetivo de mejorar las
conexiones neuronales en el cerebro de los nifios con TEA [40].

Tema 5: Avances tecnoloégicos actuales en pro de la problematica
A. Avances en realidad virtual para ayudar a los ninos con TEA

El reconocimiento y comprensiéon de expresiones emocionales a través de miiltiples sefiales es uno
de los déficits sociales fundamentales en la poblacion con TEA [42]. Los ninos con TEA a menudo
muestran un desarrollo emocional atipico en comparacién con los nifios con un desarrollo tipico,
manifestado como una falta de empatia hacia otras personas y una incapacidad para reaccionar
emocionalmente ante los estados mentales de los demas [43]. La utilizacion de entrenamientos en
Realidad Virtual (RV) ha demostrado ser particularmente util para mejorar el reconocimiento de
emociones en la poblaciéon con TEA. Estudios previos han reportado un mejor rendimiento con-
ductual, asi como predictores neurales de cambio, en el reconocimiento emocional y la teorfa de la
mente en participantes con TEA después de completar programas de entrenamiento en RV [7].

La inmersién en el entorno virtual podria influir en el efecto de la intervencion en el reconoci-
miento emocional. Se encontré que los participantes mostraban comportamientos emocionales mas
apropiados en un entorno de RV inmersivo en comparacién con aplicaciones de RV de escritorio.
Ademas, se observo que la alta inmersion de las tecnologias de RV con auriculares (HMD) fomenta
una mayor extroversion en las actividades de aprendizaje y en la interaccién de los nifios con TEA
[43].
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Recientes estudios han intentado integrar la tecnologia de RV con senales psicofisiologicas dina-
micas para mejorar los enfoques de intervenciéon en el reconocimiento emocional. Se desarrollaron
sistemas de seguimiento ocular dindmico y sistemas que registran senales electrofisiologicas para
proporcionar retroalimentaciéon individualizada y objetiva durante el entrenamiento en el recono-
cimiento emocional [44]. Estos enfoques han demostrado mejoras significativas en la capacidad de
reconocimiento emocional de los ninos con TEA.

Ademas del entrenamiento en reconocimiento emocional, los investigadores han utilizado la RV
para comprender como los individuos con TEA perciben y manejan expresiones emocionales. Por
ejemplo, se utilizo una prueba llamada V-REST [45] para examinar la percepcién emocional y la
distancia interpersonal en TEA con la ayuda de un joystick. Este estudio revel6 diferencias signifi-
cativas en cémo los nifios con TEA se acercan a expresiones positivas en comparaciéon con los nifios
con un desarrollo tipico, lo que sugiere diferencias en la motivaciéon social o sensibilidad a eventos
socioemocionales positivos. Estos hallazgos plantean la necesidad de revisar y actualizar el modelo
de motivacion social en TEA [46].

B. Tecnologia asistida para el reconocimiento de emociones en ninos con TEA

El avance de las tecnologias asistidas ha permitido mejorar significativamente el reconocimiento
de estados afectivos en ninos con Trastorno del Espectro Autista (TEA). Estas tecnologias abordan
el déficit de los ninos con TEA en la expresion y comprension de emociones, facilitando la interven-
cién tanto en entornos terapéuticos como educativos. En particular, la tecnologia de reconocimiento
de emociones asistida por sistemas automatizados permite evaluar y clasificar los estados afectivos
de manera maés eficiente, lo que puede ser de gran ayuda en las sesiones de terapia [47].

Una revisién sistematica reciente identificd varias metodologias que se han implementado para
medir los estados afectivos de ninos con TEA, a través del uso de imagenes térmicas, analisis de
expresiones faciales y sefiales aciisticas. Estas tecnologias han demostrado ser eficaces, destacando
en el uso de estimulos visuales y de video para inducir estados emocionales especificos, como alegria,
tristeza, miedo y sorpresa. Este enfoque puede superar las dificultades de los ninos con TEA para
expresar verbalmente sus emociones, facilitando la identificacién precisa de sus estados afectivos por
parte de los terapeutas [47].

Ademas, se han empleado diversos clasificadores, como las méaquinas de soporte vectorial (SVM)
y redes bayesianas, que han mostrado altos niveles de precision en la diferenciaciéon de emociones.
Este uso de clasificadores automatizados reduce la dependencia de los juicios subjetivos de los tera-
peutas y permite una evaluacion méas objetiva de las emociones de los nifios con TEA. Los resultados
de estas investigaciones sugieren que los sistemas basados en tecnologia asistida no solo mejoran el
reconocimiento emocional, sino que también ayudan a establecer una interaccién mas efectiva entre
los nifios con TEA y sus cuidadores o terapeutas [47].
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C. Juegos serios y evaluacién para el aprendizaje emocional en ninos con TEA

El uso de juegos serios ha demostrado ser una herramienta efectiva para ensenar a los ninos con
Trastorno del Espectro Autista (TEA) habilidades emocionales clave. En particular, estos juegos
permiten a los nifos practicar el reconocimiento y la expresiéon de emociones en un entorno ladico e
interactivo. Uno de los componentes mas importantes de este enfoque es la capacidad de los ninos no
solo para aprender a expresar emociones, sino también para reconocer las emociones en los demés,
lo que es fundamental para el desarrollo de habilidades sociales.

En el juego serio EmoTEA, los ninos interactiian con la aplicacion mediante interfaces tangi-
bles y reconocimiento facial. La tecnologia de reconocimiento facial se utiliza para monitorear y
evaluar las expresiones emocionales de los ninios mientras intentan imitar diversas emociones que se
les muestran en la pantalla. Sin embargo, uno de los elementos més destacados del juego es la fase
en la que los nifios deben reconocer emociones en otras personas. Este reconocimiento se lleva a
cabo mediante la observaciéon de videos en los que se muestran expresiones emocionales en contextos
especificos. En esta etapa, el objetivo es que el nino identifique correctamente las emociones que se
presentan en las caras de los personajes en pantalla, utilizando tarjetas de emociones como interfaz
para responder [48].

El reconocimiento de emociones en personas externas es un aspecto crucial en el desarrollo emo-
cional de los nifios con TEA, quienes generalmente enfrentan dificultades para interpretar correcta-
mente los estados emocionales de los demés. Esta habilidad es esencial para mejorar la reciprocidad
social y la interaccién en situaciones cotidianas. Segun el articulo, la capacidad de interpretar las
emociones de otros permite a los nifios con TEA comprender mejor las senales sociales, lo que a
su vez mejora su participaciéon en interacciones sociales, como juegos grupales, conversaciones o la
simple interpretacion de los estados emocionales de sus companieros y familiares [48].

La importancia de reconocer emociones externas radica en que esta habilidad ayuda a los nifios
a entender como sus propias acciones o palabras pueden afectar a los demés, fomentando una mayor
empatia y mejorando su capacidad para adaptarse socialmente. Esta habilidad es una de las mayores
dificultades para los nifios con TEA, pero mediante el uso de tecnologias como el reconocimiento
facial y el aprendizaje basado en juegos, pueden adquirirla de manera mas efectiva.

D. Apoyo académico y avances en roboética para el desarrollo de competencias socio-
emocionales en ninos con TEA

El proyecto ERIK (Entwicklung einer Roboterplattform zur Unterstiitzung neuer Interaktionss-
trategien in der Therapie von Kindern mit eingeschriankten sozio-emotionalen Fahigkeiten), res-
paldado por el Ministerio Federal de Educacion e Investigacion de Alemania (BMBF), tiene como
objetivo desarrollar una plataforma robética que apoye la terapia de nifios con Trastorno del Espec-
tro Autista (TEA) en la mejora de sus habilidades socioemocionales. Este proyecto ha sido llevado a
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cabo por un consorcio de universidades como la Friedrich-Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg
(FAU) y centros de investigacion destacados en el ambito de la tecnologia y la robdtica terapéutica
como el Fraunhofer Institute for Integrated Circuits IIS y el audEERING, quienes han desarrollado
algoritmos avanzados de reconocimiento de emociones y pulsaciones para ser integrados en esta
plataforma. [4].

El estudio destaca que la roboética ofrece una oportunidad tinica para abordar las limitaciones de
las terapias tradicionales. Los robots sociales, como los utilizados en ERIK, proporcionan un entorno
estructurado y predecible, lo que es crucial para los ninios con TEA, quienes suelen tener dificultades
en entornos sociales impredecibles. Los robots ayudan a que los ninos practiquen habilidades so-
cioemocionales de forma controlada y repetitiva, lo que aumenta la retencion de los aprendizajes [4].

Una de las grandes innovaciones del proyecto ERIK es la implementacion de tecnologias de re-
conocimiento facial y de mediciéon del pulso para capturar y analizar en tiempo real las respuestas
emocionales de los ninos durante las sesiones de terapia. Esto permite a los terapeutas ajustar el
enfoque de la terapia de manera més precisa, basdndose en datos objetivos sobre el estado emocional
de los nifios. Ademas, los juegos serios integrados en la plataforma no solo promueven la identifica-
cién de las emociones propias, sino que también ensenan a los nifos a reconocer las emociones en
otras personas a través de la observacién de expresiones faciales y contextuales, lo cual es funda-
mental para mejorar su interaccion social [4].

El estudio también enfatiza la importancia de la colaboracién interdisciplinaria en el diseno y la
implementacion de esta tecnologia, reuniendo a expertos en psicologia, terapia ocupacional y robo6-
tica para crear un sistema que sea a la vez efectivo y seguro para los ninos con TEA. Los primeros
resultados de los ensayos clinicos realizados en Alemania han mostrado una mejora significativa
en las capacidades de regulacién emocional y empatia de los nifios, lo que subraya el potencial de
los robots asistidos por inteligencia artificial en intervenciones terapéuticas para poblaciones con
necesidades especiales [4].

Tema 6: Deep Learning y Arquitecturas

El deep learning es una subrama del machine learning que se basa en el uso de redes neuronales
artificiales de miltiples capas, conocidas como redes neuronales profundas. Estas redes estan dise-
nadas para imitar la estructura y el funcionamiento del cerebro humano, permitiendo a los modelos
aprender representaciones de datos de manera jerarquica y automéatica. A diferencia de los algorit-
mos tradicionales de machine learning, que requieren la ingenierfa manual de caracteristicas, el deep
learning permite el aprendizaje de caracteristicas complejas directamente a partir de datos brutos.

Una red neuronal profunda consta de varias capas de neuronas, cada una de las cuales realiza
operaciones matematicas sobre los datos de entrada para extraer caracteristicas relevantes. Las ca-
pas iniciales suelen aprender caracteristicas de bajo nivel, como bordes y texturas en el caso de las
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imégenes, mientras que las capas méas profundas capturan caracteristicas de alto nivel, como objetos
y escenas completas. Este proceso se logra mediante la combinacion de operaciones lineales (multi-
plicacion de matrices y vectores) y no lineales (funciones de activacion como ReLLU, Sigmoid y Tanh).

El entrenamiento de modelos de deep learning se lleva a cabo mediante un proceso llamado
retropropagacién, que ajusta los pesos de las conexiones neuronales para minimizar el error en las
predicciones del modelo. Este proceso implica el uso de algoritmos de optimizacién, como el gradien-
te descendente, que ajustan iterativamente los pesos basandose en la derivada del error con respecto
a cada peso. Debido a la gran cantidad de pardmetros involucrados, el entrenamiento de redes neu-
ronales profundas requiere un poder computacional significativo, a menudo utilizando unidades de
procesamiento grafico (GPUs) y técnicas de paralelizacion.[49].

A. Arquitectura Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una clase de arquitecturas de deep learning
diseniadas especificamente para el procesamiento y anélisis de datos con estructura de cuadricula,
como imagenes y secuencias de video. A diferencia de las redes neuronales totalmente conectadas,
las CNNs utilizan capas convolucionales que aplican filtros de manera local a las entradas, lo que
permite la deteccion de caracteristicas locales y la reduccion de la complejidad computacional. Es-
tos filtros son capaces de capturar patrones espaciales jerarquicos, desde bordes y texturas en las
primeras capas hasta objetos completos en las capas més profundas|49].

Las CNNs han sido fundamentales en el avance de la visién por computadora, impulsando el de-
sarrollo de sistemas de reconocimiento de imagenes, deteccién de objetos y segmentaciéon semantica.
La arquitectura tipica de una CNN incluye capas convolucionales, capas de pooling (agrupacion)
y capas totalmente conectadas al final. Las capas convolucionales extraen caracteristicas de ba-
jo nivel, mientras que las capas de pooling reducen la dimensionalidad de las representaciones, y
las capas totalmente conectadas combinan estas caracteristicas para realizar la clasificacion final[50].

Una capa convolucional funciona aplicando multiples nucleos de convolucion (kernels) que reco-
rren la entrada mediante un desplazamiento (stride). El resultado se conoce como mapa de activacion
o feature map. Luego, se aplica una funcion de activacion no lineal, como la ReLU (Rectified Linear
Unit), que transforma cada valor negativo en cero, introduciendo no linealidad al modelo y acele-
rando el aprendizaje. Para reducir la dimensionalidad espacial y mitigar el sobreajuste, se emplean
capas de agrupamiento como max pooling, que selecciona el valor maximo dentro de una region del
mapa de activacion.
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Figura 5.1: Red Neuronal Convolucional (CNN).

Figura 5.1 tomada de: [51]

Tras varias capas convolucionales y de pooling, la salida se aplana y se conecta a una red densa
o Perceptron Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés). E1 MLP es una red neuronal totalmente
conectada compuesta por una o mas capas densas, donde cada neurona de una capa esta conectada
a todas las neuronas de la capa anterior. Su funcién es combinar las caracteristicas extraidas por las
convoluciones y aprender representaciones mas abstractas que permitan realizar la prediccién final.

[52]

El proceso de entrenamiento incluye la retropropagacion del error y la actualizacién de los pe-
sos utilizando algoritmos de optimizacion como SGD o Adam, ajustando la red para minimizar la
funcién de pérdida. Este enfoque ha demostrado ser eficaz en una variedad de aplicaciones como
reconocimiento facial, analisis médico y conduccién autéonoma. Ademaés, las CNN’s modernas in-
tegran estrategias como batch mormalization, data augmentation y dropout, que permiten entrenar
redes mas profundas con estabilidad y buena capacidad de generalizacion. [53]

B. Arquitectura VGG16

La VGG16 es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda desarrollada por Karen
Simonyan y Andrew Zisserman en 2014, en el Visual Geometry Group de la Universidad de Oxford.
Esta arquitectura fue presentada en el articulo "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition"[50]. VGG16 se caracteriza por su simplicidad estructural, utilizando princi-
palmente convoluciones de tamano 3x3 y capas de pooling de tamafno 2x2, dispuestas de manera
uniforme a lo largo de la red.Esta simplicidad estructural permite construir redes muy profundas
manteniendo bajo control la complejidad computacional. La arquitectura estd compuesta por cinco
bloques de convolucion, seguidos por tres capas densas (MLP) que realizan la clasificacion. Cada
bloque aumenta progresivamente el namero de filtros (64, 128, 256, 512, 512), mientras que la reso-
lucién espacial se reduce mediante pooling.
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Figura 5.2: Arquitectura VGG16.
Figura 5.2 tomada de: [54]
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Con 16 capas con pesos entrenables, VGG16 ha demostrado un rendimiento sobresaliente en
la clasificacion de iméagenes, alcanzando una precision del 92.7 % en el desafio ImageNet. A pesar
de su efectividad, uno de los principales inconvenientes de VGG16 es su alta demanda de recursos
computacionales y memoria debido al gran niimero de parametros que maneja. Esta arquitectura
ha sido ampliamente adoptada y utilizada como base para desarrollos posteriores en visién por
computadora y otras aplicaciones de deep learning[49][50].

