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RESUMEN

La presente investigacion propone el desarrollo de una plataforma web que permite
detectar emociones en adultos mayores mediante el uso de una red neuronal
convolucional (CNN), especificamente el modelo Mini-Xception. El proyecto nace como
respuesta a la problematica emocional y social que enfrentan los adultos mayores de la
comunidad de Chirihuasi, Ibarra — Ecuador, quienes presentan altos niveles de
aislamiento y vulnerabilidad. La plataforma integra tecnologias de visién por
computadora y desarrollo web, con el fin de identificar expresiones faciales en tiempo
real mientras los usuarios observan contenidos audiovisuales personalizados. Para el
desarrollo del sistema, se implementd una arquitectura en capas, organizada de forma
modular dentro de una Unica plataforma. La capa de presentacion fue desarrollada con
Vue 3 para el frontend, mientras que la I6gica de negocio y los endpoints RESTful fueron
gestionados mediante FastAPI en el backend. Para el almacenamiento de datos se utilizd
una base de datos MySQL. Ademas, el backend integra una red neuronal convolucional
responsable de la deteccion de emociones. Todo el sistema se ejecuta en un Gnico entorno
local, lo que refuerza su caracter modular y estructurado bajo una arquitectura en capas.
Se adoptd la metodologia agil Scrum para organizar el desarrollo en sprints, priorizando
la usabilidad, eficiencia y precision del sistema. La validaciéon del modelo evidenci6 un
desempefio del 82 % de precision en la clasificacion de siete emociones basicas. Este
trabajo constituye un aporte significativo en el campo de la inteligencia artificial aplicada
al cuidado geriatrico, facilitando la supervisién emocional y permitiendo intervenciones
oportunas por parte de profesionales de la salud.

Palabras claves: red neuronal convolucional, vision por computadora, deteccién de

emociones, adultos mayores, plataforma web, Mini-Xception, FastAPI.
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ABSTRACT
This research proposes the development of a web platform that allows detecting emotions
in older adults through the use of a convolutional neural network (CNN), specifically the
Mini-Xception model. The project was born as a response to the emotional and social
problems faced by older adults in the Chirihuasi community, Ibarra, Ecuador, who present
high levels of isolation and vulnerability. The platform integrates computer vision and
web development technologies, with the aim of identifying facial expressions in real time
while users watch personalized audiovisual content. For the development of the system,
a layered architecture was implemented, organized in a modular way within a single
platform. The presentation layer was developed with Vue 3 for the frontend, while the
business logic and RESTful endpoints were managed through FastAPI in the backend. A
MySQL database was used for data storage. In addition, the backend integrates a
convolutional neural network responsible for emotion detection. The entire system runs
in a single local environment, which reinforces its modular nature and structured under a
layered architecture. The agile Scrum methodology was adopted to organize development
into sprints, prioritizing system usability, efficiency, and accuracy. Model validation
demonstrated 82% accuracy in classifying seven basic emotions. This work constitutes a
significant contribution to the field of artificial intelligence applied to geriatric care,
facilitating emotional monitoring and enabling timely interventions by healthcare

professionals.

Keywords: convolutional neural network, computer vision, emotion detection, seniors,

web platform, Mini-Xception, FastAPI.
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha transformado diversos campos, siendo
ampliamente utilizada en sistemas informaticos y automatizacion de procesos. Un
ejemplo de ello es ChatGPT, que emplea IA para procesar texto, aprender de manera
automatica y generar respuestas en funcion de su analisis. Ademas, existen sistemas de
inteligencia artificial basados en vision computacional que identifican patrones mediante
el entrenamiento con grandes volimenes de datos. Estas tecnologias utilizan redes
neuronales para su aprendizaje, imitando el funcionamiento del cerebro humano y
optimizando la toma de decisiones.

Uno de los sectores en los que la 1A ha demostrado un gran potencial es el de la
salud, revolucionando la manera en que se realizan diagnosticos, se monitorean
enfermedades y se mejora el bienestar de los pacientes. Actualmente, por ejemplo, se
utilizan asistentes robdticos en cirugia que permiten a los profesionales realizar
operaciones a distancia, actuando como una extension de sus habilidades (Chung et al.,
2025).

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un componente clave de la
inteligencia artificial (IA), perteneciente al ambito del aprendizaje profundo (deep
learning). Su disefio especializado las hace particularmente eficaces para interpretar
patrones en datos visuales, como imagenes o videos. En el campo de la salud, por ejemplo,
las CNN han demostrado ser altamente eficaces en el analisis de sefiales visuales, como
expresiones faciales 0 movimientos corporales, permitiendo la deteccidén automatizada de
estados emocionales o condiciones clinicas en pacientes. Investigaciones han demostrado
que esta tecnologia puede detectar signos relacionados con trastornos neuroldgicos,
depresion, dolor fisico e incluso condiciones como el autismo o enfermedades oculares,

gracias al uso de redes neuronales convolucionales entrenadas para reconocer patrones
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sutiles en el rostro (Shintaro et al., 2022). Esta capacidad de la 1A no solo agiliza
diagnosticos, sino que también facilita intervenciones mas oportunas y personalizadas por
parte de los profesionales, mejorando significativamente la calidad de vida de los
pacientes.

La lA en el cuidado de adultos mayores ha cobrado relevancia en los Gltimos afios,
ya que este grupo poblacional enfrenta diversos desafios relacionados con el bienestar
emocional y social. EI monitoreo continuo de las emociones puede marcar una diferencia
significativa en la calidad del servicio y en la deteccion temprana de problemas
emocionales o cognitivos. Debido a esto, surge la necesidad de implementar la 1A en el
ambito del cuidado de adultos mayores.

En la comunidad de Chirihuasi, ubicada en la parroquia La Esperanza, Ibarra —
Ecuador, existe una gran poblacion de adultos mayores en situacion de vulnerabilidad,
quienes, en muchas ocasiones, se aislan y carecen de un circulo social en el cual puedan
interactuar. Ademas, con frecuencia no cuentan con alguien que supervise su bienestar,
analice su estado emocional y les brinde el cuidado necesario.

En respuesta a esta problematica, el presente trabajo se enmarca dentro de un
estudio desarrollado por el grupo de investigacion de Sistemas Inteligentes (GISI) de la
Pontificia Universidad Catélica del Ecuador sede Ibarra (PUCE-I), organismo que
promueve el desarrollo de proyectos innovadores orientados a la solucion de necesidades
sociales. Como propuesta, se planted la integracion de una plataforma web basada en
inteligencia artificial, la cual no solo facilita la identificacién temprana de cambios
emocionales, sino que también optimiza el trabajo del personal de salud, permitiendo
intervenciones mas precisas y efectivas. Este avance tecnolégico representa un paso
significativo hacia una atencion mas humanizada, proactiva e innovadora en el sector de

la salud. Para cumplir con este proyecto se plantearon los siguientes objetivos:



Obijetivo general:

Desarrollar una plataforma web para la deteccién de emociones en adultos
mayores mediante una red neuronal convolucional.

Objetivos especificos:

1. Analizar los requisitos técnicos y funcionales necesarios para desarrollar
una plataforma web que permita la deteccién de emociones en adultos mayores.

2. Construir un modelo de clasificacion aplicando algoritmos de aprendizaje
automatico con la finalidad de reconocer las emociones a partir de imagenes faciales
capturadas por la camara.

3. Disefiar una plataforma web que integre el modelo de clasificacion de
emociones y permita analizar el estado emocional de los adultos mayores mientras
observan videos seleccionados.

4. Validar el desempefio de la plataforma mediante pruebas en un entorno
controlado, evaluando la efectividad del analisis emocional y la experiencia del usuario.

El presente trabajo se encuentra estructurado en tres capitulos.

En el capitulo uno, se presentan las bases tedricas que sustentan la investigacion,
incluyendo el estado del arte y marco tedrico.

El capitulo dos aborda el disefio de la plataforma web, describiendo las
herramientas tecnoldgicas utilizadas y la implementacion del sistema. Se detalla la
metodologia empleada para la gestion del desarrollo de software, asi como los
requerimientos funcionales y no funcionales de la plataforma.

En el capitulo tres, se exponen los resultados obtenidos tras la implementacion del
sistema. Se analizan las pruebas realizadas, la efectividad del modelo de deteccion

emocional y la experiencia del usuario. Finalmente, se presentan las conclusiones y



recomendaciones derivadas del estudio, junto con los anexos correspondientes que

complementan la investigacion.



CAPITULO |

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos y avances tecnoldgicos que
sustentan el desarrollo de la presente investigacién. Se revisan conceptos clave como el
reconocimiento de emociones, vision por computadora, redes neuronales convolucionales
y plataformas web, asi como estudios y sistemas previos relacionados con la deteccion de
emociones en adultos mayores. Este analisis permite contextualizar el estado actual del
conocimiento en el area y establecer los aportes y diferencias del presente trabajo frente

a investigaciones anteriores.

1.1 Bases tedricas

1.1.1 Consideraciones Sobre Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (1A) abarca una amplia gama de tecnologias disefiadas
para simular la inteligencia humana en las maquinas. Estas tecnologias permiten a las
maquinas realizar tareas que normalmente requieren cognicion humana, como la toma de
decisiones, la comprension del lenguaje y el reconocimiento visual (AWS, s.f.; Telefonica

Tech, s.f.).

Existen diversas categorias o0 sub campos en los que se puede dividir el estudio y
la aplicacion de la inteligencia artificial. Estas ramas abarcan diferentes areas y enfoques,

como, por ejemplo:

e Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Se centra en la creacién de
algoritmos que permiten a las maquinas aprender de los datos. Entre ellos se tiene

el aprendizaje supervisado, no supervisado, y por refuerzo.



e Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP): Se ocupa de la interaccién entre
computadoras y el lenguaje humano, incluyendo la interpretacion y generacion de

texto.

e Vision por Computadora: Se centra en como las computadoras pueden ser

entrenadas para interpretar y comprender el contenido de imagenes y videos.

e Robdtica: Involucra la creacion y disefio de robots capaces de realizar tareas

fisicas en el mundo real.

e Sistemas Expertos: Se refiere a sistemas que toman decisiones en areas

especializadas al imitar el proceso de razonamiento humano.

e |A Generativa: Se refiere a técnicas que generan contenido nuevo, como texto,

imégenes o mdsica, a partir de datos de entrada.
Técnicas de la Inteligencia Artificial

Las técnicas de inteligencia artificial, por otro lado, son los métodos especificos
utilizados dentro de las ramas de la IA para resolver problemas o realizar tareas. Estas
técnicas pueden variar ampliamente segun el enfoque y la rama (Revista ASRI, 2023).

Algunas técnicas incluyen:

e Redes Neuronales: Modelos matematicos inspirados en el cerebro humano que se

utilizan para tareas de clasificacion, regresion y mucho mas.

e Arboles de Decision: Métodos de modelado que utilizan una estructura de arbol

para tomar decisiones basadas en condiciones.

e Maquinas de Soporte Vectorial (SVM): Una técnica de clasificacion que busca

determinar el mejor margen de separacion entre diferentes clases de datos.



e Algoritmos Genéticos: Técnicas de optimizacion inspiradas en la evolucion

natural que utilizan mecanismos de seleccion, cruce y mutacion.

e Clustering (Agrupamiento): Técnicas que agrupan datos similares sin etiquetas de

clase, como K-means o agrupamiento jerarquico.

e Regresion: Métodos estadisticos para modelar y analizar la relacion entre

variables.

Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos matematicos inspirados en el cerebro humano,
disefiados para reconocer patrones y aprender de los datos a través de un proceso llamado
aprendizaje supervisado, aungque también pueden aplicarse en contextos no supervisados

y por refuerzo (AWS, 2022).

Estructura de una red neuronal

Neuronas: La unidad basica de una red neuronal es la neurona, que recibe entradas

(features), aplica una funcion de activacién y produce una salida.

Ademas, se conforma de las siguientes capas:

Capa de entrada: Recibe las caracteristicas del conjunto de datos.

Capas ocultas: Realizan transformaciones de las entradas a través de pesos y

sesgos. Pueden ser multiples y su nimero influye en la capacidad de la red.

Capa de salida: Produce la salida final, que puede ser una probabilidad en

problemas de clasificacion o un valor continuo en la regresion.

Tipos de Redes Neuronales



Redes Neuronales Artificiales (ANN): La forma mas basica, adecuada para una

amplia gama de problemas.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Especialmente disefiadas para tareas

de procesamiento de imagenes, aprovechan la correlacion espacial.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Adecuadas para datos secuenciales (gj.,
series temporales, texto), ya que tienen conexiones que permiten mantener el estado a lo

largo del tiempo.

Redes Generativas Antagénicas (GAN): Componen dos redes (generador y
discriminador) que compiten entre si, Utiles para generar nuevos datos a partir de un

conjunto existente.

1.1.2 Definicion cientifica de las emociones
Las emociones son reacciones fisicas y mentales que permiten a los seres humanos

adaptarse a situaciones importantes, ya sea al experimentar o al percibir un estimulo.

Paul Ekman, un psicélogo estadounidense, clasifica seis emociones basicas, las
cuales son: felicidad, tristeza, enojo, miedo, sorpresa y asco (Pedersen, 2023). Estas
emociones no solo se experimentan internamente, sino que también se manifiestan
externamente a través de expresiones faciales y, en algunos casos, mediante expresiones
corporales; por ejemplo, la sorpresa puede reflejarse en ojos abiertos, boca entreabierta y
cejas elevadas. En este contexto, segin Huang et al. (2023), las expresiones faciales
contienen informacion no verbal critica que aporta pistas y significados adicionales a la
comunicacion verbal. Algunos estudios sugieren que entre el 60 % y el 80 % de la
comunicacion es no verbal, e incluye expresiones faciales, contacto visual, tonos de voz,

gestos de las manos y la distancia fisica



Muchas veces se tiende a confundir las emociones con los sentimientos. Sin
embargo, las emociones son reacciones breves e intensas que duran solo segundos o
minutos y se producen de manera automatica e inconsciente ante estimulos internos o
externos, generando respuestas psicofisiologicas inmediatas (Unicarl Rogers, 2024).
Ademaés, las emociones no solo constituyen experiencias psicoldgicas, sino que también
involucran procesos cerebrales y biol6gicos muy concretos. Diversas areas del cerebro,
neurotransmisores y sistemas hormonales participan activamente en la generacion y

regulacion de las emociones humanas.

1.1.3 Adultos mayores y expresion emocional

El envejecimiento no solo afecta la apariencia estética, sino también la capacidad
de los individuos para comunicar emociones de manera eficaz y ademas la aparicion de
otras enfermedades tales como: como la demencia, la enfermedad de Alzheimer y otras
enfermedades relacionadas con la edad. De acuerdo con Napoleone y Laborde Lopez
(2022), los cambios en el esqueleto facial, los musculos y los tejidos de soporte
disminuyen la flexibilidad y la amplitud de los movimientos faciales. Esto se traduce en
una reduccion de la expresion emocional, lo que puede influir en la percepcion de las

emociones en los adultos mayores.

