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RESUMEN

El presente trabajo aborda el desarrollo de un prototipo de reconocimiento facial para
la evaluacion emocional del personal docente de la Escuela de Ingenieria de la Universidad
Catdlica de Ecuador, sede Ibarra. Este sistema, disefiado para contribuir al bienestar de los
docentes, emplea técnicas avanzadas de inteligencia artificial y vision por computadora para
detectar y clasificar emociones en tiempo real.

Para su implementacion, se utilizd el modelo mini-Xception, una arquitectura
optimizada para tareas de reconocimiento facial y clasificacién emocional en dispositivos de
recursos limitados. EI modelo fue entrenado con el conjunto de datos FER2013, compuesto
por imagenes en escala de grises de rostros con diversas expresiones emocionales. La
deteccion facial se realiz6 mediante OpenCV y Dlib, aplicando técnicas de ecualizacion del
histograma y alineacion facial para mejorar la precision del reconocimiento. El
entrenamiento del modelo fue optimizado con el algoritmo Adam, mientras que la evaluacion
del rendimiento se realizé con la funcion de pérdida CrossEntropyLoss.

El prototipo se activa automaticamente al detectar la presencia de una persona frente
a la cAmara, capturando y analizando su rostro para identificar emociones. Los resultados se
presentan en tiempo real a través de una interfaz grafica que muestra el estado emocional
detectado, su nivel de confianza y otros detalles relevantes. Ademas, el sistema almacena los
registros en formato JSON, incluyendo informacion como fecha, hora y emocion
identificada, permitiendo un analisis historico de los estados emocionales registrados.

La interfaz grafica incorpora herramientas de visualizacion y analisis, como la
exportacion de datos y la generacion de graficos de barras. Estas funcionalidades permiten
filtrar la informacion por periodos de tiempo, proporcionando una vision integral de los
patrones emocionales. Este analisis puede ser utilizado por el personal administrativo para
implementar estrategias que favorezcan el bienestar emocional de los docentes, permitiendo
observar tendencias y patrones emocionales colectivos a lo largo del tiempo.

Palabras clave: Reconocimiento facial, evaluacion emocional, mini-Xception, Pytorch,

vision por computadora, inteligencia artificial.
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ABSTRACT

This study focuses on the development of a facial recognition prototype designed to
evaluate the emotions of faculty members at the School of Engineering of the Catholic
University of Ecuador, Ibarra campus. This system, aimed at promoting faculty well-being,
employs advanced artificial intelligence and computer vision techniques to detect and
classify emotions in real time.

For its implementation, the mini-Xception model was utilized—an optimized
architecture for facial recognition and emotional classification in resource-limited devices.
The model was trained using the FER2013 dataset, which consists of grayscale images of
faces displaying various emotional expressions.

Facial detection was performed using OpenCV and Dlib, applying histogram
equalization and facial alignment techniques to enhance recognition accuracy. The model
training process was optimized using the Adam algorithm, while performance evaluation was
conducted using the CrossEntropyLoss function.

The prototype activates automatically upon detecting the presence of a person in front
of the camera, capturing and analyzing their face to identify emotions. The results are
displayed in real time through a graphical user interface that presents the detected emotional
state, confidence level, and other relevant details. Additionally, the system stores records in
JSON format, including information such as date, time, and identified emotion, allowing for
historical analysis of emotional states.

The graphical interface also incorporates visualization and analysis tools, such as data
export and bar graph generation. These features enable filtering information over time
periods, providing a comprehensive view of emotional patterns. This analysis can be
leveraged by administrative personnel to implement strategies that support faculty well-
being, allowing the observation of collective emotional trends over time.

Keywords: Facial recognition, emotional evaluation, mini-Xception, Pytorch, computer
vision, artificial intelligence

Xiv



INTRODUCCION
La evolucidn tecnoldgica ha impulsado el desarrollo de sistemas capaces de analizar
y comprender el entorno humano mediante vision artificial, un campo de la inteligencia
artificial que busca replicar las capacidades visuales humanas en las maquinas. Este avance
ha permitido la creacion de herramientas que no solo identifican rostros, sino que también
pueden analizar estados emocionales, con aplicaciones en areas como seguridad, salud

mental y bienestar humano.

Estudios recientes han demostrado que el estado emocional de los docentes influye
directamente en la calidad educativa, con investigaciones que indican que hasta un 63% del
rendimiento académico puede verse afectado por el bienestar emocional del profesor. Un
ambiente emocionalmente positivo en el aula no solo favorece el aprendizaje de los
estudiantes, sino que también mejora la interaccion entre docentes y alumnos, promoviendo

un entorno educativo mas eficiente y armonioso.

En la Pontificia Universidad Catolica del Ecuador, sede Ibarra (PUCE-I), donde la
interaccion entre docentes y estudiantes es constante, el estado emocional del personal
docente puede afectar significativamente su desemperio y la calidad del proceso educativo.
Sin embargo, actualmente no existe un sistema que permita monitorear de manera objetiva
las emociones de los docentes durante su registro diario en la institucion. Esta ausencia de
herramientas limita la posibilidad de implementar estrategias para el bienestar emocional del

personal académico y, en consecuencia, su impacto en el aprendizaje estudiantil.

Ante esta problematica, el presente trabajo propone el desarrollo de un prototipo de
reconocimiento facial orientado a la evaluacién emocional de los docentes en el entorno
académico. Este prototipo implementa un sistema de reconocimiento que tiene como
propdsito proporcionar retroalimentacion en tiempo real sobre el estado emocional del
personal docente, asi como herramientas de analisis y visualizacion de datos que permitan
identificar patrones emocionales a lo largo del tiempo. De esta manera, se busca contribuir a
la generacién de un entorno laboral mas positivo, que fortalezca el bienestar docente y

optimice la calidad educativa.



La falta de herramientas para identificar, analizar y gestionar las emociones dentro
del &mbito educativo constituye una brecha que este proyecto pretende abordar. Al integrar
inteligencia artificial y vision por computadora en un sistema automatizado, se espera que
esta solucidn represente un paso significativo en la incorporacién de tecnologias emergentes

para el monitoreo y analisis de la salud emocional en contextos educativos.

Objetivos
Objetivo General

Desarrollar un prototipo de reconocimiento facial para la evaluacion emocional del
personal docente de la Escuela de Ingenieria de la Universidad Catolica del Ecuador, sede

Ibarra, con el fin de mejorar el ambiente laboral y la calidad de la ensefianza.

Objetivos Especificos
. Desarrollar un algoritmo de deteccion y clasificacion de emociones basado en

las expresiones faciales capturadas.

. Disefiar una interfaz de usuario que proporcione retroalimentacion emocional

en tiempo real al personal docente.

. Evaluar la eficacia y precisién del prototipo en condiciones reales de uso en

la Escuela de Ingenieria de la PUCEI.

Alcance y limitaciones del estudio

Este estudio se centro en el desarrollo de un prototipo que implementa un sistema de
reconocimiento facial para evaluar las emociones béasicas (alegria, tristeza, enojo, sorpresa)
en tiempo real, aplicable inicialmente a un grupo seleccionado de docentes de la Escuela de
Ingenieria de la PUCE-I. Las limitaciones del estudio incluyen las restricciones de hardware
y software para el procesamiento de imagenes en tiempo real en dispositivos de bajo costo,
como la Raspberry Pi, y el enfoque en un nimero reducido de emociones, sin considerar

emociones mas complejas o combinadas.



CAPITULO I:

ESTADO DEL ARTE

Este capitulo presenta una revision bibliografica sobre investigaciones y avances
relacionados con el reconocimiento facial y el analisis emocional. Se abordan los
fundamentos conceptuales, la evolucién tecnoldgica y las aplicaciones actuales en entornos
educativos. Ademas, se identifican las metodologias, herramientas y desafios predominantes,

proporcionando una base solida para el desarrollo del presente trabajo.
1.1  Estado del Arte

El reconocimiento facial y el analisis emocional han experimentado un crecimiento
significativo en los Ultimos afos, gracias a los avances en inteligencia artificial y vision por
computadora. La evolucion de esta tecnologia ha sido notable: mientras que los primeros
sistemas desarrollados por Bledsoe, Wolf y Bisson en la década de 1960 dependian del
marcado manual de puntos faciales, los sistemas actuales utilizan redes neuronales profundas
que automatizan completamente este proceso. Como sefialan Li et al. (2020) en su
investigacion sobre sistemas de reconocimiento facial en tiempo real, las arquitecturas
modernas basadas en deep learning pueden detectar y analizar mas de 68 puntos faciales

automaticamente, con una precision superior al 99% en condiciones controladas.

Segln Zhang y Liu (2022), el analisis emocional mediante vision por computadora
ha revolucionado diversos campos, desde la seguridad hasta la educacion. En el contexto
educativo especificamente, la implementacion de tecnologias de monitoreo emocional ha
comenzado a demostrar un impacto positivo, no solo en el bienestar del personal docente,
sino también en la calidad de la ensefianza. Este capitulo ofrece una revision critica de las
investigaciones mas relevantes en el area del reconocimiento facial y analisis emocional, con

un enfoque en su aplicacién en entornos educativos.
1.1.1 Evolucion del reconocimiento facial y analisis emocional

El reconocimiento facial ha experimentado una evolucion notable desde su

surgimiento en la década de 1960, marcada por avances tecnoldgicos que han transformado



su precision y aplicabilidad. Esta evolucion se puede dividir en tres eras, destacando su

impacto en la inteligencia artificial y el machine learning.