VGG16 procesa una imagen de entrada de 224 x 224 x 3 y transforma su representacion a través
de 13 capas convolucionales. La salida final de la ultima capa convolucional tiene una dimensioén de
7 x 7 x 512, que se aplana a un vector de 25088 caracteristicas. Este vector pasa por una red densa
que constituye el Perceptron Multicapa (MLP) del modelo: dos capas con 4096 neuronas y una capa
final con el numero de clases requeridas, con activacion softmax. En este contexto, el MLP funciona

como un clasificador de alto nivel que traduce los patrones espaciales en probabilidades asociadas a
cada clase[55].
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Figura 5.3: Estructura de Red VGG16.

Figura 5.3 tomada de: [56]
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En contextos de transferencia de aprendizaje (transfer learning), el cuerpo convolucional de
VGG16 se congela, lo que permite adaptar la arquitectura a nuevas tareas con menor esfuerzo
computacional. Esta caracteristica ha hecho de VGG16 una eleccién popular para aplicaciones mé-
dicas, deteccion de emociones, clasificacion de escenas y mas. La arquitectura también es altamente
interpretable y sirve como base para variantes ligeras que mantienen su rendimiento con menor
cantidad de parametros [57].

Se han evaluado mejoras sobre VGG16, como reducir las dimensiones de las capas densas o
reemplazar funciones de activacién, logrando una mayor eficiencia sin perder precision. También
se han explorado adaptaciones que integran modulos de atenciéon o normalizacién adaptativa para
refinar atin mas el desempeno del modelo en tareas complejas|58].

C. Arquitectura ResNet50

La ResNet50, representa un avance significativo en el diseno de redes neuronales profundas|59|.
La principal innovacién de ResNet50 es el uso de bloques residuales, que permiten la formacion de
redes extremadamente profundas al facilitar la propagacion de gradientes a través de la red. Esto
se logra mediante la introduccion de conexiones de salto (skip connections) que eluden una o més
capas, permitiendo que el gradiente fluya directamente a través de la red durante el proceso de
entrenamiento.

ResNet50 consta de 50 capas, incluyendo convoluciones, normalizacion por lotes y activaciones
ReLU, estructuradas en bloques residuales que mitigan el problema del desvanecimiento de gradien-
tes. Esta arquitectura ha demostrado una gran efectividad en tareas de clasificacion y deteccion de
imégenes, y ha sido adoptada ampliamente en la investigacién y la industria debido a su capacidad
para entrenar redes profundas sin pérdida significativa de rendimiento. La introduccién de conexio-
nes residuales ha permitido desarrollar modelos atin més profundos y complejos, como ResNet101
y ResNet152, que contintian estableciendo nuevos estandares en el campo del deep learning|59].

Desde el punto de vista estructural, las 50 capas con pesos entrenables, organizadas en una
arquitectura modular basada en bloques residuales. El modelo inicia con una convolucién de 7x7 y
una capa de maz pooling, seguidas por cuatro bloques principales (Conv2_x, Conv3 x, Conv4d xy
Conv5_ x), cada uno compuesto por varios sub-bloques residuales. Cada sub-bloque sigue un patrén
“bottleneck” que incluye tres capas convolucionales: una convolucién 1x1 para reducir la dimensio-
nalidad, una convoluciéon 3x3 para el procesamiento principal y otra convolucién 1x1 para restaurar
la dimensionalidad original. Estas capas estan intercaladas con normalizacion por lotes (batch nor-
malization) y activaciones ReLU, lo que estabiliza y acelera el aprendizaje en redes profundas|59].
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Figura 5.4: Arquitectura ResNet50

Figura 5.4 tomada de: |60]

El entrenamiento de ResNet50 se basa en técnicas avanzadas de optimizacién como el descenso
del gradiente estocastico (SGD) con momentum o algoritmos adaptativos como Adam [59]. Para
mejorar la generalizacién del modelo y reducir el sobreajuste, se emplean técnicas como data aug-
mentation, label smoothing y learning rate scheduling [61]. Ademas, en contextos de transfer learning,
el modelo preentrenado en ImageNet se adapta facilmente a nuevas tareas mediante la congelacién
de las capas convolucionales y la sustituciéon de la capa final por una especifica a la tarea objetivo.
Esta flexibilidad ha hecho que ResNet50 se convierta en un estandar industrial y académico para
tareas de clasificacion, deteccion de objetos y analisis biomédico [62].

Adicionalmente, investigaciones recientes han confirmado que la arquitectura residual no solo
facilita el entrenamiento de redes muy profundas, sino que también las lleva a aprender representa-
ciones mas robustas. Esta robustez ha sido clave para su integraciéon como componente fundamental

en modelos més complejos, como redes generativas o incluso en el diseio de nuevas arquitecturas
como los transformadores visuales [63].
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Tema 7: Métricas y Formulas

En el campo del aprendizaje automatico y, especificamente, en la evaluaciéon de modelos de cla-
sificacion como los utilizados para el reconocimiento de emociones, es fundamental emplear métricas
estandarizadas que permitan cuantificar su rendimiento de manera objetiva. Estas métricas no solo
ofrecen una medida de la efectividad del modelo, sino que también guian el proceso de optimizacion
y ajuste.

A. Matriz de Confusion:

La matriz de confusién es una herramienta fundamental para visualizar el rendimiento de un
algoritmo de clasificacion. Organiza las predicciones del modelo en una tabla que compara las clases
predichas con las clases reales, permitiendo un analisis detallado de los aciertos y errores. [64] [65]
La matriz se compone de cuatro valores clave:

» VP (Verdaderos Positivos): Casos en los que el modelo clasifica correctamente un ejemplo
que pertenece a una determinada clase.

» VN (Verdaderos Negativos): Casos en los que el modelo no clasifica algo como pertene-
ciente a una clase determinada, y en efecto, no pertenece a esa clase.

» FP (Falsos Positivos): Casos en los que el modelo predice que algo pertenece a una clase,
pero en realidad pertenece a otra.

» FN (Falsos Negativos): Casos en los que algo pertenece realmente a una clase, pero el
modelo lo clasifica como si fuera otra.

En un escenario multiclase, como el reconocimiento de varias emociones, la matriz se expande
a una dimensiéon de N x N, donde N es el nimero de emociones, mostrando cémo se distribuyen las
predicciones para cada clase real. Para todos los escenarios, la diagonal de la matriz de confusion
representan las prediccciones correctas. [64].

B. Exactitud (Accuracy):
La exactitud (Accuracy) mide la proporcion de predicciones correctas sobre el total de prediccio-
nes realizadas. Es la métrica més intuitiva para evaluar un modelo, pero puede ser enganosa cuando

las clases estan desbalanceadas|65][66].

Su férmula es:

VP+ VN
VP+VN+FP+FN

Accuracy =
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Para escenarios multiclase su férmula es:

Nuamero de predicciones correctas

Accuracy =
Y Numero total de predicciones

Mateméaticamente su féormula con N muestras se expresa como:

N
1 .
Accuracy = N E (9 = yi)

i=1

donde 1(g; = y;) = {1’ S? bi =y
0, sigi#y

Donde:

= N: numero total de muestras (ejemplos clasificados).

= ¢;: etiqueta predicha para la muestra 7.

= y;: etiqueta real (verdadera) para la muestra i.

C. Precision:

La precision evalia la calidad de las predicciones positivas|64]. Responde a la pregunta: de todas
las predicciones positivas que hizo el modelo, jcuéntas fueron realmente correctas? Es una métrica
crucial cuando el costo de los falsos positivos es alto|65][66].

Su férmula es:

VB
VP, + FP,

Precisiong =
Donde:
» V Py: Verdaderos Positivos para la clase k (casos correctamente clasificados como clase k).

» F'Py: Falsos Positivos para la clase k (casos de otra clase que se clasificaron incorrectamente
como k).
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D. Recall (Sensibilidad):

El recall, también conocido como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos|64], mide la capa-
cidad del modelo para detectar correctamente los ejemplos que realmente pertenecen a una clase
determinada. Responde a la pregunta: de todos los casos positivos reales, ;cuéntos logré identificar
el modelo? Es fundamental cuando el costo de los falsos negativos es significativo|65].

Su férmula es:

VP,

Recauk = m

Donde:
» V Py: Verdaderos Positivos para la clase k (casos correctamente clasificados como clase k).

» F'Nj: Falsos Negativos para la clase k (casos reales de la clase k que fueron clasificados como
otra clase).

E. F1-Score:
El F1-Score es la media armoénica de la precision y el recall. Ofrece un equilibrio entre ambas
métricas, siendo particularmente ttil cuando existe un desbalance de clases. Un F1-Score alto indica

que el modelo tiene un buen rendimiento tanto en precision como en recall[65][64](66].

Su férmula es:

F1-Score, — 2 . 1 recisiony - Recally

Precisiong, + Recally,

Donde:

= Precisiong: Porcentaje de predicciones correctas para la clase k entre todas las predicciones
que el modelo hizo para esa clase.

= Recally: Porcentaje de ejemplos de la clase k que fueron correctamente reconocidos por el
modelo.

F. Loss:
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La funcion de pérdida (Loss) cuantifica el error del modelo durante el entrenamiento. El objetivo
del entrenamiento es minimizar esta funciéon. Un valor de pérdida bajo indica que las predicciones
del modelo se acercan a los valores reales.

G. Curvas de aprendizaje:

Las curvas de aprendizaje (Learning Curves) son graficos que muestran la evolucion del ren-
dimiento del modelo (generalmente usando la pérdida o la exactitud) a lo largo de las épocas de
entrenamiento, tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como en el de validacion [67]. Son
esenciales para diagnosticar problemas como:

= Underfitting: El modelo tiene un mal rendimiento tanto en los datos de entrenamiento como
en los de validacion, lo que indica que es demasiado simple para capturar la complejidad de
los datos|67].

= Overfitting: El modelo funciona muy bien en los datos de entrenamiento pero mal en los de
validacion, lo que significa que ha memorizado el ruido de los datos de entrenamiento en lugar
de generalizar|67].

H. Macro Avg y Weighted Avg:

Cuando se trabaja con clasificaciéon multiclase, es importante promediar métricas como la pre-
cision, el recall y el F1-Score para obtener una vision general del rendimiento.

» Macro Avg (Promedio Macro): Calcula la métrica (Precision, Recall o F1-Score) de forma
independiente para cada clase (Cada emocion) y luego toma el promedio simple [68]. Trata a
todas las clases por igual, sin importar su frecuencia.

T
Métricamacro = T Z Meétricay
k=1

Donde:

e K: ntmero total de clases (3 o 7 emociones).
e Métricag: Precision, Recall o F1-Score para la clase k.

o Métricamqaero: Macro Avg para Precision, Recall o F1-Score

» Weighted Avg (Promedio Ponderado): Calcula la métrica (Precision, Recall o F1-Score)
para cada clase (emocion) y luego obtiene un promedio ponderado segin la cantidad de ejem-
plos reales de cada clase (el soporte) [68]. Este promedio es mas representativo cuando hay un
desbalance de clases, es decir, le da mas peso a las clases con mas ejemplos.
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1 K
Métricayeighted = ~ Z ng - Métricag
k=1

Donde:

K: nimero total de clases (por ejemplo, 3 o 7 emociones).

N: numero total de ejemplos en el conjunto de evaluacion.

ng: cantidad de ejemplos reales pertenecientes a la clase k (Soporte de la clase).
Meétricag: Precision, Recall o F1-Score para la clase k.

Métricayeighted: Weighted Avg para Precision, Recall o F1-Score



CAPITULO 6

Materiales y Métodos

6.1. Materiales

Para el desarrollo del proyecto se usaron miiltiples materiales fisicos, asi como recursos compu-
tacionales.

6.1.1. Base de Datos

Se selecciono la base de datos Real-world Affective Faces Database (RAF-DB). Esta es una
base de datos a gran escala disenada especificamente para el reconocimiento de expresiones faciales
en entornos no controlados, cominmente denominados -in the wild-, es decir, que son emociones
auténticas.

La base de datos RAF-DB se distingue por la alta variabilidad de sus imégenes, las cuales fueron
obtenidas de internet. Estas presentan una diversidad significativa en términos de edad, género y
etnia de los sujetos, asi como variaciones en poses de la cabeza, condiciones de iluminacién y oclu-
siones (por ejemplo, uso de gafas, vello facial o auto-oclusion). Cada imagen fue etiquetada de forma
independiente por 40 anotadores, lo que garantiza una alta fiabilidad en las etiquetas emocionales
asignadas.

La base de datos fue cargada hace 2 anos (2023) y se encuentra disponible en el siguiente enlance:
https://www.kaggle.com/datasets/shuvoalok/raf-db-dataset

6.1.2. Criterios de Seleccion de la Base de Datos

La eleccion de RAF-DB sobre otras bases de datos de expresiones faciales (como CK+ o JAFFE)
se fundamento en los siguientes criterios estratégicos, alineados con los objetivos y limitaciones del
presente trabajo de grado:

= Realismo y Generalizacion A diferencia de bases de datos creadas en laboratorios con
fondos neutros y expresiones posadas, RAF-DB contiene imégenes del “mundo real”. Entrenar
los modelos con datos tan diversos es crucial para que el sistema final pueda generalizar y
funcionar correctamente en situaciones précticas y no controladas, como las que enfrentaria
un nino con TEA en su dia a dia.


https://www.kaggle.com/datasets/shuvoalok/raf-db-dataset
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= Tamano y Rigurosidad Académica Para un proyecto de grado que involucra el entrena-
miento de redes neuronales profundas (CNN, VGG16, ResNet50), es indispensable contar con
un volumen de datos suficiente para evitar el sobreajuste (overfitting) y lograr un modelo
robusto. Las bases de datos mas pequefias no serian adecuadas para este fin. La versién de
RAF-DB utilizada, con un total de 12271 imégenes, ofrece la escala necesaria para cumplir
con la rigurosidad académica requerida.

= Accesibilidad y Viabilidad del Proyecto Se optd por la version de RAF-DB de acceso
publico, la cual no requiere de un proceso de solicitud formal por correo electréonico. Esta
decision fue clave para agilizar la fase inicial del proyecto y asegurar su desarrollo dentro de los
plazos establecidos. Ademas, aunque es un conjunto de datos grande, su tamano es manejable
para el entrenamiento con recursos computacionales limitados, como los disponibles a través
de servicios como Google Colab o Visual Studio Code.

(a) Surprise

(c) Disgust (d) Happy

(e) Sad (f) Angry (g) Neutral

Figura 6.1: Mosaico de imagenes por emocioén correspondiente a la base de datos usada en el proyecto.
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6.1.3. Distribucion de Datos Utilizada

Para este estudio, se trabajo con el subconjunto de imagenes etiquetadas con las siete emociones
bésicas. La distribucién de las imagenes por clase fue la siguiente:

» Happy (Feliz): 4772 imagenes

» Neutral (Neutro): 2524 imégenes

» Sad (Triste): 1982 imégenes

» Surprise (Sorprendido): 1290 iméagenes
» Disgust (Disgusto): 717 imégenes

» Anger (Enojado): 705 imagenes

» Fear (Miedo): 281 iméagenes

Todas las imagenes estan en formato JPG, tienen un tamano de 100 x 100 pixeles (entrada).

6.1.4. Hardware
Hardware MacBook Pro M4 con las siguientes especificaciones técnicas:
» CPU Apple M4 (10 nticleos: 4 de alto rendimiento, 6 de eficiencia)
= RAM: 16 GB unificada

= macOS 15.4.1
ASUS TUF Gaming FX705GM con las siguientes especificaciones técnicas:

= CPU Intel Core i7-8750H de octava generacion
= GPU NVIDIA GeForce GTX 1060

= RAM: 16 GB DDRA4 2666 MHz

6.1.5. Software

= Lenguaje de programaciéon: Python 3.11

Frameworks y librerias:

= TensorFlow: Permite el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.
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keras: es una API de alto nivel integrada en TensorFlow que simplifica la construccién y en-
trenamiento de modelos de redes neuronales. Juntas, estas herramientas permiten desarrollar,
entrenar y desplegar modelos de aprendizaje profundo de manera eficiente.

Os: Esta libreria proporciona funciones para interactuar con el sistema operativo. Permite rea-
lizar tareas como navegar por el sistema de archivos, crear o eliminar directorios, y manipular
rutas de archivos.