1.1.4 Fundamentos de reconocimiento facial

El reconocimiento facial es una tecnologia de biometria que identifica o verifica
la identidad de un ser vivo mediante el andlisis de caracteristicas faciales extraidas de
imagenes o videos. Esta tecnologia se utiliza en diversas areas como la seguridad
aeroportuaria, desbloqueo de dispositivos y vigilancia policial. Segun Glover (2024), hoy
en dia resulta casi imposible evitar ser captado por sistemas de reconocimiento facial,
especialmente para quienes viven en zonas urbanas, donde simplemente salir a la calle ya

implica ser detectado.



Funciona midiendo rasgos faciales unicos, como la forma de la nariz, la linea de
la mandibula o la distancia entre los 0jos. Para lograr esto, es fundamental utilizar puntos
de referencia faciales, también conocidos como landmarks, que son ubicaciones clave en
el rostro que permiten mapear y comparar las caracteristicas faciales de manera precisa.
Estos puntos de referencia se colocan en lugares especificos como los 0jos, la nariz y la
boca, y son esenciales para la alineacion y normalizacion de las imagenes faciales, lo que

facilita la tarea de reconocer patrones Unicos de cada rostro.

El proceso de reconocimiento facial comienza con la localizacion de las caras en
una imagen mediante el algoritmo HOG (Histograma de Gradientes Orientados), que
transforma la imagen a escala de grises y analiza las direcciones de los pixeles oscuros
para identificar patrones de luz y sombra correspondientes al rostro. Esto ayuda a que el

sistema sea resistente a las variaciones de iluminacion (Ver Figura 1).

Figura 1
Diagrama que ilustra cdmo el algoritmo HOG transforma una imagen a escala de

grises y analiza los gradientes para identificar los contornos clave del rostro

£
A

IMAGEN A ESCALA DE GRISES REPRESENTACION HOG

Nota: Tomado de Arellano, L. (2021).

Una vez detectada la cara, el siguiente paso es alinear el rostro usando puntos de

referencia faciales (landmarks). Estos puntos clave, como los ojos, la nariz, la boca y la
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mandibula, permiten alinear y escalar el rostro para una comparacion precisa, incluso si

esta en diferentes posiciones o &ngulos (Ver Figura 2).

Figura 2
Representacion visual de los 68 puntos de referencia faciales en un rostro, utilizados

para alinear y escalar la imagen para una comparacion precisa
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Nota: Tomado de Gallo, A. (2022).)

En esta linea, se han desarrollado multiples arquitecturas basadas en CNN, cada
una optimizada para distintos objetivos como precision, eficiencia o rendimiento en
tiempo real. Entre los modelos méas destacados se encuentra DeepFace, desarrollado por
Facebook, pionero en la utilizacion de deep learning para identificar rostros con precision
similar a la humana. FaceNet, propuesto por Google, genera vectores de 128 dimensiones
unicos por rostro, utilizando una técnica de entrenamiento llamada Triplet Loss, que
permite distinguir rostros incluso con variaciones leves. Por su parte, ArcFace mejora la
discriminacion entre identidades faciales muy similares mediante una funcion de pérdida

angular. Finalmente, Mini-Xception es una version reducida y optimizada del modelo
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Xception, ideal para tareas de reconocimiento facial ligero, como la deteccion de

emociones en tiempo real.

Estos modelos requieren grandes volimenes de datos para su entrenamiento y
evaluacion, por lo que el uso de bases de datos especializadas es esencial en el desarrollo
de sistemas de reconocimiento facial. Por ejemplo, VGGFace2, con mas de 3 millones de
imagenes etiquetadas de 9.131 identidades, es ampliamente utilizada para entrenar
modelos como ArcFace y FaceNet por su robustez ante variaciones de edad, pose e
iluminacion (Cao et al., 2018). Otro conjunto muy utilizado es CelebA, que proporciona
mas de 200.000 imagenes con 40 atributos faciales anotados, lo que facilita tareas de
clasificacion y deteccion de rasgos (Liu et al., 2022). En el caso particular de Mini-
Xception, al estar orientado al reconocimiento de emociones, se utiliza cominmente con
un subconjunto de la base de datos RAF-DB, que contiene cerca de 15,000 imagenes
faciales anotadas en siete expresiones basicas, con diversidad en edad, género, etnia y
condiciones de captura, lo que la hace especialmente adecuada para evaluar modelos

ligeros en contextos reales de expresion facial (ExpLLM, 2025).

Diversos estudios han demostrado que la efectividad de los modelos de
reconocimiento de expresiones faciales basados en aprendizaje profundo depende en gran
medida de la calidad, diversidad y balance de los conjuntos de datos utilizados. En este
contexto, RAF-DB ha sido objeto de analisis comparativos junto a bases como FER2013,
AffectNet, CK+ y JAFFE, evaluando su dificultad, capacidad de generalizacion y
similitud mediante métricas avanzadas. La evidencia reciente indica que bases de datos a
gran escala y con alta diversidad, como RAF-DB, ofrecen una mayor capacidad de
generalizacién para el entrenamiento de redes neuronales profundas y representan
mejores las condiciones reales de uso, aunque presentan retos como el balance de clases

y la variabilidad en las condiciones de captura (Tutuianu et al., 2023).
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1.1.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje profundo que sirve para detectar patrones y caracteristicas en imagenes, audio
0 texto. Han demostrado un desempefio sobresaliente en tareas de reconocimiento de
imagenes debido a su capacidad para extraer automéaticamente caracteristicas relevantes

a distintos niveles de abstraccion (IBM, 2021).

En la actualidad, se dispone de mdltiples arquitecturas CNN adaptadas a
diferentes necesidades, desde precision extrema hasta rendimiento en tiempo real. La

Tabla 1 resume los modelos mas utilizados en 2025 y destaca sus diferencias claves.

El desarrollo de redes neuronales convolucionales (CNN) puede abordarse mediante
distintas metodologias, dependiendo del objetivo, los recursos disponibles y la

complejidad del problema. Entre las metodologias mas comunes se encuentran:

e Disefio desde cero (scratch): Consiste en construir una arquitectura
personalizada desde el inicio. Este enfoque requiere definir manualmente el
namero de capas, tipos de convolucidn, funciones de activacion, etc. Se utiliza
principalmente en investigaciones o problemas muy especificos donde no existen
modelos preentrenados adecuados.

e Uso de modelos preentrenados (transfer learning): Se basa en reutilizar
modelos ya entrenados en grandes bases de datos (como ImageNet) y adaptarlos
a una nueva tarea. Este enfoque es eficiente cuando se dispone de pocos datos o
recursos computacionales limitados.

e Adaptacion de arquitecturas existentes: Similar al aprendizaje por
transferencia, esta metodologia implica tomar una arquitectura ya publicada (por

ejemplo, desde repositorios como GitHub) y modificarla para ajustarse a un nuevo
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entorno, lenguaje de programacion o tipo de datos. Puede incluir cambios en las

capas de entrada/salida, funciones de activacion o pardmetros internos.

Tabla 1l

Modelos de redes neuronales convolucionales més utilizados en 2025 y sus

caracteristicas principales

Modelo Caracteristicas Parametros Aplicaciones Ventajas
clave (millones) principales
Mini Version ligera de 0.8 (depende de Reconocimiento  Eficiente en
Xception Xception con la de  expresiones recursos,
bloques de implementacion faciales (FER), ideal para
convoluciones ) edge computing.  dispositivos
separables en moviles y
profundidad. aplicaciones
en tiempo
real.
ResNet-152  Bloques residuales 60 Diagndstico Evita el
para entrenar redes medico, problema de
profundas. reconocimiento  gradientes
facial. vanishing.
EfficientNet- Escalado 66 Clasificacion de Eficiencia
B7 compuesto (ancho, imégenes en computaciona
profundidad, dispositivos Iy alta
resolucion). moviles. precision.
MobileNetV  Convoluciones 5 Aplicaciones Bajo consumo
4 separables en moviles, IoT, de recursos y
profundidad. realidad latencia.
aumentada.
Vision Combina atencion 86 (ViT-Large) Anélisis de video, Captura
Transformer  multi-cabeza con generacion  de dependencias
Vit capas iméagenes. globales en
convolucionales. imagenes.
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ConvNeXt-  Disefio inspirado 350 Segmentacion Precision

XL en Swin semantica, superior
Transformers. vehiculos tareas
auténomos. complejas.

en

Nota. Elaboracion propia basada en los datos de Merchan y Merchan (2025), OpenGenus
(s.f.), Korkmaz et al. (2025), Dosovitskiy, A., et al. (2020), Liu, Z., et al. (2022) y Tan,
M., & Le, Q. (2021).

Disefio y desarrollo de una red neuronal

El disefio y desarrollo de una red neuronal convolucional implica una secuencia
estructurada de etapas, iniciando desde la preparaciéon del conjunto de datos hasta la

validacién del modelo entrenado.

Paso 1: Inicialmente, se define la entrada al modelo, que suele estar compuesta
por imagenes digitalizadas representadas como matrices de valores numéricos que

corresponden a la intensidad de los pixeles.

Paso 2: Posteriormente, las imagenes son procesadas por una o varias capas de
convolucion, en las cuales se aplican filtros o kernels que recorren la imagen para detectar
caracteristicas locales, tales como bordes, contornos o texturas (ver Figura 3). Estos filtros
son matrices cuyos parametros se aprenden durante el entrenamiento. El resultado de esta
operacion es un conjunto de mapas de caracteristicas que preservan la informacion

espacial relevante de la imagen (Kim, 2021).

Paso 3: A continuacion, se aplican capas de agrupamiento o pooling, que tienen
como objetivo reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, disminuyendo
asi la carga computacional y mejorando la capacidad de generalizacion del modelo. Uno

de los métodos mas utilizados es el MaxPooling, que selecciona el valor maximo en
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regiones definidas de los mapas de caracteristicas (Ver Figura 4), destacando las zonas

mas representativas de la imagen.

Figura 3

Deteccion de caracteristicas como bordes, contornos o texturas

capa

<+— mapa de caracteristicas =

conectadas

Extraccién de caracteristicas Clasificacién Anélisis de probabilidad
Nota: Imagen adaptada de Convolutional Neural Network: ;qué es una red neuronal
convolucional (CNN)? por IONOS, 2024.

Figura 4

Método Max pooling

Agrupacion maxima

>

Filtro — (2x2)

Desplazamiento — (2x2)

Nota: Adaptado de DhanushKumar (2023).
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Paso 4: Luego, los mapas de caracteristicas pasan por una etapa conocida como
aplanamiento (flattening), en la cual las matrices bidimensionales generadas por las capas
anteriores se transforman en un vector unidimensional (Ver Figura 5). Este vector
constituye la entrada a las capas completamente conectadas (fully connected layers),
similares a las de una red neuronal clésica, donde cada neurona se conecta con todas las
neuronas de la capa anterior y la siguiente (Ver Figura 6). Esta interconexion permite la
combinacion de las caracteristicas aprendidas para generar una representacion mas

abstracta de los datos Gomila, J. G. (2020).

Figura 5

Funcion Flattening, colocacion de las caracteristicas en un vector

Mapa de caracteristicas agrupadas

1
1
1 1 0 Aplanar g
a|2|1 4
0of2]1 :
1
0
2
1

Nota: Adaptado de Gomila, J. G. (2020).

En la etapa final, se incluye una capa de salida que utiliza la funcion de activacion
Softmax, la cual convierte los valores obtenidos en probabilidades que representan la
pertenencia del dato de entrada a una clase especifica (Ver Figura 7). Esta funcion es

especialmente util en problemas de clasificacion multiclase (Goodfellow et al., 2022).
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Figura 6

Capas completamente conectadas

Valor de salida

J J J

capa
completamente
conectada

Capa de entrada capa de salida

Nota: Adaptado de Gomila, J. G. (2020).
Figura 7

Funcionamiento de la funcién Softmax para clasificacion multiclase

Nota: Tomado de (Cardarilli et al., 2021).



El entrenamiento de una CNN se lleva a cabo mediante algoritmos de
optimizacion como el descenso del gradiente estocastico (SGD) o el optimizador Adam,
que ajustan los pesos de la red en funcion de una funcion de pérdida (por ejemplo,
categorical cross-entropy) evaluada sobre un conjunto de datos etiquetado. Ademas, es
comun utilizar técnicas como la normalizacion por lotes (batch normalization), la
regularizacion mediante dropout, y la aumentacion de datos (data augmentation) para

mejorar el rendimiento del modelo y prevenir el sobreajuste.

Durante el desarrollo practico, el uso de frameworks de alto nivel como
TensorFlow y Keras ha simplificado la implementacion de redes neuronales
convolucionales, permitiendo a los investigadores enfocarse en la arquitectura del modelo
y en la experimentacion con diferentes configuraciones. Del mismo modo, entornos
colaborativos como Google Colab facilitan el acceso a recursos computacionales como

GPUs y TPUs, acelerando significativamente los procesos de entrenamiento.

Cada una de estas metodologias puede ser utilizada de forma independiente o

combinada, segun el caso de uso.

Entrenamiento de una CNN

El entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN) implica la
optimizacion de ciertos parametros y la seleccion de hiperparametros que influyen
directamente en el desempefio del modelo. Es importante entender la diferencia entre

ambos, ya que cumplen funciones distintas en el proceso de aprendizaje:

Parametros (se aprenden durante el entrenamiento)

e Pesos (Weights): Son los valores que se asignan a las conexiones entre neuronas

en las distintas capas. Cada peso determina la importancia de la sefial que una
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neurona transmite a otra y se ajusta automaticamente durante el entrenamiento

para que el modelo aprenda a reconocer patrones (Patifio-Pérez et al., 2025) .

e Sesgos (Biases): Valores adicionales que se suman a la entrada ponderada antes
de aplicar la funcion de activacion. Permiten que la neurona se active incluso
cuando la entrada es cero, ayudando a ajustar mejor la salida (CodificandoBits,

s.f.).