Las tres eras clave son: la era pre-digital, la era digital temprana y la era del deep

learning. Cada una de estas fases posee hitos importantes que han moldeado el desarrollo de

los sistemas actuales. En la Tabla 1, se presentan las caracteristicas distintivas y logros

significativos de cada etapa.

Tabla 1 Evolucion del reconocimiento facial

procesamiento en tiempo real.

Era Periodo Caracteristicas Hitos principales
Pre-Digital 1960-1990 | Métodos geométricos basicos, Desarrollo de puntos de
andlisis manual. referencia facial (Li y Jain,

2018).

Digital 1990-2010 | Algoritmos automatizados, inicio | Desarrollo del método

Temprana del uso de PCA y Eigenfaces. Eigenfaces (Sirovich,
1987).

Deep Learning | 2010- Redes neuronales DeepFace alcanza 97.35%

presente convolucionales, alta precision, | de precision; FaceNet logra

99.63% en LFW dataset
(Guo et al., 2021).

1.1.2 EraPre-Digital (1960-1990)

Durante esta era, los métodos geométricos basicos dominaban el campo del

reconocimiento facial. Los investigadores dependian de analisis manuales de caracteristicas

faciales, lo que resultaba en una precision limitada y un procesamiento lento. Aunque estas




primeras aproximaciones sentaron las bases del reconocimiento facial, la tecnologia estaba

muy restringida por la capacidad computacional de la época.
1.1.3 Eradigital temprana (1990-2010)

Con el advenimiento de algoritmos computacionales, se introdujeron los primeros
sistemas automatizados de reconocimiento facial. Durante este periodo, las mejoras en la
capacidad de procesamiento permitieron el desarrollo de enfoques mas sofisticados, que

comenzaron a abordar algunas de las limitaciones de las técnicas anteriores.
1.1.4 Eradel Deep Learning (2010-presente)

La introduccion de redes neuronales convolucionales (CNNSs) marc6 un punto de
inflexion en el reconocimiento facial. Guo et al. (2021) documentan coOmo estas arquitecturas
modernas han alcanzado niveles de precision excepcionales, con FaceNet logrando un
99.63% de precision en el conjunto de datos Labeled Faces in the Wild (LFW). Wang y Deng
(2021) sefialan que el uso de CNNs ha superado las limitaciones de los modelos tradicionales
basados en caracteristicas geométricas, lo que ha transformado la eficacia del reconocimiento
facial en diversas aplicaciones. En cuanto al analisis emocional, el uso de deep learning ha
permitido la automatizacion del reconocimiento de expresiones faciales. La combinacion de
algoritmos avanzados con el aumento en la capacidad de procesamiento ha facilitado la
deteccion de emociones en tiempo real, integrando estos sistemas en aplicaciones practicas

como el monitoreo emocional en entornos laborales y educativos.
1.2 Fundamentos del analisis emocional

El anélisis emocional mediante reconocimiento facial se fundamenta en la teoria de
las emociones bésicas propuesta por Ekman (2003), quien identificO seis emociones
universales: alegria, tristeza, ira, miedo, sorpresa y asco. Segun este autor, dichas emociones
son reconocidas de manera casi universal a través de expresiones faciales,
independientemente de la cultura o el contexto, lo que las convierte en un marco robusto para

el analisis emocional.



El reconocimiento emocional puede definirse como la capacidad de identificar con
precision los estados emocionales de las personas a partir de diferentes sefiales, como
expresiones faciales, lenguaje corporal y tono de voz. Khare et al. (2024) describen las
emociones como estados dindmicos que surgen de interacciones complejas entre el individuo
y su entorno, influyendo significativamente en el comportamiento y bienestar de las personas.
Estas respuestas emocionales reflejan tanto aspectos cognitivos como fisioldgicos, lo que
resalta su naturaleza multifacética. Existen dos enfoques principales para comprender las

emociones:

Modelo discreto: Propuesto por psicologos como Paul Ekman, este modelo clasifica las
emociones en categorias universales y fijas. Las seis emociones basicas identificadas
(felicidad, tristeza, ira, sorpresa, miedo y disgusto) se asocian con patrones faciales
especificos que pueden reconocerse universalmente, independientemente del contexto

cultural.

Modelo multidimensional: Este modelo, representado por autores como James Russell,
plantea que las emociones son experiencias complejas e influenciadas por factores
personales, culturales y sociales. En lugar de clasificar emociones especificas, se enfoca en

dimensiones emocionales clave que definen el estado emocional de una persona:
Valencia: Define si la emocion es positiva 0 negativa.
Arousal (Activacion): Indica el nivel de energia asociado con la emocién.
Dominancia: Describe la sensacion de control o de ser dominado por la emocion.

El modelo multidimensional permite una comprension mas detallada de los estados
emocionales, al considerar que las emociones no son experiencias estaticas, sino dinamicas
y contextuales. Este enfoque amplia la perspectiva al incorporar la diversidad y complejidad

inherente a las emociones humanas.
1.2.1 Deteccién de puntos faciales

La deteccion de puntos faciales es una técnica esencial en el analisis de expresiones

faciales, utilizada ampliamente en sistemas de vision por computadora y reconocimiento
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facial. Este método permite identificar 68 puntos clave, conocidos como landmarks,
distribuidos de manera estratégica en areas especificas del rostro, tales como los o0jos, la nariz,
la boca, las cejas y la mandibula (Ferrin et al., 2020). Estos puntos actian como referencias
geométricas precisas que permiten una interpretacion mas detallada de las expresiones y
movimientos faciales, mejorando la capacidad del sistema para reconocer emociones, gestos

y patrones de comportamiento.

Ademas de facilitar la interpretacion de las expresiones faciales, la deteccion de estos
puntos es fundamental para la alineacion y normalizacion de las imagenes. Esto asegura que
el analisis sea consistente y preciso incluso en condiciones variables, como cambios en los
angulos de captura, iluminacion diferente o variaciones en las caracteristicas faciales entre

diferentes personas.

Como se ilustra en la Figura 1, estos 68 puntos faciales son fundamentales para
asegurar un analisis confiable y preciso en aplicaciones de vision por computadora, desde el

reconocimiento de emociones hasta la identificacion de individuos en entornos controlados.

Figura 1 Representacion de los 68 puntos faciales clave utilizados en el analisis de expresiones
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Los puntos faciales se distribuyen estratégicamente sobre las principales
caracteristicas del rostro, como los 0jos, nariz, boca y mandibula. Estas referencias
geométricas son fundamentales para el andlisis y clasificacion de emociones en sistemas de
vision artificial. Fuente: Ferrin, Carlos, Mosquera De La Cruz, José y Loaiza-Correa,
Humberto (2020).

1.2.2 Andlisis de expresiones

Los sistemas de reconocimiento emocional también se centran en la clasificacion de
micro expresiones y la interpretacion de patrones musculares, evaluando la intensidad
emocional de las expresiones detectadas.

1.3  Tecnologias actuales en reconocimiento facial
1.3.1 Deep Learning y arquitecturas neuronales

El deep learning representa una rama fundamental del aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales con multiples capas para el procesamiento de informacion. En el
contexto del reconocimiento facial, diversas arquitecturas neuronales han sido desarrolladas

para abordar diferentes aspectos del procesamiento de imagenes faciales.

Una de estas arquitecturas es el mini-Xception, que surge como una adaptacion
optimizada de la arquitectura Xception original (Chollet, 2017). Este modelo se caracteriza
por su estructura de capas convolucionales separables en profundidad, lo que permite reducir
significativamente el nimero de parametros mientras mantiene un alto rendimiento en tareas

de clasificacion.

FaceNet, introducido por Schroff et al. (2015), representa un enfoque innovador en el
reconocimiento facial al introducir el concepto de embeddings faciales. Esta arquitectura
utiliza una red neuronal profunda para generar representaciones vectoriales de 128
dimensiones de los rostros, permitiendo una comparacion directa entre diferentes imagenes

faciales mediante distancias euclidianas.

DeepFace (Taigman et al., 2014), por su parte, introduce un método de alineacion

facial en 3D como paso previo al procesamiento, seguido de una red neuronal convolucional



profunda. Esta arquitectura implementa un proceso de normalizacion facial que permite

manejar variaciones en la pose y la iluminacion.

MobileNetV2 (Sandler et al., 2018) se distingue por su arquitectura optimizada para
dispositivos con recursos limitados. Utiliza bloques residuales invertidos y convolucionas
separables en profundidad, lo que permite reducir significativamente el costo computacional

mientras mantiene un buen rendimiento en tareas de reconocimiento facial.

ResNet-50 (He et al., 2016) es una arquitectura que implementa conexiones residuales
para facilitar el entrenamiento de redes muy profundas. Este modelo utiliza bloques
residuales que permiten que la informacion se propague mejor a través de la red, lo que
resulta en una mayor capacidad para aprender caracteristicas complejas de las imagenes
faciales.