OpenCV: Proporciona herramientas para procesamiento de imagenes, es fundamental para la
deteccién y reconocimiento de objetos.

NumPy: Es fundamental para el cdlculo numérico en Python, permitio ejecutar funciones para
realizar operaciones matematicas complejas de manera rapida y eficiente.

Matplotlib: Permite generar graficos de lineas, histogramas, diagramas de dispersién y mas,
siendo 1til para visualizar datos y resultados de modelos.

ImageDataGenerator: En el marco del proceso, permitio realizar Data Augmentation lo que
facilita la preparacion y aumento de datos de imagenes en tiempo real durante el entrenamiento
de modelos.

sklearn.model selection: Permite dividir conjuntos de datos en subconjuntos de entrenamiento
y prueba. Es esencial para evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico,
asegurando que se prueben con datos no vistos durante el entrenamiento.

sklearn.metrics: Estas funciones de scikit-learn se utilizan para evaluar el rendimiento de
modelos de clasificaciéon. confusion matrix calcula la matriz de confusién, que muestra las
predicciones correctas e incorrectas del modelo. ConfusionMatrixDisplay permite visualizar
esta matriz de manera grafica, facilitando la interpretaciéon de los resultados.

6.1.6. Recursos Computacionales

Como recurso fundamental en el proyecto, se usé el editor de codigo fuente ligero Visual Studio

(VScode), programa disponible en sistemas operativos como Windows y MacOs.

Como parte del proceso, la aplicacion Anaconda Navigator, fue imprescindible para facilitar los

entornos virtuales y paquetes. Por medio de este programa se creé el Environment y se instalaron

las librerias necesarias para que los c6digos se ejecutaran exitosamente en VScode.

Inicialmente Google Colab en sus versiones gratuita y pro, implic6 un gran avance para la

creacion de los c6digos, no obstante, su dependencia a la red y a los servidores de Google implicaron
un problema debido a los largos tiempos de ejecucion y problemas con la RAM (limite excedido),
se optd por usar VScode usando los recursos propios de los 2 dispositivos empleados.
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6.2. Meétodologia

6.2.1. Meétodo y plan de pruebas general

El plan de pruebas se diseni6 en dos fases estratégicas para abordar el problema de forma incre-
mental. La fase inicial se centré en un problema de clasificacion de tres clases (Felicidad, Tristeza
y Neutralidad), la cual sirvi6 como prueba de concepto y para establecer una linea base de
rendimiento. La justificacién para comenzar con este subconjunto simplificado es doble:

1. Validacion Metodologica: Permiti6 verificar la correcta implementacion y la capacidad de
aprendizaje de las arquitecturas de red neuronal seleccionadas (CNN personalizada, VGG16 y
ResNet50) en un escenario controlado y con clases bien representadas en el dataset, antes de
introducir la complejidad del problema completo.

2. Establecimiento de una Linea Base Proporcion6 un punto de referencia claro y medible
del rendimiento de los modelos. Esto fue fundamental para luego poder cuantificar de manera
precisa el impacto en la dificultad y en las métricas de evaluaciéon al escalar el problema a las
siete clases, que presentan un mayor desbalance.

Una vez validada la metodologia en la primera fase, se procedié a la segunda, que abordé el
problema completo con las 7 clases de emociones.

Para ambas fases, la division de los datos se establecié en una proporcion de 85 % para el
conjunto de entrenamiento y 15 % para el de validacion. Esta distribucion se selecciond por
razones empiricas, ya que cuando se usaban distribuciones como 75-25, 80-20 o 90-10 los resultados
en terminos de precision cajan abruptamente (menos del 40 %). Con esta decision se pudo maximi-
zar la cantidad de ejemplos disponibles para el entrenamiento, permitiendo que el modelo aprenda
patrones mas robustos, al tiempo que se conserva un subconjunto estadisticamente significativo para
validar el rendimiento en datos no vistos y monitorear eficazmente el sobreajuste (overfitting).

Ademas, se aplico aumento de datos (data augmentation) para mejorar la generalizacion del
modelo, cada clase fue ajustada a la clase con mayor numero de imagenes, en este caso "happy",
para ser mas especificos despues de la division de datos la clase qued6 con 4056 imagenes (cabe
resaltar que el conjunto de validaciéon no fue sujeto al aumento de imagenes). En conclusion, cada
clase recibio un aumento porcentual especifico:

» Happy: Aumento del 0%
= Sad: Aumento del 104.64 %

Neutral: Aumento del 60.7 %

» Anger: Aumento del 475.32 %

= Surprise: Aumento del 214.42 %
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= Disgust: Aumento del 465.69 %

= Fear: Aumento del 1343.42 %

En dicho proceso de aumento de imagenes fue crucial someter las imagenes a ciertas operaciones,
a continuacién se especifican y se justifica su elecciéon tomando en cuenta la naturaleza del problema
tratado en este proyecto de grado:

Rotation range=20, aplica una rotaciéon aleatoria a las imagenes, seleccionando un angulo al
azar dentro de un intervalo de [20,+20| grados. El proposito de esta transformacion es lograr que
el modelo desarrolle invarianza a la orientacion. Al exponerlo a multiples rotaciones de un mismo
objeto, el modelo aprende a reconocerlo independientemente de su inclinacién, lo cual es crucial
para manejar las variaciones de perspectiva que ocurren en escenarios del mundo real.

Width shift range=0.2, realiza traslaciones horizontales aleatorias, desplazando la imagen hacia
la izquierda o la derecha hasta un méaximo del 20 % de su ancho total. Esta técnica ensefia al modelo
a no depender de la centralizacion perfecta del objeto en el encuadre. Al forzarlo a encontrar y reco-
nocer caracteristicas en diferentes posiciones horizontales, se mejora significativamente su capacidad
para localizar y clasificar objetos sin importar dénde aparezcan en la imagen.

Height shift range=0.2, introduce traslaciones verticales aleatorias, moviendo la imagen hacia
arriba o abajo hasta un méaximo del 20 % de su altura total. Esta técnica fomenta la invarianza a
la posiciéon en el eje vertical.

Shear range=0.2, aplica una transformaciéon de corte que inclina la forma de la imagen a lo
largo de un eje, con una intensidad maxima definida por un angulo de 0.2 radianes. Esta operacion
distorsiona la perspectiva de la imagen, simulando cémo un objeto puede ser visto desde diferentes
angulos de camara.

Zoom range=0.2, aplica un acercamiento o alejamiento aleatorio a las imagenes dentro de un
rango de [80 %, 120 %| de su tamano original. Al variar la escala de los objetos durante el entrena-
miento, esta técnica hace que el modelo sea robusto a las distancias. En consecuencia, el modelo
aprende a identificar un objeto con la misma eficacia tanto si aparece grande y en primer plano,
como si se muestra pequeno y a lo lejos.

Horizontal flip=True, se introduce la posibilidad de invertir horizontalmente las imagenes de
forma aleatoria con una probabilidad del 50 %, creando un .fecto espejo". Esta es una de las técni-
cas de aumento mas efectivas, ya que asume que la orientacién izquierda-derecha de un objeto no
altera su identidad.

Fill mode="nearest’, define la estrategia para rellenar los pixeles que puedan quedar vacios des-
pués de aplicar transformaciones geométricas como rotaciones o desplazamientos. La opcién 'nearest’
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asigna a estas nuevas areas el valor del pixel mas cercano del borde de la imagen original. Esta elec-
cion asegura que no se introduzcan artefactos o pixeles negros que puedan confundir al modelo,
manteniendo la coherencia visual de la imagen transformada de una manera computacionalmente
eficiente.

Posteriormente, dentro del mismo codigo, se imprimieron las graficas de validacién y las ma-
trices de confusién correspondientes, esto se realizdé comparando las predicciones con las etique-
tas verdaderas del conjunto de validacion (y_val) y mediante las funciones confusion_matrix y
classification_report de la biblioteca scikit-learn. Estas funciones generaron autométicamen-
te la matriz de confusion y el reporte de clasificacion detallado (con las métricas de precision, recall
y F1 Score) que se presentan y analizan en los capitulos de resultados.

Por dltimo, la fase final consisti6 en el desarrollo y la implementacién de una interfaz que integra
los modelos entrenados en una interfaz grafica de usuario (GUI) para el reconocimiento de emocio-
nes en tiempo real. Para la construcciéon de esta herramienta se utilizdé un conjunto de bibliotecas
de Python de cédigo abierto, seleccionadas por su robustez y compatibilidad: TensorFlow con su
API de Keras para la carga y ejecucion de los modelos de deep learning, OpenCV para las tareas
de vision por computadora en tiempo real (captura de video y deteccion de rostros), y Kivy como
framework para la creacion de la interfaz de usuario multiplataforma.

El flujo de trabajo general de la interfaz, disenada para ser intuitiva, comienza con la interac-
cion del usuario en la pantalla principal. A través de esta interfaz, el usuario selecciona uno de los
modelos de reconocimiento previamente entrenados y activa el proceso de deteccion, tal como se
ilustra en el diagrama de flujo general de la Figura 6.2.

Figura 6.2: Diagrama de flujo de inicio de la interfaz.
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Una vez iniciada, se entra en un bucle de procesamiento continuo en tiempo real, cuyo funcio-
namiento se esquematiza en el diagrama de la Figura 6.3. Dentro de este ciclo, el sistema utiliza
la camara para capturar fotogramas, detecta un rostro en ellos, lo procesa y lo pasa al modelo de
IA cargado para obtener una prediccion de la emocion. El resultado de esta predicciéon es enviado
de vuelta y mostrado instantdneamente en la interfaz grafica.

Inicio del Bucle (Frame n)
—

N

Captura Frame de Video

{Rostro detectado?

Nsi
\
Preprocesa Rostro
(Condicional al modelo)

Realiza Inferencia con
Modelo Cargado

‘ Actualiza Ul: No se ‘ ‘ Actualiza Ul: Muestra ‘

detecta rostro’ Emocidn y Probabilidad

T

. %

~ -

Renderiza el frame de
video en la interfaz
\
Fin del Procesamiento del
Frame

Figura 6.3: Diagrama de flujo del bucle Update.

/

Cabe destacar que esta es una descripciéon general del flujo de trabajo. Un anélisis técnico
profundo sobre la arquitectura de la interfaz, la interaccién entre el backend y el frontend, y la
explicacion detallada del codigo se presenta en la Secciéon 6.2.3.2.

6.2.2. Tipo de Estudio

Para este proyecto, el tipo de estudio es descriptivo y experimental en entorno controlado,
orientado al desarrollo y validacién de una interfaz funcional de bajo costo que facilita la posible
intervencion en habilidades sociales de personas con Trastorno del Espectro Autista (TEA). Al ser
un estudio experimental en la creacion de dicha interfaz, su objetivo principal es probar y mejorar las
capacidades técnicas de la misma en cuanto al reconocimiento de emociones, evaluando su precisioén
en la identificacion de expresiones faciales a través de técnicas de deep learning.
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6.2.2.1. Implicaciones Bioéticas y Legales

Aunque el proyecto no involucra experimentacion directa con seres humanos, se asegura de cum-
plir estrictamente con las normativas éticas y legales aplicables a la privacidad y manejo de datos.
Este proyecto se limita exclusivamente al uso de imagenes provenientes de bases de datos ptublicas o
con permisos explicitos para fines de investigacion. No se recopilaran datos personales, ni se adqui-
rirdn imégenes o informaciéon directamente de nifios con TEA. Tampoco se tomaran fotografias ni
se realizaran intervenciones directas, por lo que no es necesario someter el proyecto a la aprobacion
de un comité de bioética en esta etapa. Estas medidas garantizan el respeto por la privacidad y el
cumplimiento de las normativas vigentes de proteccion de datos.

Dicho esto, tambien es importante aclarar que, para demostrar la funcionalidad de la interfaz,
en el presente documento se incluiran capturas de pantalla en las que los propios autores de este
trabajo actian como sujetos de prueba. Se recalca que el uso de la interfaz en humanos para fines
distintos a esta demostracion no esta previsto ni autorizado en la fase actual del proyecto (como se
acaba de mencionar anteriormente). El anico proposito de estas imagenes es validar la operatividad
de la interfaz en tiempo real y proporcionar evidencia tangible de la eficacia de los modelos pro-
puestos. Se hace esta aclaracion pues es un factor necesario a la hora de evaluar el presente proyecto
de grado.

Para proteger la integridad y privacidad de cualquier informacion visual, el proyecto se compro-
mete a:

= Utilizar iinicamente bases de datos de acceso piiblico y con permisos explicitos para la inves-
tigacion.

= Evitar el almacenamiento o tratamiento de datos personales o sensibles sin consentimiento
explicito en fases futuras de desarrollo y prueba.

= Asegurar que, en caso de expandir la investigacion con pruebas en usuarios finales, se obtendra
previamente el aval de un comité de bioética y se garantizara el cumplimiento de todas las
regulaciones locales y normativas internacionales de investigacién con datos de menores de
edad y poblacion vulnerable.

Dado que la interfaz se disenara y evaluard en un entorno controlado sin la participacion de
usuarios finales durante esta fase, se minimizan los riesgos bioéticos y legales, permitiendo centrarse
en la validacién técnica del dispositivo.
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6.2.3. Actividades

6.2.3.1. Gestion de la base de datos O.E 1

= Se implement6 data augmentation de forma automatizada con ImageDataGenerator, de modo

que cada clase contara con 4056 imagenes tras el aumento de datos, este proceso se realizd

con el fin de equilibrar el conjunto de datos y mejorar la robustez del modelo.

= Para la validacién de la carga de datos, en Google Colab se configur6 la conexiéon directa
desde la API de Kaggle hacia el notebook, verificando rutas y tamafios de los archivos sin

necesidad de descargas en los dispositivos usados. En VS Code, se descargd previamente la
base de datos al entorno local de cada computador y se comprob6 la integridad de los archivos
mediante scripts en Python que contabilizaron el ntimero de imégenes en cada carpeta antes

de iniciar el entrenamiento, tal como se puede observar en la figura 6.4 (en caso del codigo
destinado a deteccion de 3 clases) y en la figura 6.5 (en caso del codigo destinado a deteccion
de 7 clases), para posteriormente comprobar el numero de

data augmentation.

-- Fase 1: Carga de TODAS las imigenes originales ---

2: Dividiendo en sets de Entrenamiento y Validacién (85/15) ---
et de Entrenamiento Original: imdgenes.
et de Validacidn: imdgenes (jEste set no se tocard!)

y* ahora tiene 4856 muestras en el set de entrenamiento.
[lase "sad’ ahora tiene 4856 muestras en el set de entrenamiento.
[lase "neutral’ ahora tiene 4856 muestras en el set de entrenamiento.

Nuevo tamafio total del set de entrenamiento balanceado:

archivos después del proceso de

Figura 6.4: Gestion base de datos 3 clases.

— Fase 1: Carga de TODAS las imagenes originales —-

Clase
Clase
Clase
Clase
Clase
Clase
Clase

‘happy': 4772 imagenes cargadas.
‘sad': 1982 imagenes cargadas.
‘neutral': 2524 imagenes cargadas.
‘surprise': 1290 imagenes cargadas.
'fear': 281 imdgenes cargadas.
'disgust': 717 imédgenes cargadas.
'anger': 705 imégenes cargadas.

——— Fase 2: Dividiendo en sets de Entrenamiento y Validacién (85/15) ———
Set de Entrenamiento Original: 10430 imdgenes
Set de Validacién: 1841 imdgenes (iEste set no se tocard!)

-—— Fase 3: Balanceando el set de entrenamiento por sobremuestreo -—
La clase mayoritaria tiene 4056 muestras. Se sobremuestrearan las demas clases para i

Clase
Clase
Clase
Clase
Clase
Clase
Clase

Nuevo

'happy' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
‘sad’' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
‘neutral' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
'surprise' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
'fear' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
'disgust' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.
‘anger' ahora tiene 4056 muestras en el set de entrenamiento.

tamafio total del set de entrenamiento balanceado: 28392 imagenes

Figura 6.5: Gestion base de datos 7 clases.
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= Por ultimo, para ofrecer una visiéon secuencial de todo el flujo de trabajo de preparaciéon de
datos ya mencionado, desde la carga inicial hasta la generacién de los conjuntos finales para
el entrenamiento, se ha elaborado el diagrama de flujo que se presenta en la Figura 6.6.