Hiperparametros (se definen antes del entrenamiento y afectan el proceso de

aprendizaje)

e Tasa de aprendizaje (Learning Rate): Controla el tamafio del paso que da el
modelo para ajustar los pesos en cada iteracion. Un valor demasiado alto puede
causar que el modelo no converja, mientras que uno muy bajo hace que el

entrenamiento sea lento (AWS, 2024; Viso.ai, 2024).

e Numero de épocas (Epochs): Indica cuantas veces el modelo procesa todo el
conjunto de datos. Mas épocas pueden mejorar el aprendizaje, pero también

pueden provocar sobreajuste (DataCamp, 2025).

e Tamafo del batch (Batch Size): Nimero de ejemplos que el modelo procesa
antes de actualizar los pesos. Un batch grande acelera el entrenamiento, pero
consume mAas memoria, mientras que uno pequefio puede mejorar la

generalizacion (DataCamp, 2025; Carpentries Incubator, 2024).

e Numero de capas de convolucion: Define cuantas capas convolucionales tendra
la red para extraer caracteristicas de diferentes niveles de abstraccion (Patifio-

Pérez et al., 2025).
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e Tamarfio de los filtros (kernels): Tamarfio de las ventanas que recorren la imagen

para detectar patrones. Comunmente se usan 3x3 o 5x5 (Li et al., 2023).

e Numero de filtros: Cuantos filtros se aplican en cada capa, afectando la cantidad

y variedad de caracteristicas aprendidas (Géron, 2024).

e Batch Normalization: Normaliza las salidas de las capas para mejorar la

estabilidad y velocidad del entrenamiento.

e Método de pooling: Reduce la dimension de las caracteristicas extraidas, usando
max-pooling o average-pooling para mantener la informacion mas relevante

(Géron, 2024).

e Numero de neuronas en capas fully connected (FC): En redes que las incluyen,

define la capacidad de representacion final (Li et al., 2023).

e Tamafo de la imagen de entrada: Influye en la resolucién y detalle de las

caracteristicas que la red puede aprender (Li et al., 2023).

Evaluacion de un modelo CNN

Para saber qué tan bien funciona el modelo, se usan varias métricas:

1. Precision general (accuracy): Representa el porcentaje total de ejemplos
correctamente clasificados sobre el total de muestras evaluadas. Esta métrica
proporciona una vision global del desempefio del modelo. No obstante, en
conjuntos de datos desbalanceados como RAF-DB, donde emociones como happy
0 neutral tienen mas muestras que fear o disgust— puede resultar insuficiente para
evaluar la calidad del modelo, ya que un alto valor de accuracy puede deberse al
buen rendimiento en las clases mayoritarias, ocultando un bajo desempefio en las

clases minoritarias.
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2. Precision por clase (precision): Mide la proporcion de verdaderos positivos sobre
el total de predicciones positivas realizadas para una clase especifica. Es decir,
indica qué tan precisas son las predicciones del modelo al afirmar que una imagen
pertenece a una emocion determinada. Esta métrica es especialmente importante
cuando se desea minimizar los falsos positivos, por ejemplo, evitar que el modelo

clasifique incorrectamente una emocion neutra como enojo (anger).

3. Sensibilidad o exhaustividad (recall): Tambien conocida como recall, esta
métrica calcula la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de ejemplos
reales de una clase. En otras palabras, muestra la capacidad del modelo para
identificar correctamente todas las instancias de una emocion especifica. Es util
para detectar si el modelo omite frecuentemente ciertas clases, lo cual puede
afectar el objetivo de la aplicacion, especialmente si se busca detectar emociones

menos frecuentes pero significativas, como el miedo (fear) o el disgusto (disgust).

4. Medida F1 (F1-score): Es la media armoénica entre la precision y el recall, y
proporciona una medida equilibrada del rendimiento del modelo. Se considera una
métrica mas robusta en escenarios donde las clases estan desbalanceadas, ya que
penaliza tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Un valor alto de F1-
score indica que el modelo logra un buen equilibrio entre reconocer correctamente

las emociones y no confundirlas con otras.

5. Matriz de confusiéon: Es una herramienta visual que permite observar
detalladamente las predicciones correctas e incorrectas para cada clase. Cada fila
de la matriz representa las instancias reales de una clase, mientras que cada
columna representa las predicciones del modelo. Esta matriz facilita la

identificacion de patrones de error, por ejemplo, si emociones similares como sad
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y neutral son comunmente confundidas, lo cual podria indicar la necesidad de

mejorar el preprocesamiento de imagenes o ajustar la arquitectura del modelo.

1.6. Fundamentos del Desarrollo Web.

El desarrollo web puede compararse con un proceso de exploracion en el que los

desarrolladores utilizan herramientas esenciales de disefio y lenguajes de programacion

para dar vida a sus ideas digitales.

1.6.1. Tecnologias base del desarrollo web

El desarrollo web se estructura en tres capas principales que interactlian para crear

plataformas funcionales y escalables (ECCI, 2022):

1. Frontend (cliente):

HTMLS5: Lenguaje de marcado para estructurar contenido (encabezados,
parrafos, iméagenes). Introduce elementos semanticos
como <header>, <article>y <nav> para mejorar accesibilidad y SEO

(ECCI, 2022).

CSSa3: Define estilos visuales (colores, disefios responsivos, animaciones)
mediante reglas como Flexbox y Grid. Permite crear interfaces adaptables

a dispositivos moviles (W3C, 2023).

JavaScript: Lenguaje de programacion para interactividad (validacion de
formularios, actualizaciones dindmicas). Soporta frameworks como React

y Vue.js para aplicaciones complejas (MDN Web Docs, 2024).

2. Backend (servidor):

Lenguajes: Python, PHP, Node.js. Ejecutan l6gica de negocio y gestionan

peticiones HTTP.

23



e Servidores web: Apache, Nginx. Reciben solicitudes y envian respuestas

al cliente (ECCI, 2022).
3. Protocolos de comunicacion:
e HTTP/HTTPS: 97% de las webs usan HTTPS en 2025 para cifrado TLS.

e APIs REST: Interfaz para conectar frontend y backend mediante

endpoints (ej: /api/users).

1.1.6 Arquitectura del Desarrollo Web

La arquitectura web describe la estructura técnica y légica de una aplicacion,
detallando como se organizan y comunican sus componentes para funcionar
correctamente (MobiDev, 2024). En este proyecto, se implemento una arquitectura en
capas, que consiste en separar la aplicacion en capas funcionales independientes para

facilitar el mantenimiento, la escalabilidad y la organizacién del codigo.

Las capas principales en este desarrollo son:

e Capa de presentacion (frontend): desarrollada con Vue.js, se encarga de la
interfaz de usuario, captura de datos y presentacion de resultados.

e Capa de logica de negocio (backend): implementada con FastAPI
(Python), procesa las peticiones, ejecuta la red neuronal Mini-Xception
para el analisis emocional y gestiona la comunicacion con la base de datos.

e Capa de acceso a datos: maneja el almacenamiento y recuperacion de

informacion necesaria para la plataforma.

La comunicacion entre frontend y backend se realiza mediante endpoints

RESTful, que permiten el intercambio de informacion a traves de solicitudes HTTP
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(como POST para enviar imagenes) y respuestas con los resultados de la prediccion. Por
ejemplo, el frontend envia una imagen al endpoint /analisis del backend, que procesa la

Imagen, ejecuta la red neuronal y devuelve el resultado al usuario.

Aunque todo el proyecto se ejecuta localmente en una misma computadora, la
separacion en capas mantiene una arquitectura modular y escalable que facilita futuras

mejoras y mantenimiento.

Bases de Datos

Una base de datos es un sistema organizado para almacenar, gestionar y recuperar
datos de manera eficiente. En el desarrollo web, las bases de datos son fundamentales
para manejar contenido dinamico, desde informacion de usuarios hasta transacciones y

configuraciones (PhoenixNAP, 2024).

La tabla 2 Resumen los tipos de Base de datos con sus diferencias.

Tabla 2

Tipos de Bases de Datos

Tipo Ejemplos Ventajas principales Casos de uso
tipicos
Relacionales MySQL, Cumplen con propiedades ACIDSistemas
PostgreSQL, que garantizan integridad ybancarios, ERP,
Oracle consistencia. Soportan consultascomercio
SQL complejas. electronico.
No relacionalesMongoDB, Redis,Escalabilidad horizontal,Big Data,
(NoSQL) Cassandra esquemas flexibles, altoaplicaciones en
rendimiento para grandestiempo real, redes
volumenes de datos. sociales.
Orientadas aMongoDB, Almacenan datos en documentosCMS, comercio
documentos CouchDB JSON/BSON, facilitando modeloselectrénico,
flexibles. aplicaciones
moviles.
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De grafos

Neodj, = AmazonModelan relaciones complejasRedes  sociales,

Neptune entre datos mediante nodos ymotores de
aristas. recomendacion.
En memoria Redis, Memcached Acceso ultra rapido a datosCaché, sesiones,
almacenados en RAM. aplicaciones con
alta demanda de
velocidad.
Columnares Cassandra, HBase Optimizacion paraBig Data, analisis
lectura/escritura rapida ende datos.
columnas especificas.
Distribuidas CockroachDB, Replicacién y consistencia deAplicaciones
Cassandra datos en  multiples nodosglobales con alta
geograficos. disponibilidad.
Series temporales InfluxDB, Especializadas en datosloT, monitoreo de
TimescaleDB secuenciales a lo largo del tiempo.redes, analisis
financiero.

Nota. Elaboracion propia basada en los datos de PhoenixNAP (2024), Axarnet (2024),
GoDaddy (2024), Hiberus (2023) y OWASP (2023).

Bases de datos relacionales

Son las méas usadas en la industria y organizan la informacion en tablas con filas

y columnas relacionadas mediante claves primarias y foraneas (Hiberus, 2023). Utilizan

SQL (Structured Query Language) para consultas y manipulacién de datos.

e Ejemplos populares:

y PrestaShop.

MySQL: Ampliamente usado en hosting web y sistemas como WordPress

e PostgreSQL.: Destacado por su soporte avanzado para datos complejos y

extensibilidad.

e Ventajas:
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e Garantizan integridad y consistencia (ACID).

e Soportan transacciones complejas.

e Amplio soporte comunitario y herramientas.

Bases de datos NoSQL

Disefiadas para manejar grandes volimenes de datos no estructurados o semi-
estructurados con esquemas flexibles (Axarnet, 2024). No usan SQL tradicional y se

dividen en varias categorias:

e Documentales: MongoDB almacena datos en documentos JSON/BSON.

e Clave-valor: Redis almacena pares clave-valor para acceso rapido.

e Grafos: Neo4j para relaciones complejas.

e Columnares: Cassandra para analisis masivos.

e Ventajas:

e [Escalabilidad horizontal sencilla.

e Flexibilidad para cambios rapidos en el esquema.

e Alto rendimiento para aplicaciones en tiempo real.

Comunicacion backend - base de datos

ORMs (Object-Relational Mappers)

Herramientas que permiten manipular bases de datos usando codigo orientado a objetos,
traduciendo automaticamente a consultas SQL. Mejoran la seguridad al prevenir

inyecciones SQL vy facilitan el desarrollo.
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e Ejemplos:

e SQLAIchemy para Python.

e TypeORM para TypeScript/Node.js.

Casos de uso segun tipo de base de datos

e Relacionales: Aplicaciones financieras, sistemas ERP, comercio electrénico con

transacciones complejas.

e NoSQL.: Plataformas sociales, sistemas de mensajeria, andlisis de grandes

volumenes de datos, 10T.

e En memoria: Caché para acelerar consultas frecuentes, gestion de sesiones web.

e Grafos: Recomendadores personalizados, analisis de redes sociales.

1.1.7 Seguridad Web

Amenazas criticas
1. Inyeccion SQL.:

La inyeccién SQL es una vulnerabilidad que permite a un atacante insertar o
manipular codigo SQL malicioso en campos de entrada de una aplicacion web
para alterar las consultas que se ejecutan en la base de datos. Esto puede resultar
en acceso no autorizado, modificacion o eliminacion de datos, e incluso control

total sobre la base de datos (Kaspersky, 2025; Cloudflare, 2024).

e Ejemplo:' OR 1=1; -- en formulario de login.

e Prevencion: Consultas parametrizadas y ORMs (OWASP, 2023).
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2. XSS (Cross-Site Scripting):

El Cross-Site Scripting (XSS) es una vulnerabilidad que permite a un atacante
inyectar scripts maliciosos en paginas web vistas por otros usuarios. Esto puede
usarse pararobar cookies, secuestrar sesiones o redirigir a sitios maliciosos

(Tuatara, 2024).

e Tipos: Almacenado (ej: comentarios maliciosos) y reflejado (URLs

manipuladas).

e Mitigacion: Sanitizar inputs con DOMPurify (Tuatara, 2024).

3. CSRF (Cross-Site Request Forgery):

El CSRF es un ataque que induce a un usuario autenticado a ejecutar acciones no
deseadas en una aplicacion web, como transferencias o cambios de configuracion,

sin su consentimiento (Mozilla MDN, 2024).

e Ejemplo: Transferencia bancaria no autorizada mediante iframe oculto.

e Defensa: Tokens CSRF Unicos por sesion (Mozilla MDN, 2024).

Buenas practicas

e Validacién de entradas: Usar expresiones regulares para emails y contrasefias.

e Almacenamiento seguro: Hashing de contrasefias.

e Procedimientos almacenados (Stored Procedures): Funciones precompiladas
en la base de datos que reciben parametros y ejecutan consultas seguras,

minimizando riesgos (LACNIC, 2025).

1.1.8 Metodologias de Desarrollo
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Las metodologias de desarrollo de software son enfoques estructurados que guian
la planificacion, ejecucion y gestion de proyectos para asegurar que se cumplan los
objetivos de calidad, tiempo y costo. Dos de los enfoques més difundidos son las
metodologias tradicionales, como el modelo en cascada (waterfall), y las metodologias

agiles, siendo Scrum una de las més populares dentro de estas Gltimas.

El modelo tradicional, o cascada, se caracteriza por un proceso lineal y secuencial
donde las fases de analisis, disefio, implementacion, pruebas y mantenimiento se realizan
una tras otra sin solapamientos. En este enfoque, los requisitos se definen completamente
al inicio del proyecto y se mantienen fijos durante todo el ciclo de vida. Esto implica que
cualquier cambio posterior puede ser costoso y dificil de implementar. Ademas, la
documentacion es extensa y detallada, y la gestion estd centralizada en el gerente de

proyecto, quien planifica y supervisa todas las actividades.

Por otro lado, las metodologias agiles, como Scrum, adoptan un enfoque iterativo
e incremental. El trabajo se divide en ciclos cortos llamados sprints, que generalmente
duran entre dos y cuatro semanas. En cada sprint se entrega un incremento funcional del
producto, lo que permite recibir retroalimentacion continua del cliente y adaptar los
requisitos conforme avanza el proyecto. La documentacion es minima y enfocada en lo
esencial para mantener la flexibilidad y rapidez. La gestidn es colaborativa, involucrando
roles especificos como el Product Owner, responsable de priorizar el trabajo, y el Scrum

Master, que facilita el proceso y elimina impedimentos (Armadillo Amarillo, 2022).

En Scrum, los elementos clave incluyen:

e Roles:

e Product Owner: Define y prioriza las funcionalidades basandose en el

valor para el cliente.
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e Scrum Master: Facilita las reuniones, ayuda a resolver obstaculos y

asegura que se sigan las préacticas agiles.

e Equipo de desarrollo: Grupo multidisciplinario que implementa las

funcionalidades.

e Artefactos:

e Product Backlog: Lista priorizada de requisitos y funcionalidades.

e Sprint Backlog: Tareas seleccionadas para el sprint actual.

e Incremento: Producto funcional entregado al final de cada sprint.
e Eventos:

e Sprint Planning: Planificacién del trabajo a realizar en el sprint.

e Daily Scrum: Reuniones diarias cortas para sincronizar al equipo.

e Sprint Review: Demostracion del incremento al cliente.

e Sprint Retrospective: Reflexion del equipo para mejorar procesos

(Armadillo Amarillo, 2022).