En el &mbito educativo, estas tecnologias han demostrado ser herramientas efectivas
para analizar emociones y patrones faciales, facilitando nuevas formas de interaccion y
monitoreo emocional. Esto no solo mejora la experiencia de aprendizaje, sino también el
bienestar emocional de los docentes y estudiantes. La Tabla 2 presenta una comparacion
detallada de las arquitecturas neuronales mas relevantes utilizadas en el reconocimiento
facial, resaltando sus ventajas y limitaciones, particularmente en el contexto de aplicaciones

educativas.

Tabla 2 Comparativa de arquitecturas neuronales relevantes

Arquitectura | Precision | Tiempo de Tamafio Ventajas Limitaciones

Inferencia | del Modelo

Mini- 95% <100ms 2.5MB Bajo consumo de Limitado a emociones
Xception recursos basicas
Buena precisién en Requiere buena
tiempo real iluminacion
FaceNet 99.63% ~200ms 30MB Alta precision Mayor consumo de
recursos



DeepFace 97.35% ~150ms 25MB
MobileNetV2 | 92% <50ms 3MB
ResNet-50 98% ~180ms 98MB

1.3.2 Preprocesamiento y optimizacion

Embedding  facial

robusto

Excelente para

verificacion

Precision cercana a

humanos.

Robusto a

variaciones

Bueno en poses
diferentes

Ultra liviano

Muy répido

Ideal para moviles
Muy preciso
Robusto

Bien documentado

Requiere GPU para

rendimiento dptimo

Computacionalmente

intensivo

Requiere  alineacién

facial

Menor precision
Sensible a
condiciones adversas
Pesado

Alto consumo de

recursos

Para mejorar la precision en la deteccidn facial y emocional, se utilizan técnicas

avanzadas de preprocesamiento, que preparan las imagenes antes de ser procesadas por el

modelo de deep learning. Entre las técnicas mas destacadas se encuentran:

e Ecualizacion adaptativa del histograma: Mejora la calidad de las iméagenes

ajustando el contraste, lo que es especialmente til en situaciones de iluminacién

variable.

10



e Deteccion de puntos faciales con Dlib: Herramienta utilizada para la alineacion
automatica de las caracteristicas faciales (0jos, nariz, boca).
e Alineacion facial automatica: Garantiza que los rostros se encuentren en una

posicidn estandar antes de ser procesados, mejorando la robustez del sistema.
1.4  Aplicaciones en entornos educativos
1.4.1 Impacto en el bienestar docente

En el ambito educativo, la implementacion de sistemas de monitoreo emocional ha
demostrado un impacto significativo en la calidad de la ensefianza y el bienestar de los
docentes. Liu y Chen (2022) encontraron que el uso de estas tecnologias en instituciones
educativas mejoro la satisfaccion laboral en un 15% y redujo el estrés en un 20%. Ademas,
los docentes reportaron una mayor participacion estudiantil cuando sus emociones eran

monitoreadas y gestionadas adecuadamente.
1.4.2 Integracion con sistemas institucionales

La implementacién de estas tecnologias se realiza mediante sistemas de gestion que
permiten el monitoreo de la asistencia, la evaluacion continua y el analisis de desempefio.
Las plataformas de recursos humanos pueden utilizar el reconocimiento emocional para
gestionar el bienestar de los docentes, ofreciendo programas de apoyo personalizado y

seguimiento de indicadores emocionales.
1.5 Impacto de las emociones en el entorno laboral educativo

El monitoreo emocional en el entorno educativo no solo busca mejorar la calidad de
la ensefianza, sino también el bienestar emocional de los docentes. Segun Seo, Barrett y
Bartunek (2004), las emociones desempefian un papel crucial en la motivacion de los
empleados, influyendo directamente en su satisfaccion y productividad. En un contexto
educativo, esta relacion se traduce en la mejora del rendimiento docente y en la creacion de

un ambiente de trabajo mas positivo.

Los estudios de Mora (2013), citados por Nieto (2020), subrayan la importancia
fundamental de las emociones en los procesos de aprendizaje y memoria, estableciendo una
11



conexion directa entre la gestion emocional efectiva y el desempefio laboral 6ptimo. Esta
perspectiva refuerza la necesidad de desarrollar sistemas robustos que faciliten el monitoreo
y la gestion efectiva de las emociones del personal docente.

Ademas, Danvila y Sastre (2010) han aportado investigaciones valiosas que
demuestran cémo las emociones influyen en la satisfaccion y productividad de los
empleados, reforzando la idea de que el bienestar emocional es un factor clave en el éxito
organizacional. Péez y da Costa (2014) sefialaron que la regulacion emocional se ha
estudiado tradicionalmente desde una perspectiva intraindividual, pero influir en las
emociones de otros es crucial en la vida social. Un estudio realizado en una prision
terapéutica revel6 que el 62% de los presos reportd una influencia emocional positiva, al
igual que el 90% de los trabajadores.

1.5.1 Inteligencia emocional artificial y su relevancia

La Inteligencia Emocional Artificial (Emotion Al), también conocida como
computacion afectiva, es un campo emergente que busca procesar y replicar emociones
humanas para mejorar las interacciones entre humanos y maquinas. Winfield (2020)
reflexiona sobre la complejidad de este campo sefialando: "Ahora hemos aceptado después
de 60 afios de 1A que las cosas que originalmente pensamos que eran faciles son en realidad
muy dificiles". Esto refleja los retos inherentes al desarrollo tecnolégico para captar

emociones humanas auténticas.

Hernandez y Picard (2022) del MIT Media Lab plantean una pregunta fundamental
para el campo: ";Cémo puede una maquina comunicar efectivamente si no sabe tu estado
emocional?". Esta interrogante resalta la importancia crucial del contexto emocional para

lograr interacciones significativas.

Un ejemplo notable en este campo es Affectiva, empresa fundada por el Kaliouby y
Picard (2019), que ha desarrollado lo que denominan "Inteligencia Emocional Multimodal*.
Esta tecnologia analiza expresiones faciales y lenguaje corporal durante interacciones
publicitarias, logrando niveles precisos gracias a un conjunto diverso de datos utilizado para

entrenar sus algoritmos.
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1.6 Tendencias actuales y direcciones futuras
1.6.1 Inteligencia artificial ética

El desarrollo de sistemas de reconocimiento facial y anélisis emocional presenta varios
desafios éticos. Es fundamental garantizar que estos sistemas respeten la privacidad de los
usuarios y se utilicen de manera justa y responsable. Entre las principales consideraciones

éticas se encuentran:

e Privacidad de los datos biomeétricos: La proteccion de los datos sensibles
capturados por los sistemas es un aspecto clave.

e Consentimiento informado: Los usuarios deben estar plenamente informados y
dar su consentimiento antes de que sus datos sean utilizados.

e Seguridad de la informacion: Los sistemas deben estar disefiados para prevenir
accesos no autorizados y garantizar que la informacién biométrica esté protegida.

e Uso responsable de la 1A: La inteligencia artificial debe ser utilizada con fines
que respeten los derechos de los individuos y no perpetlen sesgos o0

discriminacion.
1.6.2 Innovaciones emergentes

Las tendencias actuales en el campo del reconocimiento facial y el anélisis emocional
incluyen el desarrollo de tecnologias que combinan multiples fuentes de datos para mejorar
la precisiéon y confiabilidad de los sistemas. Los sistemas multimodales, que integran el
reconocimiento facial con analisis de voz, han demostrado mejoras significativas en la
precision de la deteccion emocional. Los algoritmos de aprendizaje continuo estan
revolucionando la capacidad de los sistemas para adaptarse y mejorar constantemente a

medida que procesan nuevos datos.

La integracion con tecnologias de realidad aumentada esta abriendo nuevas posibilidades
para proporcionar retroalimentacion emocional en tiempo real, mejorando significativamente
la interaccion humano-computadora. Los sistemas de retroalimentacion instantanea estan
permitiendo respuestas mas inmediatas y precisas en diversas aplicaciones educativas y
profesionales.
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1.7  Desafios y limitaciones actuales

A pesar de los avances significativos en el campo, persisten diversos desafios técnicos

que requieren atencién continua.
1.7.1 Precision y sesgo

Estudios como el de Buolamwini y Gebru (2018) han demostrado que la precision del
reconocimiento emocional varia significativamente entre diferentes grupos demograficos.
Estos sesgos son el resultado de la falta de diversidad en los conjuntos de datos, lo cual afecta
la precision y equidad de los sistemas de reconocimiento facial. La incorporacion de
conjuntos de datos mas diversos y representativos es crucial para garantizar la precision y

evitar la discriminacion de género, raza o etnia en estos sistemas.
1.7.2 Dificultad en reconocer emociones complejas

Los sistemas actuales suelen clasificar las emociones en categorias basicas, lo que limita
la capacidad de reconocer emociones mas complejas, como la ambivalencia. Segun
Mollahosseini et al. (2017), los modelos de reconocimiento emocional reducen las
expresiones a patrones simples, lo que ocasiona que no se capturen los matices emocionales
criticos, especialmente en contextos educativos donde las emociones pueden ser mas

complejas y sutiles.
1.7.3 Interpretacion dependiente del contexto

El reconocimiento de emociones también depende de factores contextuales y culturales
que los sistemas de inteligencia artificial actuales no siempre interpretan correctamente.
Kaétsyri et al. (2015) explican como el contexto social influye en la percepcion emocional,
destacando la necesidad de que los modelos de reconocimiento emocional mejoren en este
sentido para evitar interpretaciones erroneas. EI mismo gesto o expresion facial puede tener
diferentes significados dependiendo del entorno y la cultura, lo que representa un desafio

adicional para los sistemas automatizados.
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1.7.4 Impacto psicologico del monitoreo

El monitoreo constante del estado emocional puede generar ansiedad y estrés en los
individuos. Nissenbaum (2010) argumenta que los sistemas de reconocimiento emocional
deben implementarse con precaucion, especialmente en entornos educativos, para minimizar
los efectos psicoldgicos negativos sobre los docentes y estudiantes. La vigilancia emocional
constante puede tener implicaciones éticas y psicoldgicas, que deben ser cuidadosamente
consideradas en el disefio de este tipo de sistemas.