Este diagrama esquematiza la 16gica procedimental seguida. Una de las fases mas importantes
que el diagrama clarifica es la aplicacién de aumento de datos (data augmentation) de manera
exclusiva sobre el conjunto de entrenamiento. Finalmente, el proceso concluye con un paso de
verificacion para confirmar que la gestion de los datos se realizé correctamente.

Inicio

[

Definir ruta a la base de
datos de imagenes

1

< iRuta correcta?

[} .
Error: Ruta no encontrada. Contar niimero de
Fin del proceso.

imégenes por cada clase

l

Realizar particion de datos ‘

85% Entrenamiento / 15%
Validacion

Aplicar Aumento de Datos
(Data Augmentation)
al 85% del conjunto de
entrenamiento
para balancear las clases

l

Imprimir en terminal el
recuento final de imégenes
por conjunto
(entrenamiento/validacién)
y por clase

l

Fin

Figura 6.6: Proceso de gestion de datos

6.2.3.2. Modelos de deep learning O.E 2

Modelo 1: Red Neuronal Convolucional (CNN) Personalizada Para la implementacion de
los modelos se utilizaron principalmente las bibliotecas de Python TensorFlow, con su API de alto
nivel Keras, para la construcciéon y entrenamiento de las redes neuronales; OpenCV para el procesa-
miento de imagenes; y scikit-learn para la evaluacién de métricas.

Una vez completada la fase de gestion y preparaciéon de la base de datos, como se describié en
la seccién anterior, el siguiente paso metodologico fue la construccion y entrenamiento del primer
modelo: una Red Neuronal Convolucional (CNN) diseniada a medida.
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La arquitectura de este modelo, cuya implementaciéon se detalla en la Figura 6.7, se compone
de dos partes principales: un extractor de caracteristicas convolucional y un clasificador..

1. Extractor de Caracteristicas: Consiste en tres bloques convolucionales secuenciales:

» Bloque 1: Una capa Conv2D con 32 filtros (kernel 3x3, activacion ReLU), seguida de
una capa MaxPooling2D (2x2).

» Bloque 2: Una capa Conv2D con 64 filtros (kernel 3x3, activacion ReLU), seguida de
una capa MaxPooling2D (2x2).

» Bloque 3: Una capa Conv2D con 128 filtros (kernel 3x3, activacion RelLU), seguida de
una capa MaxPooling2D (2x2).

2. Clasificador: Tras la extracciéon de caracteristicas, el tensor de salida se aplana con una capa
Flatten y se pasa a un clasificador compuesto por:

» Una capa densa (Dense) con 256 neuronas y activacion ReLU.
= Una capa de regularizacién Dropout con una tasa de 0.5.

= Una capa final Dense con activacion softmax, cuya salida se ajust6 a 3 neuronas para
el primer experimento y a 7 neuronas para el segundo.

# Modelo CNN

model = tf.keras.models.Sequential ([
tf.keras.layers.Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’, input_shape=(IMG_SIZE,
IMG_SIZE, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (2, 2),
tf.keras.layers.Conv2D (64, (3, <strong>3</strong>), activation=’relu’),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (2, 2),
tf.keras.layers.Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (2, 2),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense (256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout (0.5),
tf.keras.layers.Dense(len(class_names), activation=’softmax’)

iD)

# Compilacion
model.compile (optimizer=’adam’, loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’
accuracy’])

# Entrenamiento

history = model.fit(train_generator, epochs=40, validation_data=(X_val, y_val_cat)

)

Figura 6.7: Implementacion de la arquitectura de la CNN personalizada.
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Configuraciéon de Hiperparametros y Entrenamiento Para asegurar la replicabilidad, a
continuacion se detallan los hiperparametros clave utilizados en la compilacién y entrenamiento de
este modelo:

= Optimizador: Se utiliz6 Adam con su tasa de aprendizaje por defecto.
= Funcién de Pérdida: categorical_crossentropy.

= Métrica de Evaluacién: accuracy.

» Tamano del Lote (batch_size): 32.

= Numero de Epocas (epochs): 40.

= Tasa de Dropout: 0.5.

» Dimensiones de Entrada (input_shape): 100x100x3 pixeles.

Modelo 2: VGG16 con Transfer Learning Para evaluar la eficacia de arquitecturas més
profundas y pre-entrenadas, el segundo modelo implementado se basé en la arquitectura VGG16.
Se empled la técnica de transfer learning. Este enfoque aprovecha el conocimiento aprendido por
VGG16 en el conjunto de datos ImageNet, utilizando su base convolucional como un extractor de
caracteristicas de alto nivel, sin alterar sus pesos. La implementaciéon del modelo, mostrada en la
Figura 6.8, se estructur6 de la siguiente manera:

1. Modelo Base: Se instancio el modelo VGG16 sin su cabezal clasificador original (inclu-
de top=False) y se cargaron los pesos pre-entrenados de ImageNet. Crucialmente, todas las
capas de este modelo base se configuraron como no entrenables (base model.trainable =
False).

2. Clasificador: Sobre la salida del modelo base congelado, se construy6 un nuevo clasificador,
compuesto por:

= Una capa Flatten para convertir los mapas de caracteristicas multidimensionales en un
vector unidimensional.

» Una capa densa (Dense) con 256 neuronas y funcion de activacion ReLU.

= Una capa de regularizacién Dropout con una tasa de 0.5.

= Una capa final Dense con activaciéon softmax, configurada con 3 neuronas en el ca-
so del modelo de reconocimiento de 3 clases y 7 neuronas en el caso del modelo de
reconocimiento de 7 clases.
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# Transfer learning con VGG16

base_model = VGG16(include_top=False, weights=’imagenet’, input_shape=(IMG_SIZE,
IMG_SIZE, 3))

base_model.trainable = False # (Congelamos las capas de VGG16

model = models.Sequential ([
base_model,
layers.Flatten(),
layers.Dense (256, activation=’relu’),
layers.Dropout (0.5),
layers.Dense(num_classes, activation=’softmax’) # 3 o 7 clases

D
model . summary ()

# Compilacion
model.compile (optimizer=’adam’, loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’
accuracy’])

# Entrenamiento
history = model.fit(train_generator, epochs=40, validation_data=(X_val, y_val_cat)

)

Figura 6.8: Implementacion del modelo VGG16 con transfer learning.

Esta configuracion de trainable = False tiene una implicacion directa en el nimero de parametros
que se optimizan durante el entrenamiento. Como se puede observar en el resumen de los modelos en
las Figuras 6.9 y 6.10, la base VGG16 contiene 14,714,688 parametros no entrenables (non-
trainable), los cuales se mantuvieron fijos. El proceso de optimizacion se centr6 exclusivamente en
los aproximadamente 1.18 millones de parametros entrenables (trainable) del clasificador
anadido. La gran mayoria de estos (1,179,904) pertenecen a la primera capa densa, mientras que el
resto corresponde a la capa de salida final, variando ligeramente entre el modelo de 3 clases (771
parametros) y el de 7 clases (1,799 parametros). En efecto, el entrenamiento consistié en ajustar
uinicamente un clasificador relativamente pequenio que aprende a interpretar el vasto conjunto de
caracteristicas extraidas por la potente pero estatica base VGG16.
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Trainable params: (4.50 MB)
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Figura 6.9: Parametros del modelo Figura 6.10: Parametros del mode-
VGG16 (3 clases). lo VGG16 (7 clases).
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Configuraciéon de Hiperparametros y Entrenamiento Los hiperparametros utilizados para
la compilacién y entrenamiento de los modelos VGG16 fueron consistentes con los del modelo
anterior para permitir una comparacion directa:

= Optimizador: Se utilizé6 Adam con su tasa de aprendizaje por defecto.
= Funciéon de Pérdida: categorical_crossentropy.

= Métrica de Evaluacién: accuracy.

» Tamano del Lote (batch_size): 32.

» Numero de Epocas (epochs): 40.

= Preprocesamiento de Imagen: Normalizacién simple de los valores de los pixeles al rango
[0, 1] mediante la division por 255.0.

Es fundamental aclarar que, dado que las capas del modelo base VGG16 se mantuvieron conge-
ladas, la técnica utilizada fue la de extraccion de caracteristicas. No se realizé un proceso de ajuste
fino (fine-tuning), el cual implicaria descongelar y re-entrenar algunas de las capas convolucionales
del modelo base.

Modelo 3: ResNet50 El tercer y tltimo modelo evaluado se basoé en la arquitectura ResNet50.
Al igual que los modelos anteriores, se implement6 en su modalidad de extraccion de caracteris-
ticas, congelando los pesos de la base pre-entrenada. La implementacién de este enfoque, como se
muestra en el codigo de la Figura 6.11, incluy6 una serie de mejoras metodolégicas clave:

1. Preprocesamiento Especifico: Se utiliz6 la funcién preprocess_input propia de la familia
de modelos ResNet, para asegurar que los datos de entrada tuvieran la misma distribuciéon
que los datos con los que el modelo fue originalmente entrenado (ImageNet).

2. Optimizaciéon de la Arquitectura del Clasificador: Se sustituy6 la capa Flatten por una
capa GlobalAveragePooling2D. Esta técnica reduce dréasticamente el niimero de parametros
en el modelo, buscando mitigar el sobreajuste que se experiment6 en versiones preliminares.

3. Ajuste de Hiperparametros: Se utiliz6 una tasa de aprendizaje explicitamente baja y se
introdujo una técnica de regularizaciéon adicional en la funcién de pérdida, como se detalla
mas adelante.
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# Transfer learning con ReslNetb0

base_model = ResNet50(include_top=False, weights=’imagenet’, input_shape=(IMG_SIZE
, IMG_SIZE, 3))

base_model.trainable = False

model = models.Sequential ([
base_model,
# Se usa GlobaldveragePooling2D en lugar de Flatten
layers.GlobalAveragePooling2D (),
layers.Dense (256, activation=’relu’),
layers.Dropout (0.5),
layers.Dense(num_classes, activation=’softmax’)

D
model . summary ()

# Se usa una tasa de aprendizaje mas baja para el optimizador Adam

optimizer = Adam(learning_rate=le-4) # le-4 es 0.0001

model.compile (optimizer=optimizer, loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’
accuracy’])

# Entrenamiento
history = model.fit(train_generator, epochs=40, validation_data=(X_val, y_val_cat)

)

Figura 6.11: Implementaciéon del modelo ResNet50.

La arquitectura del clasificador consistié en la capa GlobalAveragePooling?2D, seguida de una
capa Dense con 256 neuronas (ReLU), una capa Dropout con una tasa de 0.5, y la capa de salida
softmax final, ajustada a 3 o 7 neuronas segin el modelo.

El uso de GlobalAveragePooling2D tuvo un impacto significativo en la complejidad del modelo.
Como se detalla en el resumen arrojado por el sistema en las Figuras 6.12 y 6.13, la base ResNet50
contiene 23,587,712 parametros no entrenables. Gracias a esta capa, el ntimero de parametros
entrenables en el clasificador fue de solo aproximadamente 525,000. Esta cifra representa una
reduccion de mas del 55 % en comparacion con los 1.18 millones de parametros entrenables del
modelo VGG16, que utilizaba una capa Flatten.
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Figura 6.12: Parametros del modelo Figura 6.13: Parametros del modelo ResNet50
ResNet50 (3 clases). (7 clases).

Configuracién de Hiperparametros y Entrenamiento Los hiperparametros se ajustaron con
el objetivo de lograr un entrenamiento més estable:

» Optimizador: Se utiliz6 Adam con una tasa de aprendizaje (learning rate) reducida de 1e-4.

= Funcién de Pérdida: Para el modelo de 3 clases se usé categorical_crossentropy. Para el
modelo de 7 clases, se introdujo una mejora: se utilizé la misma funcién pero con suavizado
de etiquetas (label smoothing) de 0.1, una técnica de regularizacion que previene que el
modelo se vuelva excesivamente confiado en sus predicciones.

= Métrica de Evaluacién: accuracy.
» Tamano del Lote (batch_size): 32.

» Numero de Epocas (epochs): 40.

Nuevamente, es importante subrayar que el enfoque fue la extraccién de caracteristicas. Las
capas del modelo ResNet50 permanecieron congeladas, por lo que no se realizé un proceso de
ajuste fino (fine-tuning).

6.2.3.3. Evaluacion y selecciéon del modelo O.E 3

Con el fin de seleccionar el modelo més eficiente, se establecieron como métricas clave la exac-
titud (accuracy), precision, recuperacion (recall) y Fl-score. También se elaboraron matrices de
confusién para observar el comportamiento del sistema ante cada clase emocional, identificando
aciertos y confusiones més frecuentes.

Se utilizoé un esquema de validacion mediante particion del 15 % del total de datos, asegurando
una distribucién estratificada. Los resultados fueron registrados por época, graficando la evolucién
de la precision y la pérdida para evaluar estabilidad, convergencia y sobreajuste.

En la clasificacion de 3 clases, el modelo CNN personalizado fue el que logré6 mayor precision y
estabilidad. Su rendimiento fue consistente a lo largo de las épocas, destacandose en la diferenciacion
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entre emociones.

En la clasificacion de 7 clases, VGG16 y ResNetb0 mostraron una desventaja frente a la CNN
personalizada, nuevamente. Se lograron clasificaciones mas precisas incluso en emociones con gestos
similares, como “enojo” y “disgusto” por lo cual el modelo CNN personalizado se termino escogiendo
como modelo predilecto para el contexto de este trabajo.

6.2.3.4. Desarrollo de la interfaz del usuario O.E 4

Se implement6 una interfaz grafica de usuario (GUI) utilizando la biblioteca de codigo abierto
Kivy para Python. Esta eleccién permitié desarrollar una interfaz disenada especificamente para
una posible ayuda a los nifios con Trastorno del Espectro Autista (TEA) a conectar con su entorno.
Su propdésito es facilitar el reconocimiento de las emociones de las personas que los rodean, actuando
como un puente entre la realidad y el mundo emocional del nifio para que pueda comprender mejor
las interacciones que se dan a su alrededor.

El diseno de la interfaz priorizé fundamentalmente el minimalismo. Cada decisién de diseno se
guio por la pregunta: ;FEs este elemento esencial para la tarea de reconocimiento de emociones, o
impone una carga cognitiva innecesaria?. Este enfoque busca eliminar sistematicamente cualquier
elemento estético o funcional no esencial que pueda actuar como una barrera para el aprendizaje,
fundamentado en el perfil neurocognitivo y sensorial de las personas con TEA.

Un principio fundamental en el disefio para usuarios con TEA es el reconocimiento de su pro-
cesamiento sensorial atipico. Muchas personas con TEA experimentan hiper o hiporreactividad a
los estimulos sensoriales [69]. En el contexto de una interfaz de usuario, esto significa que los ele-
mentos visuales estandar, como colores brillantes, objetos o patrones, pueden ser percibidos con
una intensidad igual o incluso superior a la del contenido principal. Un entorno digital que para
un usuario neurotipico puede ser atractivo o dindmico, para un usuario autista puede convertirse
rapidamente en abrumador. Esta sobrecarga sensorial no es una cuestién de preferencia, sino una
respuesta fisiol6gica genuina que puede desencadenar una intensa ansiedad y estrés, un estado que
a menudo se describe como una “tormenta sensorial”. El cerebro autista a menudo procesa la in-
formacién visual de manera diferente, asimilando més detalles simultaneamente sin los mecanismos
de filtrado tipicos. Esta falta de un mecanismo de filtrado neurolégico es un concepto critico para
el disefio de interfaces, pues implica que cada elemento visual en la pantalla, ya sea funcional o
meramente decorativo, compite por la atencion del usuario en igualdad de condiciones [70]

Arquitectura de la interfaz: Separaciéon Backend y Frontend Una decisién arquitectonica
clave fue separar la logica de la interfaz de su diseno visual. Esta practica promueve la modularidad
y mantenibilidad del codigo.