1.2. Antecedentes

En esta seccion, se analizan las investigaciones mas recientes para la deteccién de
emociones, datasets especializados y desafios de implementacion web, lo que en conjunto
establece las bases técnicas Y justificativas para el desarrollo de la plataforma propuesta

en esta investigacion.

1.2.1 Técnicas Avanzadas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en FER
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Las CNN siguen siendo la arquitectura predominante en reconocimiento de
expresiones faciales (FER por sus siglas en inglés). Gaya-Morey et al (2024) realizaron
una revision sistematica de 31 estudios y confirmaron que el 89% de los sistemas FER
para adultos mayores utilizan CNN, destacando su capacidad para extraer caracteristicas

jerarquicas de rostros envejecidos, como arrugas y cambios en la tonicidad muscular.

Park et al. (2025) propusieron una variante de ResNet-50 adaptada a rostros
ancianos, que incorpora capas de atencion para focalizarse en regiones faciales clave (gj:
cejas, comisuras de los labios), mejorando la precision en un 15% en condiciones de
iluminacion variable. Este modelo se implement6 en un backend Django con React.js,

demostrando latencias inferiores a 200 ms en pruebas reales.

Ademas, en el estudio de Jose Hernandez (2023), se implementd una red Mini-
Xception para detectar siete clases de emociones basicas, alcanzando altos niveles de
precision en datasets publicos. La arquitectura, basada en convoluciones separables en
profundidad, reduce el nimero de parametros sin sacrificar la capacidad de aprendizaje,
lo que la hace ideal para plataformas web que requieren procesamiento rapido y eficiente

(Hernandez, 2023).

1.2.2 Aplicaciones especificas para adultos mayores

Segln Gaya-Morey et al. (2025), algunos estudios como los de Jannat y Canavan
han implementado un sistema de monitoreo emocional para ancianos usando una CNN
entrenada en el dataset ElderReact, logrando un 85% de precision en la deteccion de
emociones basicas (alegria, tristeza, enfado). Este estudio integr6 un moédulo de alertas
que notifica a cuidadores cuando se detectan emociones negativas persistentes, aunque

evidencio limitaciones en entornos con iluminacion variable.
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Un avance significativo fue el trabajo de Park et al. (2025), quienes disefiaron una
plataforma web usando Django y React.js que combina CNN con datos biométricos
(ritmo cardiaco, voz) para mejorar la precision en adultos mayores. Su modelo, basado

en ResNet-50 modificada, alcanz6 un 89% de precision en condiciones reales.

Ramos-Zacarias et al. (2025) reportaron una precision de clasificacion del 97%
en la base de datos FER-2013 y del 93% en un banco privado de imagenes de adultos
mayores, validando la robustez del modelo para esta poblacion. Este trabajo destaca la
importancia de adaptar y validar modelos CNN en conjuntos de datos representativos para
adultos mayores, mejorando la confiabilidad de la deteccion emocional en entornos

reales.

1.2.3 Integracion de CNN en Plataformas Web

El desarrollo de arquitecturas web escalables para FER ha ganado relevancia.
Garcia et al. (2023) presentaron un sistema MVC usando Flask y TensorFlow.js que
permite el analisis de emociones en navegadores, reduciendo la latencia en un 40% frente
a servidores centralizados. Paralelamente, IJARCCE (2024) propuso una aplicacion
Android conectada a un backend en Django, donde una CNN procesa imagenes faciales
y envia alertas a cuidadores via SMS, demostrando la viabilidad de soluciones

multiplataforma.

Investigaciones recientes han desarrollado arquitecturas web que combinan
frameworks frontend (React, Vue.js) con backends ligeros (Flask, Django) para
implementar inferencias en tiempo real (Explorando el reconocimiento de emociones,

2023).

1.2.4 Desafios Actuales y Soluciones Emergentes
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e Sesgo en datasets: EI 80% de los datasets publicos (ej: CK+, FER-2013) carecen
de representacion de adultos mayores, como sefiald la revision sistematica
de Gaya Morey et al. (2025). Para abordarlo, Sonmez (2023) generd un dataset
sintético de 10,000 rostros ancianos usando GANs, mejorando la precision de los

modelos en un 18%.

e Explicabilidad: Grondhuis et al. (2024) integraron mapas de calor en su
plataforma web para visualizar regiones faciales clave usadas por la CNN,

aumentando la confianza de los usuarios finales en un 30%.

1.2.5 Brecha entre investigacion e implementacion

Aunque los avances técnicos son prometedores, solo el 15% de los proyectos se
implementan clinicamente, segin O’Mahony et al. (2024). La falta de interoperabilidad
con historiales médicos electrénicos y la resistencia al cambio en centros geriatricos son

barreras criticas.
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CAPITULO Il

MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describen los materiales y métodos utilizados para el desarrollo
de la plataforma web disefiada para la deteccion de emociones en adultos mayores
mediante un modelo de inteligencia artificial basado en una red neuronal convolucional
Mini-Xception. Esta seccion aborda los componentes tecnologicos y las herramientas de
software seleccionadas, asi como la justificacion de su eleccién, asegurando una
integracion efectiva para el analisis de emociones. Ademas, se detalla el proceso de
recoleccion y preprocesamiento de datos, asi como la metodologia empleada para
entrenar y evaluar el modelo de aprendizaje profundo. A través de esta plataforma, se
busca no solo contribuir al avance en el campo de la inteligencia artificial, sino también
ofrecer una solucién viable que promueva el bienestar emocional de la poblacién adulta

mayor.

2.1 Generalidades de la investigacion

La presente investigacion se enmarca dentro de un enfoque aplicado y de
desarrollo tecnoldgico. El proyecto responde a la necesidad de contar con herramientas
accesibles y precisas que permitan monitorear el bienestar emocional de esta poblacion,
contribuyendo asi a mejorar su calidad de vida y facilitar la labor de cuidadores y
profesionales de la salud. Se emplea un enfogue mixto, combinando métodos
cuantitativos para evaluar el desempefio técnico del modelo de reconocimiento facial y
métodos cualitativos para analizar la experiencia de usuario y la usabilidad de la
plataforma. El alcance es proyectivo, ya que se propone el disefio, desarrollo e
implementacion de una plataforma funcional que pueda ser utilizada en contextos reales

y sentar las bases para futuras aplicaciones en el &mbito del cuidado geriatrico.
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2.1.1 Técnicas para la recoleccién de datos

Para la identificacion de las necesidades y requisitos funcionales de la plataforma,
se emplearon técnicas como la revision documental, entrevistas semiestructuradas grupo
de investigacion de Sistemas Inteligentes (GISI) de la Pontificia Universidad Catolica del
Ecuador sede Ibarra (PUCE-I), y la observacion directa de la interaccion de adultos
mayores en la comunidad de Chirihuasi. Toda la informacion obtenida a través de dichos
medios permitié comprender las caracteristicas y limitaciones propias del grupo objetivo,
asi como identificar los factores que influyen en la percepcion y expresion emocional en
adultos mayores. Asimismo, se realiz6 una revision de bases de datos publicas y literatura
cientifica para seleccionar y validar los conjuntos de datos de imagenes faciales mas

adecuados para el entrenamiento del modelo Mini-Xception.

2.1.1.1. Observacion Directa. La observacion directa se utilizé para analizar
como los adultos mayores interactdan con dispositivos tecnologicos y aplicaciones web,
identificando barreras de accesibilidad, patrones de uso y reacciones emocionales ante
distintos estimulos visuales. Este proceso permitié ajustar el disefio de la interfaz de
usuario y los flujos de interaccion de la plataforma, priorizando la simplicidad de la
navegacion y facilidad de uso de los botones e iconos.

La Tabla 3 muestra la ficha de observacion correspondiente a la interaccion de un

adulto mayor con una computadora.

Tabla 3

Ficha de observacién

FICHA DE OBSERVACION

Fecha: 29 de junio del 2025 N°1

Lugar: La Esperanza - Chirihuasi
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Descripcion: Adulto Mayor
interactuando con una

laptop

Descripcion:

Durante la observacion, el adulto mayor se mostré inicialmente inseguro al manipular
el dispositivo, principalmente al momento de utilizar el mouse y reconocer los
elementos visuales en pantalla. Sin embargo, con instrucciones verbales breves y
elementos visuales bien destacados (botones grandes, colores contrastantes, tipografia
legible), logré adaptarse rapidamente a las acciones bésicas. Se evidencio la necesidad

de mantener la interfaz limpia y con navegacién guiada.

2.1.1.2. Entrevista semiestructurada. La entrevista semiestructurada fue
aplicada a la directora del grupo de investigacion de Sistemas Inteligentes (GISI) de la
Pontificia Universidad Catélica del Ecuador sede Ibarra (PUCE-I), para recolectar
informacion fundamental sobre requisitos funcionales y no funcionales de la plataforma

web. El guion de la entrevista se presenta en el Anexo I.

2.2 Metodologia para el desarrollo

El desarrollo del proyecto se organizo en dos fases principales, en la fase 1 se

enfocd en la implementacion de la plataforma web y la fase 2 abord6 la construccion del
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modelo de red neuronal convolucional para el reconocimiento de emociones. Finalmente

se integr6 el modelo CNN en la plataforma web para la deteccién emocional.

Se considera conveniente enfatizar dos aspectos claves:

Proposito del estudio

Construir una plataforma web con la inclusién de un modelo de inteligencia
artificial para el reconocimiento automatico de emociones faciales. Ambos componentes
fueron diseflados para trabajar de forma integrada, de modo que la plataforma web
proporcione una interfaz amigable y funcional, mientras que el modelo de IA realice el
procesamiento emocional en segundo plano, generando una experiencia interactiva y
adaptativa para el usuario. Este enfoque busca combinar la utilidad de una plataforma
accesible con el potencial de la inteligencia artificial para interpretar estados emocionales

en tiempo real.

Alcance

Este trabajo abarcO el analisis, disefio, desarrollo e integracién de dos
componentes principales: una plataforma web interactiva y un modelo de reconocimiento
de emociones. La plataforma web ofrece a los usuarios la funcionalidad de capturar sus
expresiones faciales mientras observan videos personalizados y visualizar reportes sobre
su estado emocional. También incluye funcionalidades administrativas como la gestion
de usuarios, videos y la revision de resultados. Por otro lado, el modelo de reconocimiento
de emociones fue desarrollado para procesar imagenes faciales y clasificar expresiones
en siete categorias emocionales (Enfado, Disgusto, Miedo, Feliz, Triste, Sorpresa,
Neutral), integrandose con la plataforma para ofrecer analisis en tiempo real a partir de

las imagenes capturadas por los usuarios.
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2.2.1. Fase | - Desarrollo de la plataforma web

Para el desarrollo de la plataforma web se adoptd un enfoque agil basado en la
metodologia Scrum. Esta metodologia facilitdé la planificacion, organizacion vy
seguimiento del avance del proyecto mediante iteraciones llamadas sprints, en las cuales
se establecieron objetivos concretos y alcanzables a corto plazo. Al finalizar cada sprint,
se revisaban los avances y se ajustaban los requerimientos de ser necesario, permitiendo

una evolucion progresiva de la plataforma.

El primer paso de la metodologia Scrum tiene como objetivo establecer las bases
del proyecto antes de iniciar el desarrollo iterativo. En esta fase se definen los objetivos
generales, los roles del equipo, los requisitos funcionales y no funcionales y el Product

Backlog inicial.

Roles

En el sistema propuesto se consideran los siguientes roles:

e Adulto mayor: El adulto mayor accede a la plataforma para visualizar los
estimulos audiovisuales y participar en las sesiones de analisis emocional. Tiene
acceso a sus propios resultados.

e Administrador: Encargado de gestionar la plataforma. Puede crear, editar o
eliminar usuarios, crear, editar o eliminar videos, acceder a todos los resultados
recopilados, generar reportes y supervisar el funcionamiento general de la

plataforma.

2.2.1.1 Planificacion de las funcionalidades de la plataforma. A través de las

entrevistas realizadas a la lider del grupo de investigacion GISI de la PUCE-I, se
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identificaron los modulos necesarios y las funcionalidades que debia incluir el sistema,

tales como el registro de usuarios, visualizacion de videos y almacenamiento de datos

recolectados. Esta informacion permitio construir las historias de usuario, organizar las

tareas en sprints, estructurando el desarrollo en ciclos iterativos que permitieran avanzar

de forma ordenada y progresiva.

Los requisitos funcionales y no funcionales de la plataforma web se presentan en

la Tabla 4.

Tabla 4

Requisitos funcionales y no funcionales de la plataforma propuesta

Cadigo

Requisito

REQUISITOS FUNCIONALES

RF-1 La plataforma web debe permitir registrarse a los adultos mayores
con o sin ayuda de un cuidador.

RF-2 La plataforma web debe permitir iniciar sesion a los adultos
mayores.

RF-3 La plataforma web debe permitir reproducir videos personalizados.

RF-4 La plataforma web debe activar la camara para capturar las
imagenes faciales del adulto mayor y enviarlas al modelo CNN.

RF-5 El modelo debe procesar imagenes en tiempo real o en un tiempo
razonable.

RF-6 El modelo debe clasificar las 7 emociones basicas (ej. felicidad,
tristeza, sorpresa, etc.).

RF-7 La plataforma web debe almacenar los datos emocionales.

RF-8 La plataforma web debe permitir al administrador gestionar los
usuarios y videos.

RF-9 La plataforma web debe permitir al administrador visualizar el

reporte emocional de los adultos mayores.
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REQUISITOS NO FUNCIONALES

Usabilidad La plataforma debe ser facil de usar por adultos mayores, con
interfaz clara y navegacion sencilla.

Seguridad El sistema debe contar con autenticacion de doble factor para los
usuarios registrados.

Seguridad Solo el administrador podré acceder a la gestion de usuarios.

Eficiencia La plataforma no debe demorarse en registrar, iniciar sesién o
cargar la plataforma maés de 3 segundos.

Precision El modelo debe alcanzar al menos un minimo de 80 % de precision
en pruebas con conjuntos de validacion.

Rendimiento El sistema debe analizar el tipo de emocidn en menos de 2 segundos

por imagen.

Interoperabilida
d

El modelo de red neuronal debe ser integrable con la plataforma
web a través de una API.

Historia de usuario

A partir de los requisitos definidos, se elaboraron las historias de usuario

facilitando asi la identificacion de tareas especificas (Ver Tabla 5).

Tabla b

Historia de usuario para la plataforma web

ID Nombre breve Estimaci Importanc Descripcién de Criterios Depende
on ia historia de de ncias
esfuerzo usuario aceptacion
(horas)

HU Registro de 10h 600 Como  adulto EI sistema

1 adulto mayor mayor, quiero debe

registrarme para permitir

acceder a la completar

plataforma. el registro,
mostrando
mensajes
claros y
accesibles.