El reconocimiento facial y el analisis emocional han experimentado un notable crecimiento
gracias a los avances en deep learning y tecnologias de vision artificial. La integracion de
estas herramientas en entornos educativos ofrece una oportunidad Gnica para mejorar el
bienestar de los docentes y, en ultima instancia, la calidad de la ensefianza. Sin embargo, para
una implementacion exitosa y responsable, es necesario abordar diversos desafios técnicos,
practicos y éticos. Este proyecto tiene como objetivo contribuir a este campo mediante el
desarrollo de un sistema de reconocimiento emocional que combine las mejores practicas

tecnoldgicas con un enfoque en la mejora del ambiente laboral en instituciones educativas.
1.7.5 Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un tipo especializado de redes
neuronales profundas, disefiadas para procesar datos con estructura de cuadricula, como
imagenes. Inspiradas en la organizacion del cortex visual bioldgico, estas redes han
revolucionado areas como el reconocimiento facial, la clasificacion de iméagenes y el analisis
emocional debido a su capacidad para extraer caracteristicas automaticamente y su alto

rendimiento en tareas de vision por computadora (LeCun et al., 2015).
Arquitectura de las redes neuronales convolucionales

Una CNN tipica esta compuesta por tres tipos principales de capas, cada una con una

funcién especifica en el procesamiento y analisis de las imagenes (Goodfellow et al., 2016):

e Capas convolucionales: Estas capas funcionan como detectores de

caracteristicas aplicando filtros (kernels) que recorren la imagen y extraen
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patrones locales, como bordes, texturas y formas. En el contexto del
reconocimiento emocional, estas capas aprenden a identificar caracteristicas
relevantes de las expresiones faciales, como la curvatura de los labios, el
levantamiento de las cejas o el ensanchamiento de los 0jos.

e Capas de pooling: También conocidas como capas de submuestreo, estas
reducen la dimensionalidad de los datos mientras mantienen la informacion mas
relevante. Esto ayuda a disminuir la carga computacional y hace que el modelo
sea mas robusto frente a pequefias variaciones en las caracteristicas faciales, como
desplazamientos o cambios en el &ngulo de la cabeza.

e Capas completamente conectadas: Situadas al final de la arquitectura, estas
capas combinan todas las caracteristicas extraidas y las utilizan para realizar la
clasificacion final. En el caso del reconocimiento emocional, esta capa determina
la emocidn detectada entre las categorias predefinidas, como felicidad, tristeza,

enojo o sorpresa.
Funcionamiento en el reconocimiento emocional

e Procesamiento inicial: La imagen facial, normalmente preprocesada (escalada a
un tamafio uniforme, en escala de grises y normalizada), se introduce en la red.

e Extraccion de caracteristicas: Las capas convolucionales analizan la imagen,
detectando caracteristicas faciales clave relacionadas con expresiones
emocionales.

e Reduccién de dimensionalidad: Las capas de pooling condensan la informacion
para eliminar redundancias y resaltar las caracteristicas mas importantes.

e Clasificacion: Las capas completamente conectadas combinan las caracteristicas

extraidas y clasifican la emocion en una de las categorias definidas.

Las CNNs son ampliamente utilizadas en el analisis emocional debido a su capacidad para
detectar patrones complejos en imagenes faciales, incluso en condiciones desafiantes como
cambios de iluminacion o expresiones faciales sutiles (Zhang et al., 2023). Su capacidad para
aprender caracteristicas automaticamente elimina la necesidad de ingenieria manual, y su

arquitectura optimizada permite obtener resultados precisos y eficientes.
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CAPITULO II:
MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describe de manera detallada la metodologia de investigacion y
desarrollo adoptada para la implementacion del prototipo de reconocimiento facial y
evaluacion emocional. El enfoque metodoldgico se basa en una combinacién de métodos
cientificos aplicados y técnicas de desarrollo adaptadas a proyectos de inteligencia artificial.
El objetivo es garantizar que el prototipo sea funcional, eficiente y adecuado al entorno
educativo en el que se va a implementar. Para ello, se abordan tanto los métodos de
investigacion utilizados para evaluar el estado emocional de los docentes como las estrategias
de desarrollo empleadas para crear un prototipo robusto. Este capitulo también presenta las
fases del ciclo de vida del desarrollo, desde la definicion de requisitos hasta la evaluacion

final.
2.1  Metodologia de investigacion

El I proyecto se desarrollé como un estudio aplicado con enfoque cuantitativo, ya que se
centra en la medicion y andlisis de datos numéricos especificos. Para evaluar el rendimiento

del sistema, se midieron los siguientes parametros:

e Porcentajes de precision en la deteccion de emociones
e Tiempos de respuesta del prototipo medidos en milisegundos
e Tasas de error en el reconocimiento facial

e Meétricas de rendimiento del hardware
2.2  Metodologia de desarrollo

Para el desarrollo del sistema de reconocimiento facial y evaluacion emocional, se adopto
una metodologia agil, especificamente un enfoque iterativo adaptado a proyectos de
inteligencia artificial. Dado que no era posible integrar directamente el sistema con el reloj
biométrico de la institucion, se decidié implementar el reconocimiento facial en un entorno
de desarrollo local. Este enfoque permitio probar el sistema en un entorno controlado y

accesible, lo que facilitdo su validacion antes de la integracién al prototipo final. La
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flexibilidad proporcionada por marcos como SCRUM se combind con un ciclo de vida
especializado en sistemas de machine learning, lo que permitié una construccion continua
del sistema, con ajustes en el enfoque segun los resultados obtenidos en cada fase del
proyecto. La implementacion en este entorno de pruebas permitié validar el sistema de
reconocimiento facial en condiciones similares a las del entorno real, evaluando su precision

y rendimiento antes de su integracion al dispositivo biométrico.

El sistema implementa dos interfaces principales que gestionan diferentes estados de

operacion:

e Pantalla de espera: Se activa cuando el sistema estd en reposo, mostrando el logo
del proyecto, la hora actual y un mensaje indicando que el sistema esta listo para la
deteccion.

¢ Interfaz de reconocimiento facial: Se activa cuando un usuario se encuentra frente
a la cdmara, permitiendo la captura y analisis de la emocion detectada, mostrando la

retroalimentacion visual en tiempo real.

La metodologia de investigacion empleada integré tres métodos complementarios que
permitieron realizar un analisis exhaustivo y validar el sistema de manera efectiva. Estos
métodos fueron seleccionados por su capacidad para abordar tanto los aspectos cualitativos
como cuantitativos del desarrollo del sistema, asegurando un enfoque integral que combina

la identificacion de necesidades, el andlisis técnico y la verificacion préactica.
Meétodo descriptivo:

Este enfoque facilitd la identificacion y caracterizacion de las emociones predominantes
en el personal docente, proporcionando una vision precisa de su estado emocional en el
entorno laboral. Esta informacion fue esencial para definir los objetivos del sistema y adaptar

su disefio a las necesidades reales del contexto educativo.
Meétodo analitico:

A traves de este metodo, se desglosaron y examinaron los componentes tecnoldgicos

involucrados en la implementacion del sistema. Se estudiaron en detalle los algoritmos de
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reconocimiento facial, las técnicas de preprocesamiento de imagenes y la interaccion con
dispositivos de hardware como camaras y pantallas. Este anélisis garantiz6 que los procesos
tecnoldgicos fueran confiables, consistentes y capaces de operar eficazmente en condiciones

variables, como las que se encuentran en el entorno educativo.
Meétodo experimental:

El método experimental permitid validar el prototipo desarrollado a través de pruebas
controladas. Se evaluaron aspectos clave como la precision del modelo de reconocimiento
emocional, el tiempo de respuesta del sistema y la experiencia del usuario final. Las pruebas
se realizaron tanto en condiciones simuladas como en escenarios reales, asegurando la

fiabilidad y aplicabilidad del sistema en contextos educativos.

Durante las fases de disefio de la arquitectura y construccién, se definié un flujo de
operacion claro para el sistema. Este flujo abarcé funciones clave como la activacion,
captura, procesamiento, analisis y retroalimentacion, asegurando que todas las etapas
operaran de manera eficiente y coordinada. Este disefio facilito la realizacion de pruebas de
integracion y permitio validar que cada componente cumpliera con los requisitos funcionales

y no funcionales establecidos.