» Backend (Légica en emotion_app.py): Este archivo Python alberga el niicleo computacio-
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nal. Es responsable de toda la légica de procesamiento: la inicializaciéon de la camara y los
clasificadores, la carga de los modelos de TensorFlow, el procesamiento de cada fotograma de
video, la ejecuciéon de las predicciones y la gestion del estado general de la interfaz.

» Frontend (Diseno en emotionapp.kv): Este archivo utiliza el lenguaje declarativo de Kivy
para definir la totalidad de la interfaz grafica. Describe la jerarquia de widgets (botones,
etiquetas, etc.), su disposicién en la pantalla (layouts), y sus propiedades visuales (color,
tamafo, fuente).

La conexién entre ambos archivos es uno de los puntos fuertes de Kivy. A través del sistema de
IDs y el enlace de eventos (event binding), como por ejemplo on_press, las acciones realizadas en
el frontend (.kv) invocan directamente métodos definidos en el backend (.py), y este ultimo puede
actualizar las propiedades de los widgets del frontend en tiempo real.

Analisis Detallado del Backend (emotion_app.py) El script de Python gestiona el estado y
el flujo de la interfaz a través de varios métodos y atributos clave:

» Inicializacion (__init__) y Atributos de Clase: Al crearse la instancia de la interfaz, se
inicializan sus atributos de estado principales:

e self.face_cascade: Carga el clasificador en cascada Haar (haarcascade_frontalface_default.xml)
de OpenCV, un algoritmo basado en caracteristicas que es réapido y eficiente para la de-
teccion de objetos.

e self.capture: Inicia la conexion con la camara del dispositivo (cv2.VideoCapture(0)).

e self.model, self.model_path, self.emotion_labels: Atributos inicializados como va-
cios que almacenarédn el modelo de Keras cargado, su ruta y las etiquetas de emocién
correspondientes.

e self.detection_active: Un booleano que actia como interruptor para iniciar o detener
el proceso de deteccién.

» Carga Dinamica de Modelos (load_model): Este método es invocado desde el widget
Spinner de la interfaz. Tal como se puede observar en la figura 6.14, al seleccionar un modelo,
el método recibe su nombre y ejecuta la siguiente logica:

e Obtiene la ruta del archivo .h5 desde un diccionario MODELS.

e Utiliza un bloque try. ..except para una carga robusta. Si ocurre un error (ej. archivo
no encontrado), se notifica al usuario en la interfaz.

e Sila carga es exitosa, el modelo se almacena en self .model usando tf.keras.models.load_model().

e Logica Condicional: Se inspecciona el nombre del archivo (self.model_path). Si con-
tiene la cadena “7clases”, el atributo self.emotion_labels se puebla con la lista de siete
emociones; de lo contrario, se puebla con la lista de tres. Esto permite que el programa
maneje ambos tipos de modelos de forma flexible.
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def load_model (self, model_name):

if self.detection_active:
self.toggle_detection() # Si la deteccion esta activa, la detememos

model_path = MODELS.get(model_name)
if model_path is None:

self .model = None

self .ids.active_model_label.text = "Ningun modelo cargado"

return
try:

self.ids.active_model_label.text = f"Cargando: {model_namel}..."

self .model = tf.keras.models.load_model(model_path)

self .model_path = model_path

self.ids.active_model_label.text = f"Modelo Activo: {model_namel}"

# Actualizamos las etiquetas segun el modelo cargado

if "7clases" in self.model_path:

self .emotion_labels = [’happy’, ’sad’, ’neutral’, ’surprise’, ’fear’,

’disgust’, ’anger’]

else:
self.emotion_labels = [’Happy’, ’Sad’, ’Neutral’]

print (f"Modelo ’{model_namel}’ cargado. Etiquetas: {self.emotion_labels}")

except Exception as e:
self .ids.active_model_label.text = "Error al cargar el modelo"
print (f"Error: {el}")

Figura 6.14: Fragmento de c6digo del método load_model

» Bucle Principal de Deteccion (update): Este es el corazon de la funcionalidad en tiem-
po real. Es invocado repetidamente por Clock.schedule_interval(self.update, 1.0 /
30.0). Este comando le instruye a Kivy que intente ejecutar el método update 30 veces
por segundo (el cual se muestra en la figura 6.16) y se explica graficamente el diagrama de
flujo en la figura 6.15, estableciendo una tasa de refresco objetivo de 30 FPS (fotogramas por
segundo). La tasa de FPS real puede ser inferior dependiendo de la carga computacional y el
hardware. En cada ejecucion, se realiza el siguiente pipeline:

1. Captura de Frame: Se lee un fotograma de la camara.

2. Deteccion de Rostro: El frame se convierte a escala de grises y se pasa al clasificador
Haar. El método detectMultiScale devuelve una lista de rectangulos con los rostros
encontrados. Para optimizar el rendimiento, el cdédigo estd disenado para procesar solo
el primer rostro detectado en cada fotograma.

3. Preprocesamiento Condicional del Rostro: El rostro detectado se recorta y re-
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dimensiona a 100x100 pixeles. En un paso critico para la replicabilidad, se aplica un
preprocesamiento que depende del modelo activo. Si el nombre del modelo contiene “Res-
Net50”; se usa la funcién resnet50_preprocess; en los deméas casos (VGG16 y CNN
personalizada), se aplica una normalizacion simple dividiendo por 255.0. Esto asegura
que los datos de entrada para la inferencia coincidan con los datos de entrenamiento de
cada modelo.

4. Inferencia: El rostro preprocesado se pasa al método self .model.predict(), que de-
vuelve un vector de probabilidades.

5. Actualizacién de la Interfaz: Se determina el indice de la emocién con la proba-
bilidad més alta usando np.argmax. El valor de esta probabilidad (la “certeza”’ del
modelo) se extrae del vector de prediccion y se convierte a un valor porcentual. Fi-
nalmente, ambos datos se utilizan para actualizar las propiedades de los widgets del
frontend mediante sus IDs; por ejemplo, se actualiza la propiedad text de la etiqueta
(self.ids.emotion_label.text = ...) y la propiedad value de la barra de certeza
(self.ids.probability_bar.value = ...).

6. Renderizado del Video: El frame de OpenCV (un array de NumPy) se convierte a
una textura de Kivy (kivy.graphics.texture.Texture) y se asigna al widget de imagen
para mostrar el video en vivo.

—

Inicio del Bucle (Frame n)
/
N
\
Captura de Frame
(cv2.VideoCapture)

Deteccién de Rostro

(Grises + Haar Cascade)
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Figura 6.15: Diagrama de flujo detallado de procesamiento por fotograma
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def update(self, dt):
ret, frame = self.capture.read()
if not ret: return

frame = cv2.flip(frame, 1)
gray = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = self.face_cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors

=5, minSize=(50, 50))

if len(faces) > O:
(x, y, w, h) = faces[0]
cv2.rectangle (frame, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 2)
face_img = framel[y:y + h, x:x + w]
face_resized = cv2.resize(face_img, (IMG_SIZE, IMG_SIZE))

face_to_predict = face_resized.astype(’float32’)

# self.model_path para la logica condicional
if ’ResNet50’ in self.model_path:
face_processed = resnet50_preprocess(face_to_predict)
elif ’VGG16’ in self.model_path:
face_processed = face_to_predict / 255.0
else:
face_processed = face_to_predict / 255.0

face_expanded = np.expand_dims(face_processed, axis=0)
prediction = self.model.predict(face_expanded) [0]
emotion_index = np.argmax(prediction)

if emotion_index < len(self.emotion_labels):
emotion_text = self.emotion_labels[emotion_index]
probability = prediction[emotion_index] * 100
self.ids.emotion_label.text = f"Emocion: {emotion_text}"
self .ids.probability_bar.value = probability

else:
self.ids.emotion_label.text = "Error: Indice de emocion"
self.ids.probability_bar.value = 0

else:
self.ids.emotion_label.text = "Emocion: No se detecta rostro"
self.ids.probability_bar.value = 0

buf = cv2.flip(frame, 0).tobytes ()

texture = Texture.create(size=(frame.shape[1], frame.shape[0]), colorfmt=’bgr’
)

texture.blit_buffer (buf, colorfmt=’bgr’, bufferfmt=’ubyte’)
self.ids.video.texture = texture

Figura 6.16: Fragmento del codigo Update
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Analisis Detallado del Frontend (emotionapp.kv) El archivo .kv define la estructura visual
y la interaccion.

= Estructura y Layouts: Se utiliza un FloatLayout como contenedor principal para permitir
la superposicion de elementos, como la etiqueta de bienvenida sobre el area de video. En la
parte inferior, un BoxLayout organiza los controles (etiquetas, barra de certeza, ment desple-
gable y botén) de manera estructurada. El diseno es deliberadamente minimalista para centrar
la atencién en la interaccién del usuario y la retroalimentaciéon de la emocién.

= Enlace de Eventos: La interacciéon se logra mediante el enlace directo de eventos de los
widgets a los métodos de la clase principal de Python, tal como se muestra en la figura 6.17:

e Spinner: El evento on_text de este widget se activa cada vez que el usuario selecciona
una opcién. La instruccién on_text: root.load_model(self.text) llama al método
load_model en el script de Python y le pasa el texto del elemento seleccionado como
argumento.

e Button: De forma similar, el evento on_press del boton “Iniciar/Detener” esta enla-
zado directamente al método root.toggle_detection(), actuando como el interruptor
principal del programa.

Spinner:
id: model_spinner
text: 'Seleccionar Modelo®
values: list(app.MODELS.keys())
on_text: root.load model(self.text)
size_hint_x: 8.6

Button:
text: 'Iniciar/Detener®
on_press: root.toggle detection()
size_hint_x: 8.4

Figura 6.17: Fragmento de codigo Kivy

Para finalizar y resumir toda esta informacion, es determinante recalcar que la arquitectura
adquiere relevancia cuando se realiza una interaccién en un contexto real, donde se presionan los
botones de la interfaz. A continuacién, se muestra la version final e interactiva de la interfaz en la
figura 6.18 y se detalla el flujo de ejecucion para las dos interacciones principales del usuario con
el fin de sintetizar lo mencionado anteriormente y ver su relevancia cuando se esta ejecutando la
interfaz.

Primero se inicia la interfaz, para esto se tomo6 la decision de que solo se ejecutara el codigo de
python y que se empezara la interacciéon, se determino no crear un ejecutable local y en vez de eso
se subieron los archivos necesarios y los codigos a GitHub. Una vez iniciada la interfaz (desde el
codigo) se vera en pantalla los siguientes botones:



52 Capitulo 6. Materiales y Métodos

El enlace del repositorio de GitHub se encuentra disponible en el siguiente enlace: https:
//github.com/msgonzalez31/SISTEMA- INTERFAZ-DE-RECONOCIMIENTO-DE-EMOCIONES

Boton “Iniciar/Detener” Cuando el usuario presiona este boton, se ejecuta el método tog-
gle detection() en el codigo de Python.

= En el archivo .kv: El botén tiene la instruccién on_press: root.toggle_detection().
Esto significa “cuando me presionen, llama a la funciéon toggle detection() que esta en el
codigo principal”.

= En el archivo .py: El método toggle_detection() actiia como un interruptor. Si la de-
teccion estd detenida, inicia un bucle que llama a la funcién update() 30 veces por se-
gundo (Clock.schedule_interval). Si la deteccion ya estd en marcha, detiene ese bucle
(self .update_event.cancel()), pausando el andlisis de video.

Ment Desplegable “Seleccionar Modelo” Tal como se muestra en la figura 6.19, el usua-
rio puede seleccionar un modelo del ment desplegable y se ejecuta el método load_model (self,
model_name) en el cdédigo de Python.

= En el archivo .kv: El menta Spinner tiene la instrucciéon on_text: root.load_model(self.text).
Esto significa “cuando el texto de mi selecciéon cambie, llama a la funcién load_model y péasale
mi nuevo texto como argumento”.

= En el archivo .py: El método load_model () recibe el nombre del modelo y busca la ruta del
archivo .h5 correspondiente en el diccionario MODELS. Luego, usa tf .keras.models.load_model ()
para cargar el modelo de inteligencia artificial en la memoria y ajusta las etiquetas de las emo-
ciones (emotion_labels) segun el modelo sea de 3 o 7 clases.

© Emoton = o X © Emetion - o x

iBienvenido!

Esta interfaz ha sido disefiada con el prop6sito de ser un posible apoyo
a nifios con Trastorno del Espectro Autista (TEA) en el reconocimiento
de emociones a través de expresiones faciales.

Sabemos que para facilitar el aprendizaje es fundamental evitar Seleccionar Modelo
distracciones. Por eso, esta herramienta ofrece un entorno limpio,
sencillo y centrado Unicamente en lo esencial. CNN -7 Clases

Cuando estes listo selecciona un modelo del ment desplegable y CNN - 3 Clases (upsampled)

presiona 'Iniciar' para comenzar.
VGG16-3 Clases

VGG16-7 Clases

ResNet50 - 3 Clases

Emocion: --- i e e

ResNet50 - 7 Clases

Seleccionar Modelo Iniciar/Detener

CNN -7 Clases Iniciar/Detener

Figura 6.18: Interfaz inicial Figura 6.19: Seleccion de modelo
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CAPITULO 7

Resultados y Discusion

7.1. Resultados y Discusiéon de Modelos - 3 Clases

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras el entrenamiento de tres modelos distintos
para la clasificacion de emociones (Happy, Sad, Neutral) a partir de imégenes faciales. Los modelos
evaluados incluyen: una red neuronal convolucional (CNN) personalizada, un modelo basado en
aprendizaje por transferencia con VGG16, y otro con ResNet50.

7.1.1. Modelo CNN Personalizado (3 Clases)

En esta secciéon se presentan y analizan los resultados obtenidos por el modelo de Red Neuronal
Convolucional (CNN) personalizado, entrenado para la clasificacion de tres expresiones faciales
basicas: felicidad (happy), tristeza (sad) y neutralidad (neutral). La evaluacion del rendimiento del
modelo se realiza a través del anélisis de sus curvas de aprendizaje, la matriz de confusiéon y el
reporte de clasificacion detallado.

7.1.1.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precision y Pérdida)

Precision del Modelo CNN Pérdida del Modelo CNN
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Figura 7.1: Graficas CNN personalizada 3 clases

Las curvas de aprendizaje, mostradas en la figura 7.1, ofrecen una visiéon fundamental del com-
portamiento del modelo durante las 40 épocas de entrenamiento.

» Curva de Precision (Accuracy): El grafico de la izquierda muestra que tanto la precision
de entrenamiento ( Training Accuracy) como la de validacion ( Validation Accuracy) siguen una
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tendencia ascendente clara, lo que indica que el modelo esta aprendiendo patrones relevantes
de los datos a medida que avanzan las épocas. Un comportamiento destacable es que la curva
de validacion se mantiene consistentemente por encima o muy cerca de la curva de entrena-
miento. Esto puede parecer contraintuitivo, pero sugiere que el modelo generaliza bien y que
las técnicas de regularizacion implementadas (como podria ser Dropout) estan cumpliendo su
funcién, siendo mas estrictas durante la fase de entrenamiento que durante la validacion.

» Curva de Pérdida (Loss): El gréfico de la derecha corrobora estos hallazgos. La pérdida de
entrenamiento ( Training Loss) y la de validacion ( Validation Loss) disminuyen progresivamen-
te. La curva de pérdida de validacién, aunque més volatil, sigue la tendencia decreciente de la
curva de entrenamiento y, en general, se mantiene por debajo de esta. Este comportamiento es
un fuerte indicador de que el modelo no esta sufriendo de un sobreajuste (overfitting) severo,
yva que la pérdida en los datos no vistos no comienza a aumentar. La volatilidad en la curva
de validacion es esperable y refleja la variabilidad inherente en el subconjunto de datos de
validacion.