41



HU Inicio de sesion 10 h 500 Como  adulto EI sistema
2 mayor, quiero debe
iniciar sesion de validar
forma  segura credenciale
para acceder a s, usar
mis contenidosy autenticacio
datos. n de doble
factor y
garantizar
el acceso
restringido
a cada
perfil.
HU Reproduccion 12 h 400 Como  adulto EI sistema
3 personalizada mayor,  deseo debe
de videos ver videos mostrar
personalizados  videos
para mejorar mi  personaliza
experienciaenla dos para el
plataforma. usuario.
HU Capturayenvio 16h 700 La plataforma La camara
4 de imagen debe activar la se  activa
camara y enviar automatica
la imagen facial mente,
del adulto mayor captura el
al modelo CNN rostro
para su posterior correctame
analisis. nte y la
imagen se
transfiere
mediante
una API al
modelo
CNN.
HU Procesamiento 14 h 800 Como El sistema
5 en tiempo real administrador, debe
deseo que el entregar
modelo procese resultados
imagenes en de
tiempo clasificacio
razonable para n en menos
obtener de 2
resultados segundos
inmediatos. por imagen.
HU Clasificacién 12 h 900 Como El modelo
6 emocional administrador, debe
quiero que el identificar
modelo emociones
clasifique las 7 como
emociones felicidad,
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basicas para tristeza,
evaluar el estado enojo,
emocional. miedo,
sorpresa,
asco y
neutral con
al menos un
80 % de
precision en
validacion.
HU Almacenamient 8h 300 La plataforma Los datos
7 0 de datos debe almacenar emocionale
emociones automaticament s deben
e los resultados guardarse
emocionales de forma
analizados porel segura,
modelo. identificand
0 usuario,
emocion,
fecha/hora
del analisis,
etc.
HU Gestion de 12h 100 Como Debe poder
8 usuarios y administrador, crear,
videos quiero gestionar editar,
usuarios y eliminar vy
videos. asignar
videos a los
adultos
mayores
HU Visualizacion 12 h 200 Como Los
9 de reportes administrador, reportes
emocionales deseo visualizar deben
los reportes mostrar el
emocionales de historial
los adultos emocional
mayores. por usuario.

Seguidamente, se procedié a determinar las tareas requeridas para cumplir con
cada historia de usuario, informacién que se muestra en la Tabla 6 detallando sus tareas
asociadas Yy las correspondientes condiciones de DONE, las cuales permiten verificar si

cada tarea ha sido completada correctamente conforme a los criterios de aceptacion.
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Tabla 6

Tareas derivadas de las historias de usuario, organizadas por prioridad

Prioridad N°HU ID de Tarea Horas  Condicion  de

Tarea DONE

900 HUG6 T6-1 Disefio y 15h Modelo
entrenamiento entrenado  con
del modelo dataset definido
CNN y sin errores en

ejecucion.

T6-2 Validacion del 5h Resultados
modelo con validados  con
datos de prueba dataset de prueba

y métricas
registradas.

T6-3 Evaluacion del 4h Informe de
modelo evaluacion con
(precisién y precision > 80 %
exactitud)

800 HU5 T5-1 Optimizacion 6h Modelo
del modelo para optimizado con
procesamiento latencia < 2
en tiempo real segundos  por

imagen.

T5-2 Pruebas de 5h Resultados
rendimiento vy documentados

ajustes de

latencia

que  muestran
mejoras en

latencia.
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T5-3 Integracion del 3h Modelo
modelo CNN funcional desde
dentro de Ila la  plataforma
plataforma web con  respuestas
correctas.

700 HU4 T4-1 Activacion 7h Camara activada
automatica de la automaticamente
camara y y captura
captura de validada en
imagenes prueba.
faciales

T4-2 Envio de 5h Iméagenes
imagenes transmitidas
faciales a la API exitosamente 'y
del modelo respuesta del
CNN modelo recibida.

T4-3 Validacion de 4h Validacion
transmision de confirmada
datos hacia el mediante logs o
modelo CNN pruebas

funcionales.

600 HU1 T1-1 Disefio y 5h Formulario
desarrollo  del visible,
formulario  de funcional y
registro accesible desde

navegador.
T1-2 Validacion de 5h Validacion  de

campos del
formulario vy

accesibilidad

campos exitosa y
prueba de
accesibilidad

superada.
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500 HU2 T2-1 Disefio e 5h Inicio de sesion
implementacion funcional y sin
del inicio de errores.
sesion

T2-2 Implementacion 5h Doble factor
de autenticacion operativo y
de doble factor probado con

distintos
usuarios.

400 HU3 T3-1 Desarrollo del 6h Panel
panel de implementado vy
reproduccion de reproduciendo
videos videos
personalizados correctamente.

T3-2 Pruebas y 6h Reproduccién
correcciones del fluida validada
modulo de por usuario sin
reproduccion de errores.
videos

300 HU7 T7-1 Desarrollo del 6h Datos
almacenamiento emocionales
automatico de almacenados
emociones automaticamente

en base de datos.

T7-2 Vinculacioncon 2h Datos del
modelo CNN vy modelo  llegan
la base de datos correctamente a

la base de datos.

200 HU9 T9-1 Desarrollode la 7h Reportes
interfaz para emocionales
visualizar visibles con

datos reales.
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reportes

emocionales

T9-2 Validacion 'y 5h Visualizacion
correccion  del correcta y
modulo de validada con
reportes pruebas
emocionales funcionales.

100 HUS8 T8-1 Creacion  del 7h Panel funcional
panel de con  opciones
administracion para  gestionar
de usuarios usuarios.

T8-2 Moédulo  para 3h Modulo permite
gestion de subir, editar vy
videos (subida, asignar  videos
edicion, correctamente.
asignacion)

En el marco de la metodologia SCRUM, se estableci6 un cronograma de
actividades estructurado en Sprints, definidos como ciclos de desarrollo iterativos, cortos
y de duracién fija. Cada Sprint tuvo una duracién de dos semanas, lo que permitid
mantener un ritmo constante de trabajo y facilitar la planificacién del esfuerzo requerido
para cada conjunto de tareas priorizadas. Esta planificacién permitié organizar el trabajo
de forma progresiva y controlada, garantizando avances constantes hacia la

implementacién de la plataforma web (Ver Tabla 7).
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Tabla7

Planificacion de tareas distribuidas por Sprint

Sprint Tareas asignadas

T6-1, T6-2, T6-3
T5-1, T5-2, T5-3

T4-1, T4-2, T4-3
T1-1,T1-2,T2-1, T2-2
T3-1, T3-2

T7-1,T7-2

T9-1, T9-2

T9-1, T9-2

OIN OO WINF-

2.2.1.2. Fase de Disefio. El disefio del sistema es fundamental para anticipar la
estructura funcional y técnica del software antes de iniciar la codificacion. En esta fase,
se detallan los principales diagramas que describen el comportamiento, la interaccion de
los actores con el sistema, los flujos de actividad, la arquitectura del software y la base
de datos.

Dado que las Historias de Usuario estan bien definidas, se prioriz6 su uso para
especificar las funcionalidades y requerimientos desde la perspectiva de los usuarios y
roles del sistema.

Diagrama de actividades

El diagrama de actividades es una herramienta visual que representa de manera
detallada las tareas, decisiones y flujos operativos dentro de la plataforma, organizados
por roles (adulto mayor, administrador y plataforma). Este diagrama facilita la
comprension de la secuencia de acciones y la interaccién entre los diferentes actores

involucrados.
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El diagrama desarrollado muestra cémo los usuarios (adulto mayor y
administrador) interacttan con la plataforma desde el inicio de sesion hasta la gestion y
andlisis emocional de los videos (ver Figura 8).

Figura 8

Diagrama de actividades de la interaccion con la plataforma

Diagrama de arquitectura en capas
La arquitectura de la plataforma web se basa en un modelo en capas, lo que permite una
separaciéon clara de responsabilidades y facilita tanto el mantenimiento como la

escalabilidad del sistema. Esta compuesta por tres capas principales:

o Capa de presentacion, implementada en Vue 3, donde los usuarios interactian

con la plataforma a traves del navegador.

o Capa de ldgica de negocio, desarrollada en FastAPI, que gestiona los procesos
funcionales del sistema y contiene el modelo de anélisis emocional entrenado con

CNN (formato. keras).

o Capa de datos, conformada por una base de datos MySQL, encargada de
almacenar la informacion de usuarios, emociones detectadas, reportes y demas

datos relevantes.
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Esta estructura modular mejora la organizacion interna del sistema y permite futuras

ampliaciones de forma ordenada y eficiente (Ver Figura 9).

Figura 9

Diagrama de la Arquitectura en capas de la plataforma web

1. Capa de presentacion 1. Capa de negocio 1. Capa de datos
Frontend Backend BDD - MySQL
;l < (FastAPI + CNN) < m
Interfaz Web > CIRU R »
Modelo Mini-Xception Usuarios / Emociones
/' Videos / Reportes

Modelo de la Base de Datos

El modelo de la base de datos representa la estructura légica que soporta el
almacenamiento y gestion de la informacion de la plataforma. Estd compuesto por
diversas tablas que reflejan las entidades principales como usuarios, roles, videos,
emociones y sus relaciones. Este disefio permite mantener la integridad de los datos,
facilitar las consultas y asegurar la trazabilidad de las emociones detectadas durante la
interaccion del adulto mayor con los videos asignados. En la Figura 10, se presenta el
diagrama entidad-relacién que ilustra las tablas, sus campos principales y las relaciones

entre ellas.
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Figura 10

Modelo entidad-relacion de la base de datos

[T —

CECEEEN -
e
2.2.1.3. Codificacion. Durante la fase de codificacion de la plataforma web, se
implementd una arquitectura basada en tecnologias modernas tanto en el frontend como
en el backend. Para la construccion de la interfaz de usuario se utilizd6 Vue 3, un
framework progresivo de JavaScript que permite desarrollar componentes reutilizables y
altamente reactivos. Se optd por TypeScript como lenguaje principal en el cliente, debido
a su tipado estatico que facilita la escalabilidad del proyecto, mejora la mantenibilidad
del c4digo y permite una deteccion temprana de errores durante el desarrollo.
El manejo del estado de la aplicacion se realizé mediante Pinia, la libreria oficial
de Vue para la gestion de estados. Esta herramienta permitié almacenar, modificar y
persistir datos globales de la plataforma en el navegador del usuario de manera eficiente.
Para la comunicacion con el backend y el manejo de consultas, se integré TanStack
Query, una libreria moderna que optimiza las operaciones de lectura y escritura mediante
queries y mutations. Las queries permiten obtener (leer) datos del backend de forma
eficiente, mientras que las mutations permiten enviar cambios (crear, actualizar o eliminar
datos). Aunque la aplicacion no cuenta con un servidor desplegado externamente, estas

operaciones se realizaron contra el backend local desarrollado en FastAPI. Esta solucién

facilité el control del estado de los datos, el manejo de errores y la revalidacion automatica
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de informacion durante el desarrollo. Esta solucion facilité el control del estado del
servidor, el manejo de errores y la revalidacion automatica de datos.

En el lado del servidor, se utilizd FastAPI, un framework web desarrollado en
Python, disefiado para construir interfaces de programacion de aplicaciones (APIs) de
manera rapida y eficiente. FastAPI permitié exponer los endpoints necesarios para la
comunicacion entre el cliente y el servidor. Ademés, se incorporé Alembic, una
herramienta de migracion de bases de datos que facilitd la gestion de cambios
estructurales en el modelo relacional, sincronizando automaticamente los cambios
realizados en los modelos de datos hacia la base de datos MySQL.

El desarrollo se apoy6 también en herramientas como Axios para realizar
peticiones HTTP desde la interfaz web, Vue Router para la navegacion entre rutas y vistas
de la aplicacion, y Vite como entorno de desarrollo y empaquetador moderno. Este
conjunto de tecnologias y librerias permitio construir una plataforma robusta, eficiente y
facilmente escalable.

2.2.1.4. Pruebas. Durante esta fase se realizaron pruebas funcionales con el
objetivo de validar el correcto funcionamiento de los modulos principales de la
plataforma. Se disefiaron casos de prueba de tipo integracion, como el inicio de sesion,
que involucraban la interaccion entre el frontend, el backend y la base de datos.

Asimismo, se realizaron pruebas funcionales de sistema, verificando el
comportamiento completo de la plataforma desde el registro del usuario hasta el analisis
emocional y la generacion de reportes.

Finalmente, se realizd una prueba de aceptacion con el grupo de investigacion
GISlI, validando que la plataforma cumplia con los requerimientos funcionales. El acta de

aceptacion emitida por el grupo GISI se encuentra en el Anexo 2.
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Cada caso de prueba fue documentado especificando el escenario, los datos de

entrada, el resultado esperado y el resultado obtenido.

Tabla 8

Casos de prueba: Autenticacién de usuario

Cddigo Descripcion Datos de entrada Resultado
del caso esperado
CP-AUTH-01 Ingreso Usuario: admin Acceso y
correcto Contrasefa: redireccion al
123456 dashboard
CP-AUTH-02 Contrasefia Usuario: admin Mensaje:
incorrecta Contrasefia: “Credenciale
erronea s incorrectas”
CP-AUTH-03 Usuario  no Usuario: admin2  Mensaje:
registrado Contraseria: “Usuario no
123456 registrado”
CP-AUTH-04 Campos Usuario: vacio Mensaje de
vacios Contrasefia: vacio validacion
por campos
requeridos
CP-AUTH-05 Usuario Usuario: admin Mensaje:
inactivo Contrasefa: “Cuenta
123456 inactiva”
Tabla 9
Casos de prueba: Registro de usuario
Cddigo Descripcion  Datos de Resultado
del caso entrada esperado
CP- Registro Todos los Usuario
REG-  exitoso campos registrado
01 completos 'y correctamente
validos
CP- Usuario ya Usuario Mensaje de
REG-  registrado duplicado error: “Usuario
02 ya registrado”
CP- Campos Nombres, Validacion  y
REG- obligatorios  apellidos, mensaje de error
04 vacios correo,
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usuario,
contrasefia
vacios

Tabla 10

Casos de prueba: Deteccidn de emociones

Cddigo  Descripcion Datos de Resultado

del caso entrada esperado
CP- Imagen con Imagen Emocién
EMO-  rostrovalido  clara detectada
01 correctamente
CP- Imagen  sin  Imagen Mensaje: “No se
EMO- rostro sin detecto rostro”
02 personas

Tabla 11

Casos de prueba: Visualizacién de resultados

Cédigo Descripcién Datos de Resultado

del caso entrada esperado
CP- Consulta Usuario Mostrar tabla
RES- correcta de con videos de historial
01 reporte asignados  emociones por
emocional video
CP- Consulta  de Usuario Mensaje: “No
RES- reporte sin hay resultados
02 emocional sin registros disponibles”
emociones aun
detectadas

2.2.1.5 Validacion con usuario real. Con el fin de evaluar la plataforma web, se
planificé una validacion con un usuario adulto mayor de la comunidad de Chirihuasi. La
prueba consistio en que el participante interactle con el sistema de manera guiada, desde
el inicio de sesion hasta la generacion de reportes de analisis emocional. Durante la
sesion, se observaron las interacciones, y las dificultades encontradas, asi como el estado

emocional antes y después de la prueba.
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Esta validacion permitié obtener retroalimentacion directa sobre la interfaz, la

facilidad de uso y la efectividad del sistema para detectar emociones en un entorno real.