El ciclo de vida del desarrollo se estructurd en diversas fases clave, desde la definicion
inicial de los requisitos hasta el mantenimiento continuo del sistema. Este enfoque garantizd
un desarrollo sistematico del proyecto, atendiendo tanto a los aspectos técnicos como a las
necesidades especificas del contexto educativo donde se implementard el sistema. La
metodologia empleada permitié integrar eficazmente las diferentes etapas del desarrollo y
realizar ajustes segun fuera necesario, asegurando que el producto final fuera adecuado para

su implementacion en la institucion educativa.
2.2.1 Fases del ciclo de vida del proyecto:
Definicion de requisitos

Durante esta fase inicial, se identificaron las necesidades técnicas y funcionales del

prototipo. Los requisitos se centraron en garantizar que el prototipo fuera capaz de detectar
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emociones con alta precision, integrarse con el entorno educativo y ofrecer retroalimentacion
emocional efectiva a los docentes. Este analisis de requisitos fue fundamental para el
desarrollo del prototipo.

Disefio de arquitectura

En esta etapa se seleccionaron las herramientas, bibliotecas y arquitecturas de redes
neuronales necesarias para implementar el sistema de reconocimiento facial. Se decidi6 usar
el modelo mini-Xception debido a su eficiencia en el reconocimiento facial y clasificacion de
emociones en tiempo real, especialmente adecuado para dispositivos con recursos limitados

como la Raspberry Pi.
Recoleccion y preparacion de datos

Esta fase fue crucial para garantizar que el dataset utilizado fuera de alta calidad y
estuviera adecuadamente preprocesado. Se implementaron técnicas avanzadas, como la
normalizacion de las imagenes faciales y la alineacion precisa de los rostros, con el fin de
garantizar que los datos estuvieran listos para el andlisis del modelo. Este proceso de
preparacion fue fundamental para obtener resultados consistentes y confiables en el sistema
de reconocimiento emocional, al reducir las posibles variaciones y ruidos en las imagenes

que podrian afectar la precision del modelo.
Entrenamiento del modelo

Durante el entrenamiento, se ajustaron los hiperparametros del modelo y se utiliz6 el
conjunto de datos FER2013. Se aplicé la técnica de validacion cruzada para asegurar la
robustez del modelo y minimizar el riesgo de sobreajuste, garantizando asi que el sistema

fuera capaz de generalizar bien en condiciones reales.
Construccion del sistema

En esta fase, se desarrollé una interfaz que permite visualizar los resultados del sistema
de reconocimiento facial. El prototipo integra los componentes de hardware y software

necesarios para su funcionamiento en el entorno educativo.
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Pruebas

Las pruebas se realizaron tanto en entornos controlados como en situaciones reales. Se
validaron aspectos como la precision del modelo, la estabilidad del sistema y la experiencia
del usuario final. Las pruebas en el entorno educativo fueron especialmente importantes para

asegurar que el sistema fuera adecuado para el contexto de trabajo de los docentes.
2.3 Requisitos del sistema

El sistema esta disefiado para cumplir con una serie de requisitos funcionales y no

funcionales que garantizan su operatividad y rendimiento dentro del entorno educativo.
Requisitos funcionales:

Los requisitos funcionales (Tabla 3), describen las principales funciones que el prototipo
debe realizar para cumplir con los objetivos del proyecto. Estos incluyen la implementacion
del sistema de reconocimiento facial para la deteccion de emociones en tiempo real y la

generacion de retroalimentacion visual.

Tabla 3 Requisitos funcionales

REQUISITOS FUNCIONALES

Cddigo Descripcion

RF-01 El sistema debe permanecer inactivo hasta que un docente se acerque al prototipo.

RF-02 El sistema debe activar la deteccidon facial al detectar la proximidad del docente.

RF-03  El sistema debe capturar una imagen del rostro del docente y procesarla en tiempo
real para detectar y clasificar la emocion.
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RF-04 El sistema debe mostrar en la pantalla de 7 pulgadas la emocion detectada y
proporcionar simultdneamente un mensaje de retroalimentacion personalizado

basado en dicha emocidn.

RF-05 El sistema debe operar como un médulo independiente que capture y procese las
emociones, almacene los registros de emociones detectadas en un archivo JSON
y proporcione una interfaz de comunicacion estandar para futura integracion con

el reloj biométrico.

Requisitos no funcionales:

Los requisitos no funcionales (Tabla 4), describen las caracteristicas que el sistema debe

cumplir para garantizar su calidad, seguridad, rendimiento y escalabilidad en el futuro.

Tabla 4 Requisitos no funcionales

REQUISITOS NO FUNCIONALES

Categoria Descripcion

Usabilidad El sistema debe ser facil de usar por los docentes y configurar por el

administrador técnico en menos de 2 horas.

Seguridad El sistema debe garantizar la privacidad de los datos de emociones y

accesibilidad limitada a usuarios autorizados.

Eficiencia El sistema debe procesar y mostrar la emocion detectada en menos de

3 segundos.

Interoperabilidad El sistema debe ser compatible con diferentes cAmaras y sensores de

proximidad para futuras actualizaciones.
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2.4 Historias de usuario

Las historias de usuario son fundamentales para la construccion de sistemas agiles. Estas
historias describen las necesidades y expectativas de los usuarios del sistema,
proporcionando una base clara para el desarrollo y asegurando que las funcionalidades del
sistema estén alineadas con lo que los usuarios necesitan.

Configuracion del entorno de desarrollo

La Tabla 5 presenta la historia de usuario nimero 1, denominada "Configuracion del
Entorno de Desarrollo”, que tiene una alta prioridad tanto para el negocio como para el
desarrollo. Esta historia describe la necesidad del usuario técnico de contar con un entorno
de trabajo completamente configurado para el desarrollo del prototipo de reconocimiento
facial y evaluacion emocional. El entorno debe incluir las herramientas necesarias como
Anaconda, Python, PyTorch, OpenCV, y dlib para asegurar un desarrollo eficiente. Los
criterios de aceptacion establecen los requisitos fundamentales que garantizan un entorno
funcional y listo para el desarrollo, incluyendo la verificacion de compatibilidad entre
herramientas y la capacidad de realizar pruebas preliminares antes de la implementacion en

hardware.

Tabla 5 Historia de usuario para la configuracion del entorno de desarrollo

Historia de Numero: HU-01 Nombre: Configuracion del entorno de
Usuario desarrollo

Usuario: Usuario técnico

Prioridad en negocio: Alta Iteracién asignada: Sprint 1

Prioridad en desarrollo: Alta Puntos estimados: 3

Descripcion: Como usuario técnico, quiero tener un entorno de desarrollo

configurado con Anaconda que incluya todas las herramientas
necesarias (Python, PyTorch, OpenCV, y dlib) para poder realizar
pruebas y ajustes del sistema de reconocimiento facial y evaluacion

emocional antes de implementarlo en el hardware final.
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Criterios o Verificar que el entorno de desarrollo esté funcionando

de correctamente con todas las dependencias instaladas.
aceptacion: e Todas las herramientas y modulos son compatibles y operan
correctamente.

e El sistema funciona con la deteccion facial y clasificacion de
emociones en imagenes antes de integrarlo en el prototipo fisico

(Raspberry Pi).

Identificacion de docentes

La Tabla 6 presenta la historia de usuario numero 2, denominada "ldentificacion de
Docentes"”, que tiene una alta prioridad tanto para el negocio como para el desarrollo. Esta
historia describe la necesidad de implementar un modulo que permita al sistema identificar
al docente que se acerca al dispositivo, utilizando técnicas avanzadas de reconocimiento
facial. Los criterios de aceptacion incluyen la precision superior al 95% en la identificacion
del docente, con tiempos de respuesta menores a 3 segundos, la capacidad de funcionar

correctamente en diferentes condiciones de iluminacion y &ngulos de deteccion.

Tabla 6 Historia de usuario para la identificacién de docentes

Historia de Usuario NuUmero: HU-02 Nombre: Identificacion de docentes
Usuario: Docente

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: Sprint 1

Prioridad en desarrollo:  Alta Puntos estimados: 5

Descripcion: Como docente, quiero que el sistema me identifigue de manera

rapida y precisa cuando me acerco al prototipo, para que se pueda
registrar mi emocién, sin importar la iluminacién o el &ngulo en que

esté.
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Criterios de aceptacion: e El sistema debe identificar al docente con una precision
superior al 95%.
e El tiempo de identificacion debe ser menor a 1 segundo.
e El sistema debe funcionar correctamente en diferentes
condiciones de iluminacion.
e El sistema debe ser capaz de identificar al docente en diferentes

angulos y distancias.

Deteccion facial

La Tabla 7 presenta la historia de usuario niamero 3, denominada "Deteccién Facial",
que tiene una alta prioridad tanto para el negocio como para el desarrollo. Esta historia
describe la necesidad de implementar un médulo de deteccion facial preciso y eficiente
utilizando técnicas de vision computacional, como OpenCV vy dlib. Los criterios de
aceptacion establecen que el sistema debe ser capaz de detectar rostros en condiciones
variadas de iluminacion y alinearlos correctamente, garantizando una alta precision en la

deteccidn de emociones.