7.1.1.2. Analisis de la Matriz de Confusion

Matriz de Confusién

happy 500
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T
&
% sad 300
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200
neutral
100

happy sad neutral
Predicted label

Figura 7.2: Matriz de confusion CNN 3 clases

La matriz de confusion, presentada en figura 7.2, permite un analisis cualitativo detallado de los
aciertos y errores del modelo para cada una de las tres clases.

= Alto Rendimiento en la Clase "Happy’: El modelo demuestra un rendimiento sobresa-
liente al clasificar la expresion de felicidad. De un total de 716 imagenes de esta clase, predijo
correctamente 584, logrando una alta tasa de verdaderos positivos.
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= Confusién entre ’Sad’ y ’Neutral’: La principal debilidad del modelo reside en la distin-
cion entre las clases ’sad’ y 'neutral’. Se observa que 71 de las 297 imégenes de ’sad’ fueron
incorrectamente clasificadas como 'neutral’, y 49 de las 379 imagenes de 'neutral’ fueron cla-
sificadas como ’'sad’. Esta confusion es comprensible desde una perspectiva visual, ya que las
expresiones de tristeza sutil y de neutralidad pueden compartir caracteristicas faciales muy
similares, lo que representa un desafio mayor para el modelo.

7.1.1.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

Cuadro 7.1: Métricas por clase del modelo CNN personalizado (3 clases)

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Happy 0.87 0.82 0.84 716
Sad 0.63 0.66 0.64 297
Neutral 0.66 0.72 0.69 379
Accuracy 0.76 1392
Macro avg 0.72 0.73 0.72 1392
Weighted avg 0.76 0.76 0.76 1392

El reporte de clasificacion, mostrado en el cuadro 7.1, cuantifica el rendimiento del modelo
utilizando métricas estandar:

» Precisién General (Accuracy): El modelo alcanzé una precision global del 76 % sobre el
conjunto de validacion, lo que indica que clasifico correctamente tres de cada cuatro imagenes
aproximadamente. Este es un resultado sélido para un problema de clasificacién de tres clases.

= Métricas por Clase:
e Happy: Presenta las mejores métricas, con una precision de 0.87, una sensibilidad (re-

call) de 0.82 y una puntuaciéon F1 de 0.84, confirmando que es la clase mejor reconocida.

e Sad: Muestra el rendimiento mas bajo, con una puntuacién F1 de 0.64, reflejando la
dificultad del modelo para distinguir esta clase.

e Neutral: Obtiene un rendimiento intermedio con una puntuaciéon F1 de 0.69.
» Promedios (Averages): El promedio ponderado (weighted avg) de 0.76 es igual a la precision

global. El promedio macro (macro avg) de 0.72, que trata a todas las clases por igual, es
ligeramente inferior, reflejando el menor rendimiento en las clases 'sad’ y ‘neutral’.
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7.1.1.4. Sintesis de los Resultados

En resumen, el modelo CNN personalizado para 3 clases demuestra un rendimiento general
competente con una precision del 76 %. Su principal fortaleza es la identificacion inequivoca de la
expresion de “felicidad”. Su principal area de mejora es la diferenciaciéon entre las expresiones mas
sutiles y visualmente similares de “tristeza” y “neutralidad”. El analisis de las curvas de aprendi-
zaje confirma que el entrenamiento fue robusto y no present6 signos de sobreajuste significativo,
validando la arquitectura y el proceso de entrenamiento implementados.

7.1.2. Modelo VGG16 (Transfer Learning)

En esta seccion se evaluia el rendimiento del modelo basado en la arquitectura VGG16, adaptado
mediante transfer learning para la clasificacion de las tres expresiones faciales (felicidad, tristeza y
neutralidad). Al igual que con el modelo anterior, el anéalisis se basa en las curvas de aprendizaje,
la matriz de confusion y las métricas de clasificacion.

7.1.2.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precisi6on y Pérdida)

Precision del Modelo VGG16 (3 Clases) Pérdida del Modelo VGG16 (3 Clases)
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Figura 7.3: Graficas VGG16 3 clases

Las graficas de entrenamiento para el modelo VGG16, visibles en la figura 7.3, revelan caracte-
risticas importantes sobre su proceso de aprendizaje.

» Curva de Precisién (Accuracy): Se observa una tendencia general ascendente tanto para
la precisién de entrenamiento como para la de validacion, alcanzando un valor final en torno
al 72 %. Sin embargo, a diferencia del modelo CNN personalizado, la curva de validacion del
VGG16 es notablemente méas volatil. Las fluctuaciones pronunciadas de una época a otra
sugieren que el entrenamiento fue menos estable. A pesar de la inestabilidad, se repite el
fenémeno donde la precisiéon de validacion es consistentemente superior a la de entrenamiento,
indicando una vez més el efecto positivo de las técnicas de regularizaciéon. En resumen, aunque
el modelo VGG16 aprende exitosamente, su proceso de entrenamiento es menos estable
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» Curva de Pérdida (Loss): El grafico de pérdida confirma la inestabilidad del entrenamiento.
La pérdida de validaciéon muestra picos y valles muy marcados, aunque la tendencia general
es decreciente. No se aprecian signos de un sobreajuste (overfitting) severo, pero la falta de

estabilidad es un punto en contra en comparacién con el modelo CNN personalizado.

7.1.2.2. Analisis de la Matriz de Confusién

Matriz de Confusion (VGG16 - 3 Clases)
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Figura 7.4: Matriz de confusion VGG16 3 clases
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La matriz de confusion del modelo VGG16, presentada en la figura 7.4, muestra un patréon de

aciertos y errores similar al del modelo anterior.

= Rendimiento en la Clase "Happy’: El modelo sigue siendo muy competente para identificar

la felicidad, clasificando correctamente 527 instancias.

= Confusion Persistente entre ’Sad’ y ’Neutral’: La principal fuente de error sigue siendo
la misma: la confusién entre tristeza y neutralidad. Este patrén, al ser casi idéntico al del
primer modelo, refuerza la hipétesis de que esta dificultad no es exclusiva de una arquitectura,
sino que es una caracteristica inherente al desafio que presentan estas dos clases visualmente

similares en el dataset.
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7.1.2.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

Cuadro 7.2: Métricas por clase del modelo VGG16 (3 clases)

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Happy 0.88 0.74 0.80 716
Sad 0.55 0.68 0.61 297
Neutral 0.63 0.72 0.67 379
Accuracy 0.72 1392
Macro avg 0.69 0.71 0.69 1392
Weighted avg 0.74 0.72 0.72 1392

El reporte de clasificacién, mostrado en el cuadro 7.2, cuantifica el rendimiento y permite una
comparacion directa con el modelo CNN personalizado.

» Precisién General (Accuracy): El modelo VGG16 logré una precision global del 72 %. Este
resultado, aunque respetable, es inferior al 76 % obtenido por el modelo CNN personalizado.

= Métricas por Clase:

e Happy: Obtiene una puntuacion F1 de 0.80. Curiosamente, su precision (0.88) es muy
alta, pero su sensibilidad o recall (0.74) es notablemente méas baja que la del modelo
CNN.

e Sad: Con una puntuaciéon F1 de 0.61, esta sigue siendo la clase mas dificil de clasificar
y su rendimiento es inferior al del modelo CNN (0.64).

e Neutral: Alcanza una puntuaciéon F1 de 0.67, también ligeramente por debajo del ren-
dimiento del modelo CNN (0.69).

7.1.2.4. Sintesis y Comparacion de los Resultados

El modelo VGG16, a pesar de su complejidad y su base pre-entrenada en ImageNet, obtuvo un
rendimiento inferior al del modelo CNN personalizado, con una precision final del 72 % frente al
76 %. Ambos modelos demostraron ser muy eficaces en la identificacion de la clase “happy” y ambos
tuvieron dificultades similares para diferenciar entre “sad” y “neutral”, lo que apunta a un desafio
intrinseco de los datos.

La mayor volatilidad durante el entrenamiento y el rendimiento ligeramente inferior en las mé-
tricas clave sugieren que la arquitectura mas profunda de VGG16 no se tradujo en una ventaja para
este problema. Es posible que una red més pequena y disenada a medida, como la CNN personaliza-
da, sea mas adecuada para especializarse en las caracteristicas especificas de las expresiones faciales
de este dataset.
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7.1.3. Modelo ResNet50 (Transfer Learning)

Se concluye el anélisis de los modelos para tres clases con la evaluacion de la arquitectura Res-
Net50. Este modelo incorpord una serie de mejoras metodologicas con respecto a la implementaciéon
de VGG16, incluyendo el uso de la funcién de preprocesamiento especifica de ResNet50, la susti-
tucién de la capa Flatten por GlobalAveragePooling2D para reducir el ntimero de pardmetros, y
la utilizacion de una tasa de aprendizaje mas baja (1e-4) en el optimizador Adam. Estos cambios
estaban destinados a mejorar la estabilidad y el rendimiento del entrenamiento.

7.1.3.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precision y Pérdida)

Precision del Modelo ResNet50 (3 Clases) Pérdida del Modelo ResNet50 (3 Clases)

—— Training Accurac y —— Training Loss
—— Validation Accuracy —— Validation Loss

Figura 7.5: Graficas ResNet50 3 clases

Las curvas de aprendizaje del modelo ResNet50, mostradas en la figura 7.5, presentan un com-
portamiento significativamente diferente al de los modelos anteriores y revelan un desafio clave.

» Curva de Precision (Accuracy) y Pérdida (Loss): A diferencia de los modelos anteriores,
las curvas del ResNet50 muestran una clara divergencia entre el entrenamiento y la validacion.
La precision de entrenamiento (Training Accuracy) asciende de manera constante hasta casi
el 80 %, mientras que la precision de validacion (Validation Accuracy) se estanca y fluctua
erraticamente en torno al 70 %. De forma anéloga, la pérdida de entrenamiento (7Training
Loss) desciende de forma continua y pronunciada, mientras que la pérdida de validacion
(Validation Loss) se mantiene alta y volatil.

» Evidencia de Sobreajuste (Overfitting): Este comportamiento es un indicio clasico de
sobreajuste. El modelo est4 memorizando de manera muy efectiva los datos de entrenamiento,
pero no logra generalizar ese aprendizaje al conjunto de datos de validacién, que es nuevo
para él. A pesar de las mejoras técnicas implementadas para mitigar este riesgo (como la tasa
de aprendizaje reducida), la profunda complejidad de la arquitectura ResNet50 parece haber
provocado que el modelo se ajuste en exceso a los datos de entrenamiento.
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7.1.3.2. Analisis de la Matriz de Confusién

Matriz de Confusion (ResNet50 - 3 Clases)
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Figura 7.6: Matriz ResNetb0 3 clases

La matriz de confusién, visible en la figura 7.6, refleja como el sobreajuste afecté el rendimiento
predictivo del modelo.

= Degradacion en la Clase "Happy’: A diferencia de los dos modelos anteriores, que so-
bresalian en la identificacién de la felicidad, el modelo ResNet50 muestra un rendimiento
notablemente inferior en esta clase. Logrd solo 490 predicciones correctas y confundié un gran
namero de imégenes felices (113 como ’sad’ y 113 como 'neutral’).

» Confusion Generalizada: Si bien la confusion entre ’sad’ y 'neutral’ persiste (67 y 76 erro-
res, respectivamente), el modelo ahora también comete errores sustanciales al clasificar la clase
"happy’. Esto sugiere que, al memorizar los datos de entrenamiento, el modelo aprendié pa-
trones demasiado especificos que no se correspondian bien con las caracteristicas generales de
las expresiones en el conjunto de validacion.
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7.1.3.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

Cuadro 7.3: Métricas por clase del modelo ResNet50 (3 clases)

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Happy 0.90 0.68 0.78 716
Sad 0.53 0.71 0.61 297
Neutral 0.60 0.71 0.65 379
Accuracy 0.70 1392
Macro avg 0.68 0.70 0.68 1392
Weighted avg 0.74 0.70 0.71 1392

El reporte de clasificaciéon final, mostrado en la cuadro 7.3, confirma que el modelo ResNet50
fue el de menor rendimiento de los tres.

» Precisién General (Accuracy): El modelo alcanzo una precision global del 70 %, situéan-
dose por debajo del 72 % de VGG16 y del 76 % de la CNN personalizada.

= Métricas por Clase:

e Happy: La puntuacién F1 para esta clase cay6 a 0.78, principalmente debido a una baja
sensibilidad (recall) de 0.68. Esto cuantifica lo observado en la matriz de confusion: el
modelo fallo en identificar casi un tercio de todas las imégenes de felicidad.

e Sad y Neutral: Estas clases también mostraron un rendimiento inferior, con puntua-
ciones F1 de 0.61 y 0.65 respectivamente, las més bajas o entre las més bajas de toda
la comparativa.

7.1.3.4. Sintesis y Conclusién Comparativa Final

A pesar de las mejoras técnicas implementadas en su codigo (preprocesamiento adecuado,
GlobalAveragePooling2D y una tasa de aprendizaje optimizada), el modelo ResNet50 resulto ser
el menos efectivo de los tres evaluados para este problema, con una precision final del 70 % y claros
signos de sobreajuste.

La comparativa final de los tres modelos para la clasificacion de 3 clases arroja una conclusién
clara:

= Mejor Modelo: La CNN personalizada fue el modelo con el mejor rendimiento general
(76 % de precision), el entrenamiento méas estable y el mejor balance en sus métricas de
clasificacion.
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» Modelos Pre-entrenados: Los modelos de transfer learning (VGG16 y ResNet50), a pesar
de su reconocida potencia en otras tareas, no lograron superar a la arquitectura més simple. Su
enorme complejidad parece haber sido una desventaja, llevidndolos a una mayor inestabilidad
(VGG16) o a un claro sobreajuste (ResNet50), incluso con hiperparametros ajustados.

7.1.4. Discusidn entre los tres modelos (3 Clases)

El analisis cuantitativo de los resultados arroja una conclusiéon clara: el modelo CNN persona-
lizado super6 a las dos arquitecturas pre-entrenadas, no solo en términos de precisiéon final, sino
también en la estabilidad y eficiencia de su proceso de aprendizaje, para ser mas exactos, mostro
una mejora en la precision de 4 y 6 puntos porcentuales sobre VGG16 y ResNet50 respectivamente,
lo que representa una mejora relativa en el rendimiento del 5.56 % y 8.57 %.

Para facilitar una comparacion directa, la Tabla 7.4 resume las métricas de rendimiento clave
obtenidas por cada modelo en el conjunto de validacion.

Modelo Accuracy | F1 (Happy) | F1 (Sad) | F1 (Neutral)
CNN Personalizada 76 % 0.84 0.64 0.69
VGG16 2% 0.80 0.61 0.67
ResNet50 70 % 0.70 0.61 0.65

Cuadro 7.4: Tabla comparativa del rendimiento de los tres modelos para el problema de 3 clases.

Como se evidencia en la Tabla 7.4, el modelo CNN personalizado no solo alcanzé la mayor pre-
cision general (76 %), sino que también obtuvo la puntuaciéon F1 mas alta para cada una de las tres
clases individuales. Esto indica un rendimiento superior y méas balanceado.

Mas alla de las métricas finales, el comportamiento durante el entrenamiento revel6 diferencias
fundamentales:

= Estabilidad del Entrenamiento: El modelo CNN personalizado exhibi6 las curvas de apren-
dizaje mas estables y suaves, sugiriendo un proceso de convergencia robusto. En contraste,
tanto VGG16 como ResNet50 mostraron una alta volatilidad en sus curvas de validacion, lo
que indica inestabilidad y una mayor dificultad para generalizar de manera consistente a lo
largo de las épocas.

= Patrones de Error: Es notable que los tres modelos compartieron la misma dificultad prin-
cipal: la confusion entre las clases ‘sad‘ y ‘neutral‘. Esto sugiere que la ambigiiedad visual
entre estas dos expresiones es un desafio inherente a los datos mismos, mas que una debilidad
de una arquitectura en particular.