2.2.2 Fase Il — Desarrollo del modelo de reconocimiento facial

La fase Il correspondio al disefio, entrenamiento y evaluacion de un modelo de
red neuronal convolucional (CNN) para el reconocimiento de emociones faciales. Se
seleccion6 el modelo Mini-Xception por su eficiencia computacional y buen rendimiento
en tareas de clasificacion de emociones, especialmente sobre un subconjunto de la base
de datos RAF-DB, que contiene cerca de 15,000 imagenes anotadas en siete emociones
bésicas, con diversidad en edad, género y condiciones de captura, lo que permite una
evaluacion maés representativa en escenarios reales (ExpLLM, 2025). Esta metodologia
permitio un enfoque sistematico en el desarrollo del modelo de inteligencia artificial,
garantizando resultados medibles y comparables. Se contemplaron 5 etapas principales:
Seleccion del conjunto de datos, preprocesamiento y deteccidn facial, construccion del
modelo CNN, entrenamiento del modelo y evaluacién del rendimiento del modelo Mini-
Xception, las cuales fueron implementadas mediante técnicas de vision por computadora
y aprendizaje profundo, integrandose secuencialmente para permitir que el modelo Mini-

Xception identifique expresiones faciales y las clasifique en emociones basicas.

2.2.2.1. Seleccidén del conjunto de datos. Para el entrenamiento y evaluacién del
modelo de reconocimiento de emociones faciales, se selecciond el subconjunto de
emociones béasicas del conjunto de datos RAF-DB (Real-world Affective Faces
Database), que contiene aproximadamente 15 000 imagenes etiquetadas por maltiples
anotadores independientes. Este dataset ha sido ampliamente utilizado en investigaciones
recientes debido a su realismo, anotaciones precisas y diversidad en condiciones del

mundo real (Li, Deng, & Du, 2017).
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La distribucidn del conjunto es la siguiente:

Entrenamiento: 12,271 imagenes / Pruebas (Test): 3,068 imagenes

Cada imagen esta etiquetada con una de las siete emociones basicas definidas por

Ekman:

1. Enojo (Anger)

2. Disgusto (Disgust)

3. Miedo (Fear)

4. Alegria (Happy)

5. Tristeza (Sad)

6. Sorpresa (Surprise)

7. Neutral (Neutral)

La distribucion aproximada de imagenes por emocidn en ambos subconjuntos se

muestra en la Tabla 12:

Tabla 12

Distribucién de cantidades de imagenes en RAF-DB

Emocion Entrenamiento Prueba (Test) Total aproximado
Enojo 640 162 802

Disgusto 636 160 796

Miedo 295 74 369

Alegria 4,740 1,185 5,925

Tristeza 1,912 478 2,390

Sorpresa 1,315 329 1,644

Neutral 2,733 680 3,413
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Esta distribucion refleja el desequilibrio tipico del dataset, con una mayor
representacion de emociones como alegria y neutral, y menor presencia de miedo y
disgusto.

El RAF-DB destaca por su diversidad demografica y ambiental, incluyendo
variaciones en edad, género, etnia, iluminacion, pose y oclusiones parciales, lo que
favorece la generalizacion del modelo en escenarios reales. Ademas, la alta calidad del
etiquetado mediante consenso de mdultiples anotadores mejora la fiabilidad de los
resultados.

Aunque el RAF-DB completo contiene cerca de 30,000 imagenes, el subconjunto
de emociones basicas es el mas utilizado en tareas estandar de reconocimiento de
expresiones faciales, facilitando la comparacién directa con otros modelos reportados en
la literatura.

2.2.2.2. Preprocesamiento y Deteccion Facial. El preprocesamiento es
fundamental para mejorar la generalizacion del modelo. Se aplicaron diversas
transformaciones a las imagenes de entrenamiento para aumentar la diversidad de datos
y normalizar sus valores. En la Figura 11 se puede observar el cddigo que implementa
estas transformaciones.

Figura 11
Cadigo que implementa las transformaciones de preprocesamiento aplicadas al

conjunto de entrenamiento, incluyendo aumento de datos

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,

rotation range=25,

width shift range=8.2,
horizontal flip=True,
Zoom_range=6.2
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Detalles:

Rescaling (rescale=1./255): Normaliza los valores de pixeles al rango [0, 1].

e Rotacion (rotation_range=25): Rota aleatoriamente las imagenes hasta +25

grados.

e Desplazamiento horizontal (width_shift_range=0.2): Desplaza imagenes

horizontalmente hasta un 20%.

e Inversion horizontal (horizontal flip=True): Refleja aleatoriamente las
imagenes.
e Zoom (zoom_range=0.2): Aplica zoom aleatorio hasta un 20%.
Normalizacion del conjunto de validacion
A diferencia del conjunto de entrenamiento, el conjunto de validacion solo fue
normalizado para evaluar el rendimiento del modelo con datos sin alteraciones
artificiales. La Figura 12 muestra como se configura esta normalizacion.
Figura 12
Fragmento del codigo para la normalizacion del conjunto de validacion, sin aplicar

aumento de datos

val datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

Generadores de imagenes

Se utilizaron generadores para cargar y procesar imagenes directamente desde las
carpetas organizadas por clases, facilitando el manejo eficiente de los datos durante el
entrenamiento y la validacion. El cddigo que define estos generadores se presenta en la

Figura 13.
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Detalles:

e flow_from directory permite generar lotes de imagenes directamente desde

carpetas organizadas por clases (una subcarpeta por clase).

e Las imagenes se redimensionan a 64x64 pixeles en escala de grises

(color_mode:'grayscale')

e Se utiliza codificacion one-hot (class mode='categorical') para las

etiquetas.

e El tamafio de lote fue de 64 iméagenes.

e Para el entrenamiento se habilito el barajado aleatorio (shuffle=True), mientras
que para la validacion no se aplicé (shuffle=False), manteniendo el orden

original.

Figura 13
Caodigo para la generacion de imagenes desde directorios, indicando parametros de

tamafio, color, y codificacion

batch size = 6
train_generator = train_datagen.flow from directory(
/train’,
target_size=(64,64)
color mode="gr
batch_size=bat

class mode="ca
shuffle=

—K

generator = val datagen.flow from_directory(

" /content/RAF/
target_size=(64,

color mode="gr
batch_size=bat

class mode="ca
shuffle=
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2.2.2.3 Construccion del modelo CNN. En este proyecto, se implementd un
modelo de red neuronal convolucional (CNN) basado en la arquitectura Mini-Xception
para la clasificacion de emociones faciales. Las CNN son ampliamente utilizadas en el
procesamiento de imagenes debido a su capacidad para aprender patrones espaciales y
jerérquicos a partir de los datos de entrada. Su disefio permite que la red extraiga
automaticamente caracteristicas relevantes sin requerir una ingenieria manual de
atributos. La red fue disefiada especificamente para operar con imagenes en escala de
grises de dimensiones 48x48 pixeles, lo cual se adapta bien al problema de clasificacion
de expresiones faciales. Mini-Xception emplea convoluciones separables en profundidad
(SeparableConv2D), reduciendo significativamente el namero de parametros del modelo
sin sacrificar precision.
Arquitectura de la red neuronal Mini-Xception

La arquitectura completa (Ver Figura 14), inspirada en el diagrama presentado por
Salvador et al. (2020), se compone de las siguientes etapas:
Figura 14

Arquitectura de la red neuronal Mini-Xception

nv2D [ BatchNon
Image

Nota: Adaptado de Salvador, I. E., Guerrero, G. O., & Salvador, G. V. (2020).
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A continuacion, se describe detalladamente la arquitectura del modelo de red
neuronal convolucional propuesto, basado en la funcién Mini-Xception, cuyo disefio esta
inspirado en la arquitectura Xception, pero adaptado para ser mas liviano y eficiente en
tareas de clasificacion de emociones faciales.

1. Capa de entrada

Define el tensor de entrada que sera procesado por la red. Este tensor representa
imagenes de tamafio 64x64 con un unico canal de color (grises).

2. Etapa inicial de extraccion de caracteristicas

e Se aplican dos convoluciones consecutivas de 32 filtros con kernel 3x3, seguidas
de normalizacion y activacion ReLU.

e Estas capas permiten extraer patrones locales simples como bordes y esquinas.

e Luego se aplica MaxPooling2D, que reduce la resolucion espacial, disminuyendo

la cantidad de operaciones y conservando las caracteristicas mas relevantes.

3. Mddulos residuales (Residual Blocks)

A continuacion, se implementan cuatro bloques residuales, que permiten
aumentar la profundidad del modelo sin degradar la sefial. Cada bloque realiza un
aprendizaje mas abstracto de las caracteristicas.

Desglose de cada modulo residual:
x = residual module (x, 64)

e Entrada: (12, 12, 32) - Salida: (6, 6, 64)
e Seincrementan los filtros a 64.
e Se reduce la resolucién para permitir mayor contexto espacial.

e Se empieza a capturar relaciones espaciales mas complejas.

x = residual module(x, 128)
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X =

X =

Entrada: (6, 6, 64) > Salida: (3, 3, 128)

Se extraen patrones de mayor nivel como configuraciones faciales parciales.

residual module(x, 256)

Entrada: (3, 3, 128) - Salida: (1, 1, 256)
Se aprende una representacion altamente abstracta, muy util para discriminacion

final.

residual module (x, 512)

Entrada: (1, 1, 256) - Salida: (1, 1, 512)

Esta capa opera con la minima resolucion espacial y maxima profundidad de
filtros.

A estas alturas, cada activacion representa una combinacion compleja de

caracteristicas faciales, esenciales para identificar emociones.

4.- Etapa final de clasificacion

La parte final del modelo convierte las caracteristicas extraidas en una prediccion

de clase mediante las siguientes operaciones:

Conv2D (256 filtros, 3x3, padding="same'): Refuerza las representaciones
abstractas extraidas en los bloques previos.

BatchNormalization: Normaliza las activaciones, mejorando la estabilidad y
acelerando la convergencia.

ReLU: Introduce no linealidad.

GlobalAveragePooling2D: Reduce cada mapa de activacion a un unico valor
promedio. Esto disminuye el nGmero de pardmetros comparado con una capa

densa tradicional y reduce el riesgo de sobreajuste.
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e Dense (num_classes, activation="softmax’): Capa de salida que produce una

distribucion de probabilidad sobre las clases emocionales, asegurando que la suma

de salidas sea 1.

A continuacidn, en la figura 15 se presenta el fragmento de codigo que define la

arquitectura del modelo:
Figura 15

Cadigo fuente de la funcion MiniXception() implementada en Keras

inputs = Input(shape=input shape)

Conv2D(32, (3,3), padding="same', use bias= ) (inputs)
BatchNormalization()(x); x = ReLU()(x)

Conv2D(32, (3,3), padding="same®, use_bias= Y (x)
BatchNormalization()(x); x = ReLU()(x)
MaxPooling2D((2,2), padding="same’)(x)

residual module(x, 64)

residual module(x, 128)
residual module(x, 256)
residual module(x, 512)

Conv2D(256, (3,3), padding="same’, use bias= Y (%)
BatchNormalization()(x)

ReLU() (x)

GlobalAveragePooling2D() (x)

outputs = Dense(num classes, activation="softmax")(x)

return Model(inputs, outputs)
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Descripcion de la funcién residual_module()

Cada bloque residual dentro del modelo tiene como objetivo reducir la resolucién
espacial mientras incrementa la profundidad (nimero de filtros), permitiendo a la red
capturar caracteristicas cada vez mas abstractas. La funcion residual_module() es
invocada varias veces en la arquitectura, con valores de filtros crecientes: 64, 128, 256 y
512.

El blogue residual_module(), inspirado en ResNet y adaptado del modelo Mini-
Xception, permite a la red aprender transformaciones profundas sin perder informacién
relevante. Estd compuesto por dos rutas:

Camino residual (shortcut): aplica una convolucion 1x1 con strides=(2,2) y
BatchNormalization para ajustar las dimensiones y reducir la resolucién espacial.

Camino principal: consiste en dos capas SeparableConv2D seguidas de
BatchNormalization y activacién ReLU, lo que permite capturar patrones complejos de
forma eficiente con menos parametros que convoluciones tradicionales.

Posteriormente, se aplica una capa MaxPooling2D con ventana 3x3 vy
strides=(2,2), que reduce la resolucion espacial de las activaciones, y ambas rutas se
combinan mediante una suma (Add) para preservar la informacion original. Finalmente,
se aplica una activacion ReLU sobre la salida combinada. Esta estructura facilita el
entrenamiento de redes profundas al mejorar el flujo del gradiente. La estructura completa

de este bloque se ilustra en la Figura 16.
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Figura 16

Estructura del bloque residual utilizado en el modelo Mini-Xception

residual_module(x, filters, kernel_size=3, 12_reg=le-5):

shortcut = Conv2D(filters, (1,1), strides=(2,2), padding='same’,
use_bias=
kernel regularizer=tf.keras.regularizers.12(12 reg))(x)
shortcut = BatchNermalization()(shortcut)

X = SeparableConv2D(filters, (kernel size, kernel size), padding='same’
use_bias=
depthwise_regularizer=tf.keras.regularizers.12(12 reg),
pointwise regularizer=tf.keras.regularizers.12(12 reg))(x)

x = BatchNormalization()(x)

X = ReLU()(x)

X = SeparableConv2D(filters, (kernel size, kernel size), padding='same®,
use_bias= ,
depthwise regularizer=tf.keras.regularizers.12(12 reg),
pointwise regularizer=tf.keras.regularizers.12(12 reg))(x)
x = BatchNormalization()(x)

X = MaxPooling2D((3,2), strides=(2,2), padding='same')(x)
x = Add()([x, shortcut])
X = ReLU()(x)

return x

2.2.2.4 Entrenamiento del modelo. Para preparar el modelo para el
entrenamiento, se configuraron el optimizador, la funcién de pérdida y las métricas que
guiaran el proceso de aprendizaje y evaluacion. La Figura 17 muestra el fragmento de
cddigo donde se realiza esta configuracion.
Figura 17
Fragmento del codigo para la compilacion del modelo, donde se configuran

optimizador, funcién de pérdida y métricas

optimizer = Adam(learning rate=8.8@1)

model.compile(optimizer=optimizer, loss="categorical «

', metrics=[ "accur

Detalles:

e Optimizacion: Se utiliza el optimizador Adam, eficiente y ampliamente usado,

con tasa de aprendizaje fija.

e Funcidn de pérdida: categorical crossentropy, adecuada para clasificacion

multiclase.

e Meétrica: Se evalula la precision (accuracy) durante entrenamiento y validacion.
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El modelo se entrend utilizando los generadores configurados, definiendo
parametros clave como el nimero de épocas y el conjunto de validacion para medir su

desempefio. La Figura 18 ilustra el proceso de entrenamiento y los pardmetros usados.