Tabla 7 Historia de usuario para la deteccion facial

Historia de Usuario Numero: HU-03 Nombre: Deteccion facial

Usuario: Docente

Prioridad en negocio: Alta Iteracién asignada: Sprint 2

Prioridad en desarrollo:  Alta Puntos estimados: 8

Descripcion: Como docente, quiero que el sistema pueda detectar mi rostro de

manera precisa, incluso si estoy en una posicién no ideal frente a la
camara. Esto ayudard a asegurar que mi emocién se clasifique
correctamente sin que se vea afectada por las condiciones del

entorno.

25



Criterios de aceptacion: e El sistema debe ser capaz de detectar rostros en multiples
condiciones de iluminacion y distancias de deteccion.
e Laalineacion facial debe ser correcta para una mejor

clasificacion emocional.

Clasificacion de emociones basicas

La Tabla 8 presenta la historia de usuario numero 4, denominada "Clasificacion de
Emociones Basicas”, que tiene una alta prioridad tanto para el negocio como para el
desarrollo. Esta historia describe la necesidad de desarrollar un modelo de clasificacion de
emociones basado en expresiones faciales, utilizando el modelo mini-Xception entrenado
con el conjunto de datos FER2013. Los criterios de aceptacion incluyen la capacidad de
clasificar con precision las cuatro emociones basicas (alegria, tristeza, enojo, sorpresa) y
realizar la clasificacion en menos de 0.5 segundos por imagen, con una precisiéon minima del
85%.

Tabla 8 Historia de usuario para la clasificacién de emociones basicas

Historia de Usuario Numero: HU-04 Nombre: Clasificacion de emociones
Basicas

Usuario: Sistema

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: Sprint 2

Prioridad en desarrollo:  Alta Puntos estimados: 8

Descripcion: Como sistema, necesito desarrollar un modelo de clasificacion de

emociones basado en expresiones faciales utilizando el modelo

mini-Xception entrenado con el conjunto de datos FER2013.

Criterios de aceptacion: e Lograr una precision minima del 85% en la clasificacion de

emaociones.
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e La clasificacion debe realizarse en menos de 0.5 segundos

por imagen.

Interfaz de retroalimentacion

La Tabla 9 presenta la historia de usuario numero 5, denominada "Interfaz de
Retroalimentacion”, que tiene una prioridad media para el negocio y el desarrollo. Esta
historia describe la necesidad de proporcionar retroalimentacion emocional clara y
respetuosa a los docentes, mostrando la emocion detectada y proporcionando consejos
personalizados. Los criterios de aceptacion incluyen el disefio de una interfaz visual
amigable, la visualizacion de la emocion detectada y la retroalimentacion en tiempo real, con

un limite de 10 segundos para mostrar la informacion.

Tabla 9 Historia de Usuario para la Interfaz de Retroalimentacion

Historia de Usuario Numero: HU- Nombre: Interfaz de retroalimentacion
05
Usuario: Docente
Prioridad en negocio: Media Iteracion asignada: Sprint 3
Prioridad en desarrollo:  Media Puntos estimados: 5
Descripcion: Como docente, necesito recibir retroalimentacion inmediata sobre

mi estado emocional de manera clara, respetuosa y amigable.
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Criterios de aceptacion: e Disefiar una interfaz visual intuitiva y amigable.
e Mostrar el resultado de la emocion detectada de manera
destacada.
e Proporcionar consejos personalizados segun la emocion
detectada (por ejemplo, "jAnimo todo va estar bien!").
e Respetar la privacidad del docente durante el proceso.
e La retroalimentacion debe visualizarse por un tiempo no mayor

a 10 segundos.

Activacion y deteccion automatica

La Tabla 10 presenta la historia de usuario numero 6, denominada "Activacion y
Deteccion Automatica”, que tiene una prioridad media tanto para el negocio como para el
desarrollo. Esta historia describe la necesidad de activar automéaticamente el sistema cuando
un docente se acerque al dispositivo, iniciando la deteccion y andlisis de emociones sin
intervencion manual. Los criterios de aceptacion incluyen que el sistema se active en menos

de 0.5 segundos, detecte la proximidad y empiece la deteccién facial de inmediato.

Tabla 10 Historia de usuario para la activacion y deteccién automatica

Historia de Usuario NUmero: HU-06 Nombre: Activacién y deteccion
automatica

Usuario: Sistema

Prioridad en negocio: Media Iteracién asignada: Sprint 3

Prioridad en desarrollo:  Media Puntos estimados: 5

Descripcion: Como sistema, necesito implementar un mecanismo de activacion

automatica que se active cuando un docente se acerque al
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dispositivo, iniciando la deteccion y andlisis de emociones de

inmediato.

Criterios de aceptacion: e El sistema debe permanecer inactivo hasta detectar la

presencia de un docente.

e Activar el sistema automaticamente al detectar proximidad
de una persona.

e Lanzar la interfaz de retroalimentacion segun la emocion
detectada.

e El tiempo maximo de activacion debe ser menos de 0.5
segundos.

e Debe funcionar correctamente en diferentes distancias de

aproximacion.

Evaluacion y validacion del prototipo

La Tabla 11 presenta la historia de usuario nimero 7, denominada "Evaluacion y
Validacion del Prototipo”, que tiene una prioridad media para el negocio y baja para el
desarrollo. Esta historia describe la necesidad de realizar pruebas del prototipo en
condiciones reales de uso, evaluando la precision y eficacia del sistema. Los criterios de
aceptacion incluyen realizar pruebas con un grupo de docentes seleccionados, recopilar datos
de rendimiento y precision, y generar un informe técnico detallado con recomendaciones para

mejoras.

Tabla 11 Historia de usuario para la evaluacién y validacion del Prototipo

Historia de Usuario NUumero: HU-07 Nombre: Evaluacion y validacion

del Prototipo

Usuario: Investigador
Prioridad en Negocio: Media Iteracién Asignada: Sprint 4
Prioridad en Desarrollo:  Baja Puntos Estimados: 3
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Descripcion:

Como investigador, necesito evaluar la precision y eficacia del
prototipo en condiciones reales de uso, para mejorar y ajustar el

sistema si es necesario.

Criterios de Aceptacion: e Dar resultados y areas de mejora.

¢ Informe técnico detallado con los analisis de precision de

identificacion y deteccion emocional.

Optimizacion de rendimiento

La Tabla 12 presenta la historia de usuario nimero 8, denominada "Optimizacion de

Rendimiento”, que tiene una prioridad baja para el negocio y media para el desarrollo. Esta

historia describe la necesidad de optimizar el rendimiento del sistema, especialmente para

garantizar su eficiencia en hardware de bajo costo, como la Raspberry Pi.

Tabla 12 Historia de usuario para la optimizacién de rendimiento

Historia de Usuario Numero: HU-08 Nombre: Optimizacién de rendimiento

Usuario: Desarrollador

Prioridad en Baja Iteracién asignada: Sprint 5

negocio:

Prioridad en Media Puntos estimados: 3

desarrollo:

Descripcion: Como desarrollador, necesito optimizar el rendimiento del sistema
para garantizar su eficiencia en hardware de bajo costo como
Raspberry Pi.

Criterios e Que el consumo de recursos en Raspberry Pi sea minimo.

de e Que el sistema sea robusto.

aceptacion:
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2.5 Planificacion de sprints

El desarrollo del sistema de reconocimiento facial y evaluacion emocional se
organizdé mediante la metodologia agil SCRUM, dividiendo el trabajo en Sprint cortos y
manejables. Cada sprint tuvo un objetivo especifico, asociado a un conjunto de tareas que
garantizaron el progreso continuo del sistema. La planificacion de Sprint permitio priorizar
funcionalidades criticas y ajustar el desarrollo a medida que se avanzaba, asegurando que el

prototipo cumpliera con los requisitos funcionales y no funcionales establecidos.

A continuacion, en la Tabla 13, se presentan los Sprint realizados, detallando el

objetivo, las tareas ejecutadas y la duracion de cada iteracion.

Tabla 13 Resumen de sprint planificados

Sprint  Objetivo Duracion Tareas
1 Configuracion del 2 Configurar Anaconda, instalar
entorno de desarrollo semanas  dependencias, realizar pruebas iniciales

en el entorno virtual.

2 Implementacion del 2 Detectar proximidad, activar el sistema,
registro facial semanas  capturar imagenes y mostrar

retroalimentacion en la pantalla.

3 Deteccion y clasificacion 2 Entrenar modelo mini-Xception,
de emociones semanas integrar modelo, realizar clasificacion

en tiempo real.