Los resultados sugieren que para la tarea especifica de clasificar estas expresiones faciales, una
arquitectura mas pequena y especializada (la CNN personalizada) fue capaz de aprender un conjunto
de caracteristicas més relevante y eficiente.
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7.2. Resultados y Discusion de Modelos - 7 Clases

En esta segunda etapa se amplié el desafio de clasificacién para incluir siete emociones: feli-
cidad (Happy), tristeza (Sad), neutralidad (Neutral), sorpresa (Surprise), miedo (Fear), disgusto
o asco (Disgust) y enojo (Anger). Los tres modelos fueron nuevamente entrenados con conjuntos
balanceados mediante oversampling y aumento de datos. A continuacién se presenta el analisis indi-
vidual de cada modelo con base en las matrices de confusiéon, curvas de entrenamiento y resultados
cuantitativos.

7.2.1. Modelo VGG16 (7 Clases)

Este modelo fue implementado con aprendizaje por transferencia congelando las capas del mo-
delo base VGG16 entrenado en ImageNet. Posteriormente se anadieron capas densas adaptadas a
las siete emociones del problema.

7.2.1.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precisiéon y Pérdida)

Precisién del Modelo VGG16 (Transfer Learning) Pérdida del Modelo VGG16 (Transfer Learning)
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Figura 7.7: Graficas VGG16 7 clases

» Curva de Precision (Accuracy): Como se puede observar en la figura 7.7 la precision de
entrenamiento muestra una tendencia ascendente constante, alcanzando aproximadamente un
53%. Por otro lado, la precision de validacion, aunque también con una tendencia general
al alza, es extremadamente volatil. Varia de manera significativa entre épocas, con picos que
llegan hasta el 60 % y valles cercanos al 50%. A pesar de esta inestabilidad, la precision
de validacién es consistentemente superior a la de entrenamiento, lo que sugiere un efecto
positivo de la regularizacion (como dropout) que previene un sobreajuste severo. No obstante,
la precision final, que ronda el 56 %, indica que el modelo tiene dificultades para generalizar
en un problema con 7 clases.

» Curva de Pérdida (Loss): El grafico de pérdida de la figura 7.7 refuerza la observacion de
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inestabilidad. La pérdida de validacién presenta picos y valles muy pronunciados, aunque la
tendencia general es decreciente. Esta volatilidad indica que el modelo no converge de manera
estable, probablemente debido a la alta complejidad de diferenciar entre 7 emociones y a la
similitud visual entre algunas de ellas. No se evidencia un sobreajuste claro, ya que la pérdida
de validacién no se incrementa de forma sostenida por encima de la de entrenamiento.

7.2.1.2. Analisis de la Matriz de Confusién

Matriz de Confusién (VGG16)
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Figura 7.8: Matriz de confusion VGG16 7 clases

La matriz de confusion del modelo VGG16 para 7 clases, presentada en la figura 7.8, detalla los
aciertos y, mas importante atn, los patrones de error del modelo.

= Rendimiento en Clases Clave: La clase ’happy’ es la que mejor se identifica, con 407
predicciones correctas, aunque sigue teniendo confusiones con 'neutral’ y ’sad’. La clase 'neu-
tral’ también muestra un niamero considerable de aciertos (225), pero es la que méas confusion
genera, siendo incorrectamente predicha como ’sad’ en 42 ocasiones y confundida en menor
medida con casi todas las demas clases.

= Confusiones Significativas: Se observan varias confusiones probleméaticas:

e Una fuerte confusion entre ’sad’ y 'neutral’.

e La clase ’fear’ (miedo) y ’disgust’ (disgusto) son las peor clasificadas. El modelo las
confunde frecuentemente con ’sad’, ‘neutral’ y ’anger’, lo que indica una dificultades para
extraer las caracteristicas distintivas de estas expresiones que a su vez estan relacionadas
a un soporte inferior en comparaciéon con el nimero de imagenes de otras clases.
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e La clase ’surprise’ (sorpresa) también se confunde con 'happy’ y 'neutral’.

La matriz sugiere que el modelo ha aprendido a reconocer las expresiones méas pronunciadas
("happy’) pero no es tan preciso con las emociones méas sutiles o que comparten rasgos faciales
similares, como ’sad’, fear’, y ’disgust’, confundiéndolas a menudo con un estado 'neutral’, este
problema se relaciona con el nimero de imégenes con la que se valida cada clase.

7.2.1.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

Como se observa en el reporte de clasificacion (cuadro 7.5), el cual cuantifica el rendimiento del
modelo y confirma las debilidades observadas en la matriz de confusion.

Cuadro 7.5: Métricas por clase del modelo VGG16 (7 clases)

Clase Precision Recall F1l-score Soporte
Happy 0.93 0.57 0.71 716
Sad 0.53 0.56 0.54 297
Neutral 0.55 0.59 0.57 379
Surprise 0.58 0.59 0.58 193
Fear 0.16 0.36 0.22 42
Disgust 0.20 0.36 0.25 108
Anger 0.37 0.68 0.48 106
Accuracy 0.56 1841
Macro avg 0.47 0.53 0.48 1841
Weighted avg 0.66 0.56 0.59 1841

Meétricas por Clase:

= Happy: Es la clase con el mejor rendimiento, con una puntuaciéon F1 de 0.71. Su precision
(0.93) es muy alta, lo que indica que cuando el modelo predice 'happy’, es muy probable que
esté en lo cierto. Sin embargo, su sensibilidad o recall (0.57) es considerablemente mas bajo,
lo que significa que no identifica un 43 % de las iméagenes de felicidad.

= Fear y Disgust: Estas son las clases con el peor desempeno, con puntuaciones F1 de solo
0.22 y 0.25 respectivamente. Sus valores de precision y recall son bajos, confirmando que el
modelo tiene problemas para distinguirlas correctamente.

= Sad, Neutral, Surprise, Anger: Estas clases presentan un rendimiento intermedio, con
puntuaciones F1 que se mueven en el rango de 0.48 a 0.58, lo que demuestra una capacidad
limitada para todas ellas.
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7.2.2. Modelo ResNet50 (7 Clases)

Utilizando nuevamente transferencia de aprendizaje, ResNet50 fue aplicado con capas densas
adaptadas a siete salidas. Se analizaré el comportamiento del modelo durante el entrenamiento, su
patrén de aciertos y errores, y sus métricas de rendimiento para obtener una visién completa de su
eficacia.

7.2.2.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precision y Pérdida)

Precision - ResNet50 (7 Clases) Pérdida - ResNet50 (7 Clases)

—— Accuracy Entrenamiento —— Loss Entrenamiento
Accuracy Validacion Loss Validacion

Accuracy

[ 5 10 15 20 25 30 35 40 0 H 10 15 20 25 30 35 40
Epoch Epoch

Figura 7.9: Graficas ResNetb0 7 clases

Las gréaficas de entrenamiento del modelo ResNet50, mostradas en la figura 7.9, revelan un claro
problema de sobreajuste (overfitting).

» Curva de Precision (Accuracy): La precision de entrenamiento muestra una mejora cons-
tante y fluida, superando el 70 % al final de las épocas. En contraste, la precision de validacion
se estanca rapidamente alrededor del 50-55% y exhibe una alta volatilidad. La brecha cre-
ciente entre la curva de entrenamiento y la de validacién es un indicador inequivoco de que el
modelo esta memorizando los datos de entrenamiento pero no logra generalizar su aprendizaje
a datos no vistos.

» Curva de Pérdida (Loss): El grafico de pérdida confirma el diagnostico de sobreajuste.
Mientras la pérdida de entrenamiento desciende de manera consistente hasta un valor cercano
a 1.1, la pérdida de validacién se estanca e incluso tiende a aumentar ligeramente en las tltimas
épocas, manteniéndose cambiante alrededor de 1.5. Esta divergencia es la manifestacion clasica
del sobreajuste.
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7.2.2.2. Analisis de la Matriz de Confusién

Matriz de Confusion (ResNet50 - 7 Clases)
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Figura 7.10: Matriz de confusiéon ResNet50 7 clases

La matriz de confusion del modelo ResNet50, presentada en la figura 7.10, detalla como se
distribuyen las predicciones y qué clases son las mas problematicas.

» Rendimiento en Clases Dominantes: El modelo demuestra una competencia notable para
identificar la clase "happy’, acertando en 412 ocasiones. De manera similar, 'neutral’ y ’sad’
también tienen un nimero de aciertos considerable (225 y 135, respectivamente). Esto sugiere
que el modelo se especializa en las clases con més muestras o caracteristicas mas distintivas.

= Confusiones Significativas: Los errores del modelo siguen un patrén claro:

e Las clases 'fear’ (miedo) y ’disgust’ (disgusto) son las peor clasificadas, con solo 21 y 32
aciertos respectivamente. Son confundidas masivamente con otras emociones, principal-
mente ’sad’, ‘neutral’ y "happy’

e La clase 'happy’ es una fuente comun de error; muchas otras emociones como ’anger’
(enojo) y ’'disgust’ son incorrectamente clasificadas como "happy’.

e La clase 'neutral’, atrae una cantidad significativa de predicciones incorrectas de casi
todas las demas categorias, especialmente de "happy’ (89 errores) y 'sad’ (54 errores).

7.2.2.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

El reporte de clasificaciéon cuantifica el rendimiento observado, confirmando las fortalezas y
debilidades del modelo (cuadro 7.6).



68 Capitulo 7. Resultados y Discusion

Cuadro 7.6: Métricas por clase del modelo ResNet50 (7 clases)

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Surprise 0.53 0.54 0.53 193
Fear 0.33 0.50 0.40 42
Disgust 0.18 0.30 0.22 108
Happy 0.87 0.58 0.69 716
Sad 0.49 0.45 0.47 297
Anger 0.29 0.54 0.37 106
Neutral 0.50 0.59 0.54 379
Accuracy 0.54 1841
Macro avg 0.45 0.50 0.46 1841
Weighted avg 0.61 0.54 0.56 1841

Meétricas por Clase:

= Precision General: El modelo ResNet50 alcanzo una precision global del 54 %. Este resultado
es modesto y ligeramente inferior al obtenido por VGG16 (56 %), lo que indica que su mayor
complejidad no se tradujo en un mejor rendimiento.

= Happy: Es la clase con mejor rendimiento, con una puntuaciéon F1 de 0.69. Su alta precision
(0.87) indica que sus predicciones de "happy’ son fiables, pero su bajo recall (0.58) muestra
que ignora mas del 40 % de las iméagenes felices.

= Anger y Disgust: Estas clases tienen el peor desemperio, con puntuaciones F1 de 0.37 y 0.22
respectivamente. La precision de ’disgust’ (0.18) es extremadamente baja, lo que significa que
la mayoria de sus predicciones para esta clase son incorrectas.

= Fear: También muestra un rendimiento muy bajo, con una puntuacién F1 de 0.40

= Surprise, Sad, Neutral: Presentan un rendimiento intermedio, con puntuaciones F1 de 0.53,
0.47 y 0.54.

7.2.3. Modelo CNN Personalizada (7 Clases)

Este modelo fue disefiado y entrenado con técnicas de aumento de datos. Su arquitectura in-
cluye multiples capas convolucionales, pooling y una capa densa final con activacion softmax. (se
porfundiza mas en la seccion 6.2.3.2)
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7.2.3.1. Analisis de las Curvas de Aprendizaje (Precisiéon y Pérdida)

Precision del Modelo CNN (7 Clases) Pérdida del Modelo CNN (7 Clases)

—— Training Loss
A —— Validation Loss.

024 | . v
—— Training Accuracy \\/_

—— Validation Accuracy
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Figura 7.11: Graficas CNN 7 clases

Tal como se puede apreciar en la figura 7.11, las graficas de aprendizaje para la CNN persona-
lizada son notablemente diferentes a las de los 2 anteriores modelos pre-entrenados y sugieren un
comportamiento de entrenamiento mucho més efectivo.

» Curva de Precisiéon (Accuracy): Se observa un comportamiento ejemplar. Tanto la preci-
sién de entrenamiento como la de validacién, siguen una trayectoria ascendente muy similar,
finalizando ambas en un rango cercano al 64-68 %. Aunque la curva de validacion muestra
cierta inestabilidad, no existe la brecha amplia y sostenida que se vio en los otros modelos.
Esto es un fuerte indicio de que el modelo evit6 el sobreajuste y logré generalizar bien.

» Curva de Pérdida (Loss): El grafico de pérdida confirma lo anteriormente explicado. Ambas
curvas, la de entrenamiento y la de validacién, descienden a lo largo de las épocas. La ausencia
de una divergencia clara entre las dos curvas refuerza la idea de que el modelo esta aprendiendo
patrones tutiles de los datos en lugar de simplemente memorizarlos.
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7.2.3.2. Analisis de la Matriz de Confusién

Matriz de Confusion (7 Clases)
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Figura 7.12: Matriz de confusiéon CNN 7 clases

= Rendimiento en Clases Dominantes: Tal como se observa en la figura 7.12 la diagonal
principal es notablemente més fuerte y distribuida que en los casos anteriores. Clases como

"happy’ (432), 'sad’ (190), 'neutral’ (196) y ’surprise’ (143) son identificadas con una alta tasa
de acierto.

= Confusiones Significativas:

e La debilidad méas grande del modelo es la clase ’fear’ (miedo), que solo se identifica
correctamente en 19 ocasiones. La confusion para esta clase se distribuye entre varias
otras emociones, indicando que sus caracteristicas distintivas no fueron aprendidas.

e Existe una confusion considerable entre las clases ‘neutral’ y 'disgust’, donde 85 imagenes
neutrales fueron clasificadas incorrectamente como disgusto.

e La clase 'happy’ también es confundida con ’sad’ (82 veces), lo que podria indicar pro-
blemas con imégenes de sonrisas sutiles o ambiguas.

7.2.3.3. Analisis del Reporte de Clasificacion

Se puede evidenciar que en el reporte de métricas (cuadro 7.7) se valida cuantitativamente el
éxito de la estrategia de entrenamiento, mostrando un rendimiento superior y més equilibrado.
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Cuadro 7.7: Métricas por clase del modelo CNN (7 clases)

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Happy 0.95 0.64 0.77 716
Sad 0.52 0.70 0.60 297
Neutral 0.61 0.58 0.60 379
Surprise 0.69 0.74 0.71 193
Fear 0.30 0.40 0.34 42
Disgust 0.35 0.47 0.40 108
Anger 0.46 0.82 0.59 106
Accuracy 0.64 1841
Macro avg 0.55 0.62 0.57 1841
Weighted avg 0.71 0.64 0.66 1841

Meétricas por Clase:

= Precision General: El modelo CNN personalizado alcanzé una precision global del 64 %.
Este es el mejor resultado entre los tres modelos probados para la tarea de 7 clases, superando
el 56 % de VGG16 y el 54 % de ResNet50. El 64 % de precision se logra sobre el conjunto de
validacion (X_val), el cual, como se realizé en el codigo, fue separado antes del balanceo y se
mantuvo intacto.

= Happy y Surprise: Con Fl-scores de 0.77 y 0.71, respectivamente y una precisiéon de 0.95
para 'happy’, el modelo es muy fiable cuando predice estas emociones.

= Sad, Neutral y Anger: Muestran un rendimiento sélido y muy competente, con puntua-
ciones F1 de 0.60, 0.60 y 0.59 respectivamente. Es destacable el alto recall (0.82) de la clase
‘anger’, lo que significa que el modelo es muy bueno para encontrar esta emocion.

= Fear y Disgust: Siguen siendo las clases méas débiles, con puntuaciones F1 de 0.34 y 0.40
respectivamente. A pesar de ser bajas, estas métricas son superiores a las obtenidas por los
otros modelos para estas mismas clases.

7.2.4. Discusion entre los tres modelos (7 Clases)

Al escalar el problema a la clasificacion de siete emociones, la complejidad de la tarea aumen-
t6 significativamente, lo que puso a prueba la capacidad de generalizacion y la robustez de cada
una de las tres arquitecturas implementadas. A pesar del incremento en la dificultad, el anélisis
comparativo de los resultados revela una conclusiéon consistente con la observada en el problema de
3 clases: el modelo CNN personalizado demostro ser superior a las arquitecturas de transfer lear-
ning, tanto en métricas cuantitativas como en comportamiento cualitativo durante el entrenamiento.
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Para ser mas exactos, el modelo CNN personalizado mostré una mejora en la precision de 8 y
10 puntos porcentuales sobre VGG16 y ResNet50 respectivamente, lo que representa una mejora

relativa en el rendimiento del 14.3% y 18.5 %.