Figura 18
Fragmento del codigo que muestra el proceso de entrenamiento, con configuracion de

épocas, validacion y generadores

history = model.fit(
train_generator,
epochs=188,

validation data=val generator,
callbacks=[checkpoint, early stop, reduce 1r]

Detalles:

e train_generator: generador con las imagenes de entrenamiento, incluyendo
aumento de datos.

e epochs=100: el modelo se entrend durante un méaximo de 100 épocas.

e validation_data=val _generator: conjunto de validacion usado para evaluar el
rendimiento del modelo al final de cada época.

e callbacks: se emplearon tres funciones de callback para controlar el

entrenamiento de forma dindmica:

Parametros utilizados

Para optimizar el entrenamiento y evitar sobreajuste, se implementaron funciones
de callback que monitorean el rendimiento del modelo y ajustan dinamicamente el

proceso.
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ModelCheckpoint

Guarda automaticamente el modelo con mejor rendimiento en validacion (Ver
Figura 19). Esto asegura que se conserva la mejor version del modelo segun la precision
de validacion (val_accuracy).
Figura 19

Configuracion del callback ModelCheckpoint para guardar el mejor modelo durante el

entrenamiento

elo RAF G.keras',

monitor="val accura
save best only=
mode="max",
verbose=1

Detalles:

e El entrenamiento evalta val_accuracy al final de cada época.

e Si la precision supera la mejor alcanzada hasta ese momento, se guarda el modelo
en el archivo especificado.

e [Esto asegura que, incluso si el modelo sobreentrena luego, se conserva la mejor

version.

EarlyStopping
Detiene el entrenamiento si no hay mejora significativa en la pérdida de validacion

(val_loss) después de 25 épocas (Ver Figura 20):
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Figura 20

Configuracion del callback EarlyStopping para prevenir sobre entrenamiento

early stop = EarlyStopping(
monitor='val loss’,
patience=25,
min delta=8.881,

restore best weights=
verbose=1

Detalles:

e monitor="val_loss': observa la pérdida de validacion.
e patience=25: permite hasta 25 épocas sin mejora antes de detenerse.
e min_delta=0.001: considera que hay mejora si val loss baja al menos 0.001.

e restore_best weights=True: restaura los pesos del modelo de la mejor época

antes de detenerse.

ReduceLROnNPlateau

Reduce automaticamente la tasa de aprendizaje si la pérdida de validacién se
estanca (Ver Figura 21).
Figura 21

Configuracion del callback ReduceLRONnPlateau para ajustar la tasa de aprendizaje

reduce lr = ReducelLROnPlateau(
monitor="val_
factor=8.5,
patience=3,

min_lr=1e-6,
verbose=1
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Detalle:

e monitor="val_loss': vigila la pérdida de validacion.

e patience=3: espera 3 épocas sin mejora antes de actuar.

e factor=0.5: reduce la tasa de aprendizaje a la mitad.

e min_Ir=1e-6: garantiza que no baje de un minimo aceptable.

2.2.2.5 Evaluacion del rendimiento del modelo Mini-Xception. Para evaluar el
rendimiento del modelo propuesto en la clasificacion de emociones, se emplearon
métricas ampliamente aceptadas en problemas de clasificacién multiclase, especialmente
en el &mbito del reconocimiento facial de expresiones. Estas métricas permitieron analizar
el desempefio general del modelo, asi como su capacidad para reconocer correctamente
cada clase de emocién de forma individual, considerando también la posible
desproporcidn en la cantidad de ejemplos por clase en el conjunto de datos RAF-DB. Las
métricas utilizadas fueron: Precision general (accuracy), Precision por clase (precision),

Sensibilidad o exhaustividad (recall), Medida F1 (F1-score), Matriz de confusion.
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CAPITULO I
RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo presenta y analiza los resultados obtenidos durante la
implementacion y evaluacién de la plataforma web desarrollada para la deteccion
automatica de emociones en adultos mayores. En primer lugar, se expone el desempefio
del modelo Mini-Xception entrenado sobre el conjunto de datos RAF-DB, utilizando
meétricas comunes en tareas de clasificacion multiclase, como precision, recall, Matriz de
confusidn, F1-Score y latencia. Estos resultados permiten validar la capacidad del modelo
para reconocer emociones como felicidad, tristeza, enojo, sorpresa, disgusto, miedo y
neutralidad.

Posteriormente, se describen los resultados funcionales de la plataforma web, la
cual integra el modelo de reconocimiento emocional y permite su uso en tiempo real. Se
presentan capturas de pantalla que ilustran el flujo de navegacion para los diferentes
perfiles de usuario, incluyendo tanto al usuario final (Adulto Mayor) como al
administrador. Esta seccion destaca funcionalidades clave como el registro y verificacion
facial, la visualizacién de videos con analisis emocional, la presentacion de resultados, y
la gestion de usuarios y reportes.

3.1 Resultados de la evaluacién del modelo

Para validar el rendimiento del modelo Mini-Xception en la tarea de clasificacion
de emociones faciales, se aplicaron las métricas descritas en el capitulo anterior. El
conjunto de prueba del dataset RAF-DB fue utilizado para obtener estos resultados, con
un enfoque en la clasificacion multiclase de emociones: felicidad, tristeza, enojo,

sorpresa, disgusto, miedo y neutralidad (Ver Tabla 13).
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Tabla 13

Resultados generales del modelo Mini-Xception en el conjunto de prueba

Métrica Valor (%)
Precision general (accuracy) 81.91
Promedio de precision por clase 73.03

Recall promedio por clase (macro) 72.23

F1-Score promedio por clase (macro) 72.32

Matriz de confusion

En la Figura 22 se presenta la matriz de confusion correspondiente a la evaluacion
del modelo. Esta visualizacion permite analizar los aciertos y errores especificos por
clase. Se observa un alto nivel de precision en clases como Felicidad (Happy) y Neutral
(Neutral), mientras que se evidencia cierta confusion en clases como Disgusto (Disgust)
y Miedo (Fear), posiblemente debido a la menor cantidad de muestras o a la similitud
visual entre expresiones.

Figura 22

Matriz de confusién del modelo Mini-Xception en el conjunto de prueba

Matriz de Confusion - Test completo RAF-DB
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Nota: Resultados obtenidos con el dataset RAF-DB.
Anélisis detallado por clase de emocién

La Tabla 14 presenta las métricas de evaluacién por clase de emocion, lo cual
permite analizar con mayor profundidad el comportamiento del modelo Mini-Xception
frente a cada una de las expresiones faciales evaluadas.

Tabla 14

Desempefio del modelo Mini-Xception por clase de emocion

Emocién Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) Soporte
Anger (Enojo) 64.43 77.16 70.22 162
Disgust (Disgusto) 47.86 41.88 44.67 160
Fear (Miedo) 66.07 50.00 56.92 74
Happy (Felicidad) 94.54 89.20 91.79 1185
Neutral (Neutral)  76.64 83.97 80.14 680
Sad (Tristeza) 79.00 79.50 79.25 478
Surprise (Sorpresa) 82.63 83.89 83.26 329

Latencia del modelo en tiempo de ejecucion

Ademas del rendimiento en términos de precision y clasificacion, se evalué la
latencia del modelo Mini-Xception, entendida como el tiempo que tarda en procesar una
imagen desde su ingreso hasta la generacion de una clasificacion.

Esta métrica resulta especialmente relevante para aplicaciones en tiempo real,
como la plataforma web desarrollada para adultos mayores, donde una respuesta rapida
mejora significativamente la experiencia del usuario.

La medicion se realizé en un entorno local con recursos limitados (procesador
Intel Core i5, 16 GB de RAM y sin aceleracion por GPU), simulando el comportamiento
de la plataforma en condiciones reales de uso. Para ello, se utilizaron imagenes de rostros,
se aplico el preprocesamiento correspondiente (deteccion, recorte y normalizacion) y se
ejecuto la inferencia con el modelo entrenado. Se repitid el proceso con varias imagenes

y se calculo el tiempo promedio de ejecucion (Ver Tablalb).

72



Tabla 15

Tiempo promedio de procesamiento por imagen

Meétrica Tiempo (ms)
Tiempo promedio por imagen 91.0+ 1.0

Este resultado indica que el modelo puede operar en tiempo real con una latencia

suficientemente baja para mantener una experiencia fluida en la plataforma.

3.2 Resultados de la Plataforma web

La plataforma web desarrollada permite la interaccion tanto de usuarios finales
como del administrador, ofreciendo una experiencia personalizada y funcional en torno a
la deteccion automética de emociones mediante reconocimiento facial.

A continuacion, se describen las funcionalidades clave, ilustradas con capturas
representativas de cada flujo de navegacion.
3.2.1 Interfaz del Usuario Final

El adulto mayor o cuidador inicia su experiencia desde la pantalla de inicio de
sesion (login) (Ver Figura 23). Tras autenticarse, se realiza una verificacion facial para
validar que el rostro corresponde con el usuario registrado (Ver Figura 24). Si la
verificacion es exitosa, la plataforma permite el acceso a las funcionalidades disponibles

para el perfil.

Figura 23

Pantalla de login de la plataforma para el usuario final
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Iniciar Sesion

&No tienes cuenta? Registrar

Figura 24

Verificacion facial tras el login

Verificacion Facial

En caso de no tener las credenciales para iniciar sesion, la plataforma facilita

registrarse a un adulto mayor. La plataforma permite registrar a nuevos adultos mayores
mediante un formulario intuitivo que solicita informacion personal basica como nombres,
apellidos, direccién, teléfono, género, correo electrénico, y datos de inicio de sesion.
Ademas, se incluye la funcionalidad de captura de foto de perfil como parte del proceso

de enrolamiento facial (Ver Figura 25).
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Figura 25

Formulario de registro para adultos mayores

Una vez dentro de la plataforma, el usuario puede acceder a los contenidos

audiovisuales a través del boton “Ver Videos” (Ver Figura 26) o al dar clic en la parte

superior del menu en “Videos” (Ver Figura 27).
Figura 26

Vista de la plataforma del usuario final luego del ingreso exitoso

Plataforma Emociones Inicio  Videos  Historial

Bienvenido Bryan Farinango

@ Bryan Farinango
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Figura 27

Interfaz de seleccion de videos disponibles

Plataforma Emociones Inicio ~ Videos  Historial @ Bryan Farinango

Videos relacionados a emociones

Cumpleanos 2004 Campamento 2013 Cumpleanos entre primos
Cumpleafios en la casa de mi abuelito Tarde deportiva entre jovenes Cumpleafios en la casa de mi abuelito

Subido: 1/6/2 Subido: 30/6/2025 Subido: 30/6/2025

Al seleccionar la opcion “Ver Video”, la plataforma dirige al usuario a la vista de
reproduccion de videos (similar a YouTube), donde se muestra el video seleccionado en
el centro de la pantalla (Ver Figura 28).

Figura 28
Vista del reproductor de video con analisis de emociones y lista lateral ordenada segun

emociones predominantes detectadas

Plataforma Emociones Inicio ~ Videos  Historial @ Bryan Farinango v

Otros videos

l a Cumpleafios 2004
= “ Cumpleafios entre primos

» 0:00/0:56

Campamento 2013

Tarde deportiva entre jovenes

A la derecha se muestra una lista de videos ordenados automaticamente segun la
emocion predominante detectada en sus reproducciones, priorizando las emociones mas

frecuentes y considerando la cantidad de visualizaciones. Este orden prioriza aquellos
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videos que han generado mayores niveles de Felicidad, seguidos por los que predominan
en emociones como Disgusto, Neutral, Enojo, Sorpresa, Miedo y Tristeza. Esta
organizacion personalizada facilita que el usuario explore primero los contenidos que han
producido respuestas emocionales méas positivas.

Al iniciar el video se activa la cAmara y se realiza el analisis emocional utilizando
la red neuronal entrenada Mini-Xception para detectar la emocién predominante; Cada
dos segundos, la camara captura la imagen del rostro del adulto mayor y detecta la
emocion reflejada (Ver Figura 29).

Una vez finalizada la reproduccion del video, la plataforma calcula la emocion
global del video ponderada a partir de todas las detecciones realizadas con su respectivo
nivel de confianza, y se ofrecen opciones para continuar navegando: ver mas videos o
regresar al listado (Ver Figura 30).

Figura 29

Analisis emocional en tiempo real

Otros videos

l ; Cumpleaiios 2004
% Cumpleafios entre primos

Campamento 2013

Tarde deportiva entre jovenes

Emocién actual:

@ FELICIDAD - 100%
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Figura 30

Resultado del andlisis emocional una vez finalizado el video

@ Emocion detectada: Felicidad

Tu emocion dominante fue "Felicidad" con una confianza
de 85.8%

El usuario final puede acceder al historial emocional por video en el menu
“Historial” (Ver figura 31) y podra ver la fecha de deteccion, la emocién detectada y la
confianza emocional (Ver Figura 32).

Figura 31

Vista del historial de visualizacion

Plataforma Emociones Inicio  Videos  Historial @ Bryan Farinango

Historial de Visualizacion

Cumple_anos 2004 Ver historial de emaciones
Cumpleaiios en la casa de mi abuelito
Campamento 2013 Ver historial de emociones
Tarde deportiva entre jovenes

Cumpleafios entre primos
Cumpleafios en la casa de mi abuelito

Ver historial de emociones
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Figura 32

Vista del historial del historial emocional por video
Plataforma Emociones Inicio Videos  Historial @ Bryan Farinango

Historial de emociones detectadas

Campamento 2013

Tarde deportiva entre jévenes
Fecha Emocién Confianza
30/6/2025, 12:04:02 Felicidad 68.01%
30/6/2025, 12:03:01 Felicidad 79.95%
30/6/2025, 11:59:26 Felicidad 85.80%
30/6/2025, 11:58:42 Tristeza 91.52%

En la parte superior derecha de la plataforma, el usuario cuenta con el botén de
“Cerrar sesion”, que le permite finalizar su sesion de manera segura en cualquier
momento. Esta opcion es accesible en todo momento, independientemente de la seccion
en la que se encuentre el usuario (Ver Figura 33).