4 Almacenamiento de datos 2 Implementar base de datos para
y reportes semanas emociones detectadas, generar reportes
historicos.
5 Evaluacién y optimizacién 2 Validar rendimiento, optimizar
del sistema semanas  procesamiento en Raspberry Pi, realizar

pruebas con usuarios.
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2.6 Preprocesamiento de iméagenes

El preprocesamiento de imagenes es una etapa fundamental para garantizar la
precision del modelo de reconocimiento de emociones. Las imagenes capturadas por la
camara deben estar en un formato y calidad 6ptimos para ser analizadas por el modelo mini-
Xception. Durante este proyecto, se implementaron diversas técnicas de procesamiento de
imagenes para mejorar la deteccion y clasificacion de emociones, incluso en condiciones de

iluminacién y angulos variados.
Las principales técnicas de preprocesamiento utilizadas fueron:
Conversion a Escala de Grises:

Todas las imégenes capturadas se convirtieron a escala de grises para reducir la
complejidad computacional y enfocarse Unicamente en las caracteristicas relevantes de las

expresiones faciales.
Ecualizacion del Histograma:

Esta técnica mejor6 el contraste de las iméagenes, facilitando la deteccion de
caracteristicas faciales en condiciones de iluminacion desigual. Esto fue especialmente util

en entornos educativos con iluminacion variable.
Deteccion de Puntos Faciales (Landmarks):

Se empleo la biblioteca Dlib para identificar 68 puntos clave en el rostro, como l0s 0jos,

nariz y boca. Estos landmarks permitieron localizar y alinear el rostro de manera precisa.
Alineacion Facial:

Con base en los landmarks detectados, se alinearon las iméagenes faciales para que todas
estuvieran en una posicion estandar. Esto garantizé que el modelo procesara las imagenes en

un formato uniforme, mejorando su precision.

Normalizacion de Imagenes:
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Las imagenes fueron escaladas y normalizadas para adaptarse a las dimensiones
requeridas por el modelo (48x48 pixeles). Esto también ayudo a estabilizar los valores de

pixeles, asegurando un procesamiento eficiente.
Filtrado de Iméagenes:

Se descartaron imagenes borrosas 0 mal capturadas mediante algoritmos que
evaluaban la calidad y nitidez de las mismas, asegurando que el conjunto de datos procesado
fuera consistente. Estas técnicas no solo mejoraron la calidad de las imégenes, sino que
también garantizaron que el modelo mini-Xception pudiera clasificar las emociones con un

alto nivel de precision.
2.7 Disefio general del prototipo

El prototipo desarrollado implementa un sistema de reconocimiento facial y
evaluacion emocional, disefiado como prueba de concepto para la futura integracién con el
sistema biométrico de la PUCEIL Aunque el objetivo final es su incorporacion al reloj
biométrico institucional, actualmente el prototipo funciona de manera independiente a través

de una aplicacion dedicada.

Dado que el prototipo no esta integrado de manera definitiva en el reloj biométrico
de la PUCEL, se desarroll6 una aplicacion que aloja el sistema por el momento, permitiendo
su validacién en un entorno controlado. El prototipo fisico también fue construido para
probar los componentes de hardware y facilitar la futura integracion con el reloj biométrico.

El sistema de reconocimiento facial opera de manera autonoma, activandose al
detectar la presencia de un docente mediante sensores de proximidad. Una vez activado, el
sistema captura imagenes del rostro del docente y las procesa en tiempo real para identificar

su estado emocional.
2.7.1 Funcionalidades de la interfaz
La aplicacion del prototipo presenta las siguientes pantallas y funcionalidades:

Pantalla de espera
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Muestra una interfaz inicial que indica que el sistema esta listo para detectar rostros.
Esta pantalla se mantiene activa hasta que se detecta la presencia de una persona frente al
dispositivo.

Pantalla de deteccion activa
Cuando el sistema detecta un rostro, la interfaz cambia para mostrar:

e El video en tiempo real con el marco de deteccidn facial
e Laemocion detectada en ese momento

e Un indicador visual del estado de procesamiento
Visualizacion de resultados
La interfaz presenta los resultados del analisis emocional mediante:

e Graficos que muestran la distribucion de emociones detectadas
¢ Indicadores visuales del estado emocional predominante
e Retroalimentacidn en tiempo real de la emocion detectada

2.7.2 Funcionamiento del sistema de reconocimiento facial

El sistema de reconocimiento facial integrado en el prototipo opera siguiendo esta

secuencia:
1. Captura de imagenes a traves de la camara
2. Deteccion y extraccién de caracteristicas faciales
3. Anélisis emocional mediante el modelo entrenado
4. Procesamiento de resultados y actualizacion de la interfaz

2.7.3 Flujo de operacion del prototipo
Activacion:

El prototipo permanece inactivo hasta detectar la presencia de un docente cercano.

Esto asegura eficiencia energética y evita capturas no deseadas.
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Captura y Procesamiento de Imagenes:

Una vez activado, el sistema de reconocimiento facial utiliza la cAmara para capturar
imagenes del rostro del docente. Estas imagenes se someten a preprocesamiento para mejorar

su calidad antes de ser analizadas por el modelo de deep learning.
Anélisis de Emociones:

El modelo mini-Xception integrado en el sistema clasifica la expresion facial en una
de las emociones bésicas predefinidas. Este andlisis se realiza en tiempo real para

proporcionar resultados inmediatos.
Retroalimentacion Visual:

Los resultados del analisis se muestran en la pantalla de 7 pulgadas del prototipo,
junto con frases motivadoras personalizadas que buscan motivar o animar al docente segun

su estado emocional.
2.7.4 Eficiencia y automatizacion

El prototipo estd optimizado para operar de forma completamente automatica,
eliminando la necesidad de interaccion manual por parte del usuario. Esto lo convierte en una

solucion ideal para entornos educativos, donde la simplicidad y la eficiencia son esenciales.

2.7.5 Diagramas del Funcionamiento

El diagrama de flujo, presentado en la Figura 2, ilustra el proceso completo de operacion
del prototipo. El proceso comienza en un estado de espera, donde el dispositivo permanece
inactivo hasta que el sensor de proximidad detecta la presencia de un docente. Una vez
activado, el sistema de reconocimiento facial realiza la captura y analisis de imagenes.

El modelo Mini-Xception procesa la imagen para detectar y clasificar las emociones. Si
el andlisis es exitoso, el prototipo muestra una retroalimentacion visual en la pantalla. En
caso de que no se detecte una emocion, el dispositivo regresa automaticamente al estado de
espera. Este flujo asegura un funcionamiento continuo, ciclico y eficiente, maximizando la

interaccion con el usuario.
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Figura 2

Diagrama de flujo del sistema de reconocimiento facial y evaluacién emocional
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2..7.6 Esquema de componentes del prototipo

En la Figura 3 se detalla la integracion entre los componentes de hardware y software del
prototipo. Este esquema ilustra como el sensor de proximidad juega un papel clave al detectar
la cercania de un docente, lo que activa automaticamente la Raspberry Pi. Al detectar la
presencia, la Raspberry Pi gestiona la camara conectada, que captura una imagen facial del
docente. Esta imagen se procesa en tiempo real mediante el modelo de Deep Learning Mini-

Xception, el cual ha sido entrenado especificamente para clasificar las emociones faciales.
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El anélisis emocional obtenido del modelo es luego mostrado en una pantalla de
retroalimentacion, proporcionando un mensaje adecuado segun la emocion detectada,
ayudando a mejorar la interaccion con el docente. Este flujo de trabajo resalta las relaciones
de control y procesamiento entre los diversos componentes del sistema, asegurando una

experiencia eficiente y precisa.

Figura 3
Esquema de componentes del prototipo de reconocimiento facial y evaluacién emocional
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2.8 Entrenamiento del modelo de Deep Learning

El sistema implemento una arquitectura optimizada basada en el modelo mejorado mini-
Xception, conocido por su eficiencia en tareas de reconocimiento facial y clasificacion de
emociones (Chollet, 2017). Este disefio fue seleccionado debido a su capacidad para
equilibrar precision y rendimiento en dispositivos de recursos limitados, como la Raspberry

Pi 5, y su excelente desempefio con el conjunto de datos FER2013.

La arquitectura aprovecha el uso de convoluciones separables, mecanismos de
normalizacion y regularizacion, lo que asegura tanto eficiencia computacional como robustez

en la generalizacion del modelo.
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Descripcion del disefio de la arquitectura

La estructura del modelo se organiza en varias etapas, desde el procesamiento inicial de
las imagenes hasta la salida final de clasificacion en 7 clases emocionales. A continuacion,

se describen las principales etapas:
Entrada y capas iniciales

El modelo de reconocimiento de emociones esta disefiado para trabajar con imagenes
monocanal, es decir, imagenes en escala de grises de 48x48 pixeles. Este tipo de imagenes
contiene solo un canal de intensidad de pixeles, en lugar de los tres canales tradicionales de
color (RGB). Esto simplifica el procesamiento y reduce la complejidad computacional al

eliminar la necesidad de procesar multiples canales de color.
Capas iniciales

Primera Conv2D (1—8 canales): Extrae caracteristicas basicas como bordes y texturas
simples. El incremento a 8 canales permite capturar diferentes aspectos de las imagenes

faciales.

Segunda Conv2D (8—8 canales): Profundiza en la deteccion de caracteristicas, refinando

los patrones detectados en la primera capa.
Cada convolucion es seguida por:

Batch Normalization: Estabiliza el proceso de aprendizaje al normalizar las activaciones,

reduciendo problemas como el covariate shift.