Para facilitar una comparacion directa, la Tabla 7.8 resume las métricas de rendimiento clave

obtenidas por cada modelo en el conjunto de validaciéon para el problema de 7 clases.

Modelo Accuracy | F1 (Happy) | F1 (Sad) | F1 (Neutral)
CNN Personalizada 64 % 0.77 0.60 0.60
VGG16 56 % 0.71 0.54 0.57
ResNet50 54 % 0.69 0.47 0.54
Modelo F1 (Surprise) | F1 (Fear) | F1 (Disgust) | F1 (Anger)
CNN Personalizada 0.71 0.34 0.40 0.59
VGG16 0.58 0.22 0.25 0.48
ResNet50 0.53 0.40 0.22 0.37

Cuadro 7.8: Tabla comparativa del rendimiento. La tabla se ha dividido en dos partes para facilitar
su visualizacion.

Como se evidencia en la Tabla 7.8, el modelo CNN personalizado no solo alcanzé la mayor
precision general (64 %), sino que también obtuvo, en su mayoria, las puntuaciones F1 més altas
en las clases individuales. Esto indica que no solo fue el modelo més preciso, sino también el mas
equilibrado.

Més alla de las métricas finales, el comportamiento durante el entrenamiento revelé diferencias
fundamentales que explican estos resultados:

= Estabilidad y Sobreajuste: El modelo CNN personalizado fue el tinico que demostré un
entrenamiento estable y una buena generalizaciéon. Sus curvas de precision y pérdida de entre-
namiento y validacién se mantuvieron cercanas, evitando el sobreajuste. En contraste, tanto
VGG16 como, en mayor medida, ResNet50, mostraron claros signos de sobreajuste. Sus curvas
de aprendizaje divergieron significativamente, indicando que estaban memorizando los datos
de entrenamiento pero fallando en generalizar a los datos no vistos, un problema que se acentud
con la mayor complejidad de las 7 clases.

= Patrones de Error: Si bien los tres modelos tuvieron dificultades con las clases con menor
soporte como ‘fear’ y ‘disgust‘, el modelo CNN personalizado logré un rendimiento superior
incluso en estas categorias. Los modelos pre-entrenados tendieron a confundir una gama mas
amplia de emociones con clases dominantes como ‘happy‘ o ‘neutral‘, mientras que la CNN
personalizada, aunque no perfecta, mostr6é una distribucién de errores ligeramente mas conte-
nida.
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7.3. Interfaz funcional: Reconocimiento de emociones en tiempo
real

En esta seccion se presentan los resultados cualitativos de la aplicacion desarrollada, poniendo a
prueba los tres modelos entrenados para el problema de 3 clases. Tal como se estableci6 en la seccién
de consideraciones bioéticas, las pruebas se realizaron con los autores del proyecto con el tinico fin
de demostrar la funcionalidad de la herramienta y obtener evidencia tangible de su operatividad.

La interfaz permite seleccionar dindmicamente cualquiera de los modelos entrenados a través de
un ment desplegable (tal como se profundiza en la seccion 6.2.3.4 y se muestra en las figuras 6.17
y 6.18 de dicha seccion). La Figura 7.13d muestra el entorno inicial de la aplicacion, donde se ha
seleccionado el modelo CNN personalizado antes de iniciar la deteccion.

7.3.1. Pruebas con Modelos de 3 Clases

Modelo CNN Personalizada La Figura 7.13 muestra la ejecucion del modelo CNN persona-
lizado. El rendimiento en tiempo real fue notablemente robusto y consistente con los resultados
cuantitativos. Las tres emociones (‘happy‘, ‘sad‘ y ‘neutral‘) fueron reconocidas de manera fluida y
precisa, sin necesidad de exagerar o forzar las expresiones faciales. Este comportamiento préactico
es un reflejo directo de su superioridad en las métricas, habiendo alcanzado la precision més alta
(76 %) y las puntuaciones F1 méas balanceadas (0.84 para ‘happy‘, 0.64 para ‘sad‘ y 0.69 para ‘neu-
tral‘). La estabilidad de su entrenamiento, sin signos de sobreajuste, se tradujo en un modelo fiable
y generalizable en un entorno de uso real.

Emocién: Neutral

(a) Happy (b) Neutral (c) Sad (d) Seleccién

Figura 7.13: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo CNN Personalizado (3 clases).

Modelo VGG16 La prueba del modelo VGG16 (Figura 7.14) a parte de evidenciar que se puede
cambiar de modelo en medio de un reconocimiento, tal como se ve en la figura 7.14e, evidenci6 en la
practica las debilidades identificadas en el analisis cuantitativo. Mientras que las expresiones ‘happy*
y ‘sad‘ fueron reconocidas correctamente, el modelo mostré una clara dificultad con la expresion
‘neutral‘, confundiéndola consistentemente con ‘sad‘ (Figura 7.14b). Este error es coherente con la
confusion persistente entre 'sad’ y ‘neutral’ observada en su matriz de confusiéon. Adicionalmente,
se notd que la barra de confianza del modelo raramente alcanzaba el 100 %, oscilando en torno al
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50-60 %, lo que indica una menor certeza en sus predicciones, en linea con sus métricas F1 inferiores
(0.61 para ‘sad‘ y 0.67 para ‘neutral‘).

(a) Happy (b) Neutral->Sad (c) Neutral (d) Sad (e) Seleccion

Figura 7.14: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo VGG16 (3 clases).

Modelo ResNet50 El modelo ResNet50 (Figura 7.15) fue el que presenté mayores desafios duran-
te la prueba funcional, validando los resultados de su anélisis. Las expresiones ‘neutral‘ y ‘sad‘ fueron
reconocidas con una eficacia razonable. Sin embargo, el modelo tuvo una marcada dificultad para
identificar la emocion ‘happy‘, tendiendo a clasificarla incorrectamente como ‘sad‘ (Figura 7.15b).
Para lograr una deteccion correcta, fue necesario forzar o exagerar notablemente la sonrisa (Figu-
ra 7.15a). Este comportamiento se alinea perfectamente con las métricas obtenidas, donde la clase
‘happy‘ tuvo una baja sensibilidad (recall) de 0.68, y con el anélisis de la matriz de confusion, en
la cual se evidenci6 una confusion generalizada en esta clase (acerté en 490 imagenes pero fallo en
226).

(a) Happy (Forzado) (b) Happy->Sad (c) Neutral

Figura 7.15: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo ResNet50 (3 clases).
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7.3.2. Pruebas con Modelos de 7 Clases

Al escalar el problema a siete emociones, la complejidad para los modelos aumenta considerable-
mente. En esta fase de pruebas funcionales, se evalué como cada arquitectura manejaba la tarea de
distinguir entre un rango mas amplio y sutil de expresiones faciales (son 7 posibles emociones). La
interfaz permitié cambiar dindmicamente entre los modelos de 7 clases para observar su rendimiento
en tiempo real bajo las mismas condiciones.

Modelo CNN Personalizada El modelo CNN personalizado, que demostré ser el més robusto
en el analisis cuantitativo, mantuvo un rendimiento superior en la prueba funcional (Figura 7.16). La
mayoria de las emociones fueron identificadas de manera correcta y con una alta confianza, reflejada
en la barra de progreso. El tinico inconveniente notable se present6 con la emociéon ‘fear’, la cual el
modelo tendié a confundir con ‘sad‘ (Figura 7.16d). Este error préactico es totalmente coherente con
las métricas obtenidas, donde ‘fear* fue la clase con la puntuacion F1 mas baja (0.34), y con la matriz
de confusién, que mostré que su principal fuente de error era, en efecto, la clasificaciéon incorrecta
como ‘sad‘. A pesar de esta debilidad especifica, su capacidad para distinguir correctamente las
otras seis clases valida su estatus como el modelo mas equilibrado y efectivo.

Emocién: disgust

Emocién: happy 1sc: [l Emocién: neutral 7 Clases Emocién: sad Emocién: surprise

(e) Happy (f) Neutral (g) Sad (h) Surprise

Figura 7.16: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo CNN Personalizado (7 clases).
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Modelo VGG16 La ejecucion del modelo VGG16 (Figura 7.17) reflejo la inestabilidad y el ren-
dimiento modesto observados en su analisis. El modelo presenté confusiones significativas con las
clases ‘fear‘ y ‘disgust‘, las cuales tendia a clasificar erroneamente como ‘sad‘ (Figuras 7.17d y 7.17b).
Esto se corresponde directamente con los resultados cuantitativos, que mostraron puntuaciones F1
extremadamente bajas para ‘fear (0.22) y ‘disgust‘ (0.25). Adicionalmente, se observo que la con-
fianza del modelo era inconsistente: mientras que para ‘anger‘, ‘sad‘ y ‘surprise‘ la barra de certeza
era relativamente alta, para ‘happy‘ y ‘neutral® esta apenas alcanzaba el 30-40 %, indicando una
baja confianza incluso en predicciones correctas.

Emocién: sad

1w~ Jll Emocién: happy v« Jll Emocicn: neutral o 7o« Jll Emocion: sad

(i) Surprise

Figura 7.17: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo VGG16 (7 clases).
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Modelo ResNet50 El modelo ResNet50, que ya habia mostrado signos de sobreajuste severo en
su analisis, confirm6 ser el menos fiable en la prueba practica (Figura 7.18). Present6 confusiones
generalizadas: ‘anger’ y ‘disgust‘ fueron incorrectamente clasificadas como ‘happy‘ (Figuras 7.18a
y 7.18¢), y ‘feart fue clasificada como ‘anger‘. Este comportamiento es una manifestacion directa de
su bajo rendimiento en las métricas, con puntuaciones F1 de solo 0.37 (‘anger‘) y 0.22 (‘disgust‘).
Las tnicas emociones que el modelo reconocié consistentemente fueron ‘happy‘, ‘neutral‘, ‘sad‘ y
‘surprise’. No obstante, incluso en estas predicciones correctas, la confianza del modelo era baja
(en torno al 40-50 %), con la excepcion de ‘surprise, que si mostré una certeza alta. Esto confirma
que el sobreajuste impidié al modelo aprender caracteristicas generalizables para la mayoria de las
emociones.

Emoci6n: happy " Clases Emocién: anger

Emocién: anger cares M Emocion: happy ‘ , Emocién: sad

(e) Fear->Anger

Emocién: surprise

(i) Surprise

Figura 7.18: Resultados de la deteccion en tiempo real con el modelo ResNet50 (7 clases).






CAPITULO 8

Conclusiones

8.1. Conclusiones

Este trabajo de grado se propuso desarrollar y evaluar modelos para el reconocimiento de expre-
siones faciales para determinar emociones en tiempo real, con el fin de establecer una base tecnologica
para una posible herramienta de asistencia para ninos con Trastorno del Espectro Autista (TEA).
Tras una rigurosa fase de pruebas y desarrollo, se concluye que los objetivos planteados se cumplie-
ron satisfactoriamente, validando la viabilidad del enfoque propuesto.

La conclusion central extraida de la evaluacién comparativa es que, para este problema especifico,
una Red Neuronal Convolucional (CNN) disenada a medida super6 consistentemente
a las arquitecturas de transfer learning mas complejas como VGG16 y ResNet50. En la tarea de
clasificacion de 7 clases, el modelo personalizado alcanzd una precision del 64 %, mostrando una
mejora de 8 y 10 puntos porcentuales sobre VGG16 (56 %) y ResNet50 (54 %) respectivamente. El
analisis de las curvas de aprendizaje demostré que, mientras los modelos pre-entrenados mostraron
una marcada tendencia al sobreajuste y a la inestabilidad, la CNN personalizada logré6 una mejor
generalizacion.

Se validé la aplicabilidad de los algoritmos mediante el desarrollo de una interfaz que realiza-
ra la deteccién en tiempo real. La interfaz de esta aplicacion, cuyo acceso y uso se detallan en la
metodologia, permite la carga dindmica de cualquiera de los modelos entrenados para su prueba
inmediata. Su rendimiento fue probado exitosamente por los autores en condiciones de alta lumi-
nosidad, demostrando que los algoritmos son eficientes y capaces de operar fuera de un entorno
de laboratorio. Si bien se observaron algunas confusiones, especialmente en las clases con menor
soporte en el dataset, la funcionalidad principal de identificar emociones en tiempo real se cumplio,
sentando las bases para futuras mejoras.

En respuesta directa a los requerimientos de la poblacion objetivo (nifios con TEA), el disefio
de la interfaz se centré deliberadamente en el minimalismo y la eliminaciéon de estimulos sensoriales
innecesarios. Lejos de ser una simple ventana con texto, esta decisiéon de diseno, fundamentada en
la evidencia sobre la hipersensibilidad sensorial en personas con TEA, es una caracteristica central
del proyecto. Se prioriz6 la claridad y la funcionalidad esencial sobre cualquier elemento estético
que pudiera generar una sobrecarga sensorial, asegurando que la herramienta fuera conceptualmente
aplicable al contexto planteado.
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Finalmente, este proyecto establece una base sélida para futuras investigaciones. La metodolo-
gia, documentada con diagramas de flujo y fragmentos de codigo, garantiza la replicabilidad del
trabajo. Las futuras lineas de accién podrian enfocarse en la ampliacién del conjunto de datos para
mejorar el rendimiento en las clases minoritarias y explorar el ajuste fino (fine-tuning) de modelos
complejos con técnicas de regularizaciéon mas avanzadas.

En sintesis, este trabajo de grado y los resultados mostrados demuestra la viabilidad de un
sistema de asistencia emocional y, crucialmente, establece que para problemas de nicho como este,
una solucién especializada puede ser mas efectiva que arquitecturas de proposito general.



CAPITULO 9

Trabajos futuros

De cara al futuro, este trabajo plantea diversas oportunidades de expansion y profundizacién.
Una de las mas atractivas es la posibilidad de implementar el sistema de reconocimiento de emocio-
nes en un dispositivo portétil, como unas gafas inteligentes. Este avance permitiria una interaccién
més directa, intuitiva y discreta, brindando a las personas con TEA una herramienta que reconozca
emociones en tiempo real mientras interactiian con su entorno cotidiano.

Adicionalmente, se propone enriquecer el modelo con informacién proveniente del lenguaje ver-
bal y no verbal, integrando senales como el tono de voz, pausas, gestos y posturas corporales. Esta
retroalimentaciéon multimodal permitiria alcanzar un nivel de comprensién emocional mas cercano al
comportamiento humano, abriendo la puerta al reconocimiento de matices como la ironia, la exage-
racién emocional o la burla, aspectos fundamentales para una interpretaciéon mas realista y empética.

Otra linea de trabajo relevante consiste en aumentar la diversidad y calidad de las bases de datos
utilizadas para el entrenamiento, incluyendo atin mas rostros de distintas edades, etnias y condicio-
nes particulares, lo que fortaleceria la generalizacion del modelo. Asi mismo, explorar modelos mas
robustos y especificos como Transformers visuales o redes neuronales adaptativas podria llevar el
sistema a un nuevo nivel de precisiéon y eficiencia.

Finalmente, se considera importante desarrollar médulos de personalizaciéon dentro de la apli-
cacion funcional, permitiendo que se ajuste a las necesidades individuales del usuario. Esto podria
incluir configuraciones adaptativas, niveles de sensibilidad, y la integracion de sistemas de respuesta
que brinden retroalimentacién amigable, instrucciones o incluso juegos interactivos que fomenten el
aprendizaje emocional.

Estas proyecciones no solo enriquecerian la aplicacién tecnologica, sino que contribuirian a cons-
truir herramientas mas inclusivas, humanas y eficaces para la comunidad TEA y otros grupos que
requieran apoyo en la interpretacion de emociones faciales.
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