Figura 33

Boton de "Cerrar sesion™ en la parte superior derecha de la interfaz

Plataforma Emociones nicio  Videos Historial @ Bryan Farinango v

Historial de emociones detectadas

Campamento 2013

Tarde deportiva entre jévenes

Fecha Emeocion Confianza
30/6/2025, 12:04:02 Felicidad 68.01%
30/6/2025, 12:03:01 Felicidad 79.95%
30/6/2025, 11:59:26 Felicidad 85.80%
30/6/2025, 11.58:42 Tristeza 91.52%
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3.2.2 Funcionalidades del Administrador

El perfil de administrador también inicia con login y verificacion facial. Una vez
validado, accede a un panel principal con una vista general de las estadisticas agregadas
de todos los usuarios. En este dashboard se presenta una grafica con las emociones
detectadas (eje Y) distribuidas por usuarios, los cuales son los adultos mayores (eje X),

lo que permite tener una vision global del comportamiento emocional registrado (Ver

Figura 34).

Figura 34

Dashboard principal del administrador con estadisticas globales

Dashboard Emocional

Periodo: Fecha

Felicidad

S

orpresa Usuario: Bryan Farinango

Neutral Emaocion: Felicidad
Cantidad: 4

Tristeza Videos:

Cumpleafios 2004

,Campamento 201

Enajo Campamento 201
Campamente 201

Disgusto

Miedo

& & & o« & s &l

Desde la barra superior de navegacion, el administrador puede acceder al moédulo
“Usuarios”, donde se listan todos los usuarios registrados en la plataforma, junto con
funciones especificas para cada uno (Ver Figura 35):

e Agregar adulto Mayor: Crear un nuevo usuario.
e Editar o eliminar usuarios.

e Videos: ver los videos asignados a un usuario.
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e Nuevo video: cargar videos individuales para ese usuario.

e Ver reporte en grafica: visualizar un grafico personalizado de emociones para
ese usuario (Ver Figura 36).

e Reporte Excel: descargar los registros emocionales de un usuario en formato
Excel.

Figura 35

Vista de administracion de usuarios

Panel de Administracion

Inicio  Usuarios o Juan Alba

Gestion de Usuarios

+ Agregar Adulto Mayor

- FECHA DE
FOTO NOMBRES APELLIDOS GENERO FECHA DE ULTIMO INGRESO RETAENTD ACCIONES

. lsaac Bolivar  Ichau Cruz Masaling o o AT 40 156 1999-08-12 m

. Carlos Malina Masculino ,l_:\’gm”"‘“hﬂpnﬁ 2005-02-01 m

. Sebastian Santos Masculing 19: \(\1; cembre “ 2003-09-12

Figura 36

Gréfica personalizada por usuario (emociones vs. fechas)

Panel de Administracion

Reporte emocional de Bryan Farinango

Fecha base: Ver por:
30/06/2025 u] Mes actual -
Felicidad
sorpresa Fecha: 30/06
...... i Emocién: Felicidad
8 istaza
Disgusto Campamento 2013
Enojo
Miedo

F o o o a}Ph & v@“ S
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3.2.3 Resultados de pruebas funcionales

Con el fin de verificar el correcto funcionamiento de los distintos modulos

implementados en la plataforma web, se realizaron pruebas funcionales controladas que

simulan el uso real de las principales funcionalidades: autenticacion, registro de usuario,

deteccidn de emociones, y visualizacion de resultados.

Cada caso de prueba fue disefiado con base en criterios esperados de

comportamiento y se ejecuto en condiciones reales de uso. En las Tablas 16, 17, 18 y 19

se detallan los resultados completos y anélisis.

Tabla 16

Resultados detallados: Autenticacion de usuario

Cddigo Descripcion  Datos de Resultado Resultado Estado
del caso entrada esperado obtenido
CP- Ingreso Usuario: Acceso y Acceso exitoso Aprobado
AUTH- correcto admin redireccion al
01 Contrasefia:  dashboard
123456
CP- Contrasefia ~ Usuario: Mensaje: Mensaje Aprobado
AUTH- incorrecta admin “Credenciales ~ mostrado
02 Contrasefia: incorrectas” correctamente
errnea
CP- Usuario no Usuario: Mensaje: Mensaje Aprobado
AUTH- registrado admin2 “Usuario no mostrado
03 Contrasefia: registrado” correctamente
123456
CP- Campos Usuario: Mensaje de Validacion Aprobado
AUTH- vacios vacio validacion por  correcta
04 Contrasefia:  campos
vacio requeridos
CP- Usuario Usuario: Mensaje: Mensaje Aprobado
AUTH- inactivo admin “Cuenta mostrado
05 Contrasefia: inactiva”
123456
Tabla 17

Resultados detallados: Registro de usuario
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Cddigo  Descripcion Datos de Resultado Resultado  Estado
del caso entrada esperado obtenido
CP- Registro Todos los Usuario Usuario Aprobado
REG-  exitoso campos registrado creado
01 completosy  correctamente
validos
CP- Usuario ya Usuario Mensaje de Mensaje Aprobado
REG- registrado duplicado error: “Usuario  mostrado
02 ya registrado”
CP- Campos Nombres, Validacion y Validacion ~ Aprobado
REG-  obligatorios  apellidos, mensaje de correcta
04 vacios correo, error
usuario,
contrasefia
vacios
Tabla 18
Resultados detallados: Deteccion de emociones
Cddigo  Descripcion  Datos de Resultado Resultado Estado
del caso entrada esperado obtenido
CP- Imagen con Imagen Emocién Emocion: Aprobado
EMO-  rostrovalido  clara detectada "Feliz"
01 correctamente detectada
CP- Imagen sin Imagen Mensaje: “Nose  Mensaje Aprobado
EMO-  rostro sin detecto rostro” mostrado
02 personas
Tabla 19
Resultados detallados: Visualizacion de resultados
Cddigo  Descripcion Datos de Resultado Resultado Estado
del caso entrada esperado obtenido
CP- Consulta Usuario Mostrar tabla ~ Resultados Aprobado
RES-01 correcta de con videos de historial cargados
reporte asignados  emociones por correctamente
emocional video
CP- Consulta de Usuario Mensaje: “No  Mensaje Aprobado
RES-02 reporte sin sin hay resultados  mostrado
emociones registros disponibles”
detectadas aun
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3.3 Validacion de la plataforma web con usuario real

Para evaluar el impacto y la usabilidad de la plataforma, se realizd una prueba
piloto con adultos mayores de la comunidad de la comunidad Chirihuasi quienes
interactuaron directamente con el sistema (Ver figura 37). Inicialmente, se conversd
brevemente con un adulto mayor para conocer su estado de animo antes de la prueba, el
cual se encontraba en un estado neutral.

Figura 37

Adulto mayor interactuando con la plataforma durante la prueba piloto

Durante la sesidn, el usuario visualiz6 una serie de videos personalizados a través
de la plataforma, disefiada para detectar emociones predominantes y mostrar contenido
acorde para mejorar su estado emocional. Despues de la visualizacion, se le solicito
expresar nuevamente su estado de &nimo, el cual mostré una clara mejoria, manifestando
alegria y entusiasmo.

Esta experiencia practica permitio observar como la plataforma no solo realiza un
reconocimiento de las emociones, sino que también puede influir positivamente en el

bienestar emocional del usuario
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CONCLUSIONES

La presente investigacion tuvo como objetivo general desarrollar una plataforma
web para la deteccion de emociones en adultos mayores mediante el uso de una red
neuronal convolucional (CNN). A partir del cumplimiento de los objetivos especificos,
se presentan a continuacion las principales conclusiones derivadas del trabajo:

El modelo Mini-Xception, entrenado sobre el conjunto de datos RAF-DB, alcanzé
una precision general del 81.91% y un valor de Fl-score macro de 72.32 %. Estos
resultados demuestran que la arquitectura propuesta es capaz de reconocer de manera
equilibrada las emociones humanas basicas, incluso aquellas con menor representacion
en el conjunto de entrenamiento. Este desempefio evidencia que el modelo cumple de
forma satisfactoria con el objetivo de clasificacion de emociones faciales en condiciones
no controladas.

La eleccion del dataset RAF-DB resulté adecuada para entrenar un modelo
generalizable, gracias a su diversidad de muestras y sus etiquetas bien definidas. Sin
embargo, se identificO un desbalance entre clases, lo cual afectd el rendimiento del
modelo en emociones como disgust y fear. Esta situacion destaca la importancia de
utilizar datasets balanceados y contextualizados para evitar sesgos y mejorar la precision
en la prediccién emocional, especialmente en poblaciones especificas como los adultos
mayores.

Se evaluo el tiempo de inferencia del modelo ejecutado en un entorno local sin
aceleracion por GPU (procesador Intel Core i5, 16 GB de RAM), obteniendo un tiempo
promedio de procesamiento de 91.0 £ 1.0 milisegundos por imagen, excluyendo el primer
ciclo de inferencia. Este tiempo de respuesta permite cumplir con los requerimientos
funcionales establecidos y demuestra que el sistema puede operar en tiempo real sin

comprometer la experiencia del usuario.
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Se realizaron pruebas controladas con adultos mayores, en las cuales se les solicito
expresar su estado de animo antes y después de visualizar contenidos personalizados a
través de la plataforma. Los resultados obtenidos reflejan una mejora en el estado
emocional posterior a la interaccién con el sistema, lo cual respalda la hipétesis de que
este tipo de tecnologias puede contribuir positivamente al bienestar emocional de dicha
poblacion.

A lo largo del desarrollo de esta investigacion se cumpli6 con todos los objetivos
propuestos: se disefid e implementd una plataforma web funcional para el reconocimiento
de emociones; se integré un modelo CNN entrenado especificamente para esta tarea; se
evaluaron las métricas de rendimiento técnico (precision y latencia); y se realizd una
validacidn préctica con usuarios reales. Estos logros permiten concluir que la solucién

planteada es viable técnica y socialmente.
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RECOMENDACIONES

Con base en los hallazgos y resultados obtenidos, se proponen las siguientes
recomendaciones para futuros trabajos relacionados con el presente estudio:

Se recomienda incluir imagenes capturadas de adultos mayores locales, o aplicar
técnicas de aumento de datos (data augmentation) para mejorar la representacion de clases
menos frecuentes. Esto contribuiria a mejorar la precision del modelo y reducir la
confusién entre emociones similares.

La deteccion facial actual basada en Haar-Cascade puede ser sustituida por
técnicas mas avanzadas y precisas, como MediaPipe o RetinaFace, que ofrecen un
desempefio mas estable frente a variaciones de iluminacién, angulos y expresiones
parciales.

Para garantizar la escalabilidad de la plataforma, se recomienda migrar la
arquitectura actual en capas a un modelo cliente-servidor desplegado en la nube. Esto
permitiria que multiples usuarios puedan acceder al sistema de manera simultdnea desde
diferentes ubicaciones, optimizando el procesamiento de solicitudes y reduciendo la
dependencia del entorno local. Ademas, esta implementacion facilitaria la incorporacion
de balanceadores de carga y almacenamiento distribuido, permitiendo manejar un mayor
volumen de datos e interacciones sin afectar el rendimiento.

Considerando que el sistema procesa informacion sensible de adultos mayores, es
fundamental establecer un plan de respaldo que incluya la generacion periddica de copias
de seguridad cifradas y su almacenamiento en servidores externos o en sistemas de
almacenamiento redundante. En cuanto al mantenimiento, se recomienda implementar
rutinas preventivas para la actualizacion de librerias, la optimizacién del rendimiento del
modelo CNN vy la aplicacién de parches de seguridad. También se sugiere un

mantenimiento evolutivo que contemple mejoras en la interfaz, incorporacién de nuevas
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emociones y adaptacion a diferentes dispositivos para mantener la vigencia y efectividad

de la plataforma.
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ANEXOS
Anexo 1: Entrevista
Fecha: 1 de mayo del 2025
Lugar: Pontificia universidad catdlica del Ecuador sede Ibarra
Duracion: 30 minutos
Entrevistada: Sra. Dulce Rivero
Tipo de preguntas: Abiertas

1. ¢Cuales son las funciones mas importantes que deberia tener la plataforma
para detectar y reportar emociones en adultos mayores?

La plataforma debe capturar las emociones de los adultos mayores, deberia poder
verse el reporte emocional por usuario y en la parte del administrador también el
reporte en general de todos los usuarios. La plataforma debe tener seguridad al
iniciar sesion, debe tener reconocimiento facial.

2. ¢Qué cosas harian que la plataforma sea facil de usar para los adultos
mayores?

Debe tener botones grandes y llamativos para que los adultos mayores puedan
usar la plataforma de manera sencilla. Ademas, no debe ser muy complicado
iniciar sesion o registrase.

3. ¢Le gustaria poder ver el historial de emociones de los adultos mayores?
Si, por usuario y también el reporte emocional en general de todos los usuarios.

4. ¢Como deberia manejar la plataforma el almacenamiento y consulta del
historial de emociones detectadas?

Debe almacenarse las emociones detectadas y la informacion personal del usuario.

5. ¢Qué medidas de seguridad y privacidad espera que tenga la plataforma
para proteger los datos personales?

Autenticacion doble factor, inicio de sesion con credenciales y con
reconocimiento facial.

6. ¢Qué cosas cree que debemos tener en cuenta para que la plataforma sea facil
de usar para los adultos mayores?

La plataforma no debe tener tantos menus innecesarios o botones que lo lleven a
muchas paginas, esto puede causar confusiébn al adulto mayor.
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7. ¢Que tipo de soporte o capacitacion cree que se deberia ofrecer a los adultos
mayores?

Se deberia dar unas indicaciones de cdmo se maneja la plataforma web y lo méas
esencial que es la parte de visualizacion de videos.
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Anexo 2: Carta de aceptacion del sistema por parte del grupo GISI

€15 mitctiveioes | 1BARRA

Sentis mis testigos

A quien pueda Interesar

Par medic de la presente, la Coardinacdn de Investigacion de la carrera de Ingenieria en
Tecnalogias de la Informacdidn, confirma que el estudiante FARINANGD IPLALES BRYAN 1SALAS
portador de la oédula de ciedadania M2 1004213573 desarrolld el Trabajo de Titulacion
denominado "PLATAFORMA WEB PARA LA DETECCION DE EMOCIONES EN ADULTOS MAYORES
MEDIANTE UNA RED NEURDNAL CONVOLUCIONAL®, cumpliendas con los objetivos estabbecidos tal
carna |o ratifica el tribunal de grado para la obtencion del titulo de Ingeniers @n Tecnologias de la
Infarmacian en la PLCE-L

Eita Coordinacion de bnwestigacion, ha werilicado que el trabajo cumple con los abjetivas

astablecidos en &l proyecto.
Sim olro particular,

Queedarnas atentos a cealquier consulta adicional.

Dulce Milagrg Frmads Sgtilmints

pot D Mliagro
Rivero Rovrs Mairsn

L Tl AF]
Albarran Mepey A

Dra. Dusloe Milagra Rivero Albasran
. 1757E0ESE1

Direcoitn &v. Jorge Gurman Fueda y Sv. Aurcho Espinosa Palit. Siudadela “La Wictora®
Tebéf: |95-5) 2615 500 / 2615 453 Ext 1000 Cel. 099 236 27 12 058 128 3208
Ibarra - Ecuador | www. pucesi.cdusec

fYye@indd

101