MaxPooling (2x2): Reduce las dimensiones espaciales a la mitad, haciéndolo mas robusto a

traslaciones y mejorando la eficiencia computacional.
Bloques residuales

Los bloques residuales son la base del modelo, disefiados para capturar caracteristicas de
mayor complejidad y abstraer patrones emocionales relevantes. Cada bloque incluye

convoluciones separables, conexiones residuales y técnicas de pooling.
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Bloque Residual 1 (8—16 canales): Extrae caracteristicas mas complejas mientras preserva

la informacién de entrada mediante una conexién residual.

Bloque Residual 2 (16—32 canales): Detecta patrones faciales como la forma de los ojos y

la boca. EI nimero incrementado de canales permite capturar mas detalles.

Bloque Residual 3 (32—64 canales): Analiza caracteristicas de alto nivel como expresiones

completas, utilizando un mayor nimero de filtros para identificar patrones mas sutiles.

Bloque Residual 4 (64—128 canales): Genera representaciones abstractas de las
expresiones faciales. Este bloque utiliza la méxima cantidad de filtros, condensando la

informacidn para las etapas finales.
Cada bloque incluye conexiones residuales, que son cruciales para:

o Facilitar el flujo del gradiente durante el entrenamiento.
e Combinar caracteristicas de diferentes niveles de abstraccion.

e Mitigar problemas de degradacion del gradiente en redes profundas.
Capas Finales

La etapa final del modelo realiza la compactacion y clasificacion de las caracteristicas

extraidas:

e Conv2D (128—7 canales): Reduce la dimensionalidad a 7, correspondiente a las

emociones a clasificar.

e Global Average Pooling (GAP): Sustituye las capas densas tradicionales,
eliminando parametros innecesarios y reduciendo el riesgo de sobreajuste. Este paso

también mejora la robustez del modelo frente a deformaciones espaciales.

o Dense + Softmax (7 salidas): Realiza la clasificacién final, asignando probabilidades
a cada una de las 7 emociones posibles. La activacion Softmax asegura que las salidas

sean interpretables como probabilidades, sumando un total de 1.

Optimizacion y ajustes de hiperparametros
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Durante el entrenamiento, se ajustaron los siguientes parametros especificos para

maximizar el rendimiento del modelo:
o Tamafio del batch: 32 muestras.
e Numero de épocas: 100.
o Dimensiones de las imagenes: 48x48 pixeles.
e Tasa de aprendizaje inicial: 0.001.
e Optimizador: Adam.
e Funcién de pérdida: Entropia cruzada categorica (Categorical Cross-

Entropy).

Segun Chollet (2016), este enfoque reduce significativamente el nimero de parametros
y operaciones necesarias, 10 que permite un desempefio mas eficiente en dispositivos como

la Raspberry Pi, sin sacrificar la precision del modelo.

En la Figura 4 se detalla la arquitectura del modelo, mostrando las etapas clave del flujo

de procesamiento, desde las iméagenes de entrada hasta la salida fina

Figura 4 Arquitectura del modelo de deep learning optimizado para clasificacion de emociones
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2.9 Interfaz de usuario y retroalimentacion en tiempo real

Uno de los aspectos clave del sistema es la retroalimentacion en tiempo real
proporcionada a través de la pantalla de 7 pulgadas conectada al Raspberry Pi 5. La interfaz
fue disefiada para mostrar la emocion detectada junto con un mensaje visual, permitiendo
que los docentes reciban una respuesta inmediata sobre su estado emocional. Ademas, se
incorpord retroalimentacion auditiva mediante un sistema de sintesis de voz, que reproduce
frases motivacionales personalizadas, disefiadas para animar o motivar al docente segln su

estado emocional.

2.9.1 Pantalla de espera

El sistema comienza con una pantalla de espera, donde se presenta el logo del proyecto
acompariado de la hora actual y el mensaje "Esperando usuario”. Esta pantalla indica que el
sistema esta listo para la interaccién. El logo no solo representa la identidad del proyecto,
sino que también establece una conexion visual con el proceso de reconocimiento basado en
inteligencia artificial, el cual se activa cuando el docente se acerca al sensor de proximidad.

En la Figura 5 se muestra el disefio del boceto inicial de la pantalla de espera del sistema.

Figura 5 Boceto inicial de la pantalla de espera

Sistema de Deteccion de Emociones

Archivo Canfiguracién

13:07:05

Esperando usuario...

Emocion detectada: Esperando... Confianza: D%

Mastrar Graficos | ‘ Cambiar Cémara Expartar Log =T —
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2.9.2 Interfaz de deteccion activa

Disefio de retroalimentacion

Cuando el sistema detecta un usuario, la interfaz cambia a modo activo para iniciar el
proceso de deteccion de emociones. Durante esta etapa, la libreria OpenCV se utilizé para
capturar y mostrar el video en tiempo real. La interfaz incluye superposiciones de texto sobre
el video que indican la emocion detectada, acompafiadas de un emoji representativo de la
emocion (por ejemplo, una cara sonriente para "feliz"). Ademas, se muestra un breve mensaje
de retroalimentacion, como "jBien hecho!" o "Tranquilo, todo estd bien™". El sistema de
sintesis de voz refuerza esta interaccion al reproducir la misma frase de retroalimentacion,

mejorando la accesibilidad y enriqueciendo la experiencia del usuario.

El disefio de la interfaz sigue un enfoque intuitivo y minimalista, priorizando la
presentacion clara y concisa de la informacion relevante. La superposicion de la interfaz
sobre el video en vivo permite al usuario observar simultaneamente su imagen y la emocién
detectada. En la parte inferior, se agreg6 una barra de opciones que incluye funciones como
"Mostrar Graficas de Emociones", "Cambiar Camara", "Exportar Log" y "Sensibilidad".
También se despliega informacion adicional, como la emocién detectada (por ejemplo,
"Emocién detectada: Feliz") y el nivel de confianza (por ejemplo, "Confianza: 100.0%"),
proporcionando detalles precisos sobre el andlisis. En la Figura 6 se muestra el disefio del

boceto de la interfaz durante la deteccién activa.

42



Figura 6 Boceto de la interfaz durante la deteccion activa
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2.10 Tecnologias y herramientas utilizadas
2.10.1 Hardware

Raspberry Pi 5: Este dispositivo es el corazdn del sistema, encargado de procesar las
iméagenes capturadas por la cAmara, ejecutar el modelo de deep learning para la deteccion
de emociones y mostrar los resultados en una pantalla. La Raspberry Pi 5 fue seleccionada
por su tamafio compacto y capacidad para ejecutar algoritmos de reconocimiento facial
en tiempo real. Aunque posee limitaciones en comparacion con PCs tradicionales, su bajo
consumo de energia y su capacidad de procesamiento adecuado para tareas especificas
como el analisis facial en tiempo real la hacen ideal para este tipo de aplicaciones. Para
maximizar su rendimiento sin sobrecargar los recursos limitados de la Raspberry Pi, se
utiliza el modelo mini-Xception, una version optimizada que requiere menos potencia

computacional.
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Camara: Una camara USB conectada a la Raspberry Pi se utiliza para capturar las
imagenes faciales del docente al momento de su registro de entrada o salida en la
institucion. La calidad de la imagen capturada es esencial para la precision en la deteccion

y clasificacion de emociones.

Pantalla HDMI de 7 pulgadas: Esta pantalla proporciona una interfaz grafica para
mostrar la retroalimentacion visual en tiempo real de la emocion detectada. Es el medio
principal para que los docentes reciban la retroalimentacion sobre su estado emocional
en el momento de la interaccion con el sistema.

2.10.2 Software

Sistema operativo: El sistema corre sobre Raspbian, la distribucidn oficial de Linux para
la Raspberry Pi. Raspbian soporta las bibliotecas necesarias como OpenCV, TensorFlow,
y Dlib, que permiten la deteccion facial y la ejecucion del modelo de aprendizaje

automatico.

Modelo de Deep Learning (Mini-Xception): EI modelo mini-Xception, una version
ligera y optimizada del modelo Xception, se utiliza para la clasificacion de emociones
faciales. Esta entrenado con el conjunto de datos FER2013 y adaptado para funcionar
eficientemente en la Raspberry Pi, permitiendo realizar inferencias precisas a pesar de las

limitaciones de hardware.
2.11 Lenguajes y bibliotecas de programacion

Python: Lenguaje de programacién utilizado debido a su sintaxis simple y su capacidad
para integrar diversas bibliotecas como OpenCV, TensorFlow y Dlib, lo que facilita el

desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automatico y vision por computadora.

OpenCV: Biblioteca fundamental para el procesamiento de imagenes y la deteccion
facial. OpenCV facilita la integracidon del sistema de reconocimiento facial en tiempo

real.
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TensorFlow: Framework de Google utilizado para construir y entrenar modelos de deep
learning. En este proyecto, se utiliza para implementar el modelo mini-Xception y
realizar la clasificacion de emociones a partir de las imagenes faciales.

Keras: Biblioteca de alto nivel sobre TensorFlow, que simplifica la creacion,
entrenamiento y evaluacion de redes neuronales profundas. Se utiliza para ajustar y
optimizar el rendimiento del modelo mini-Xception.

Dlib: Biblioteca utilizada para la localizacién de puntos clave faciales, permitiendo la

alineacion precisa de las caras antes de su analisis emocional.
2.12 Dataset de entrenamiento: FER2013

El modelo mini-Xception fue entrenado utilizando el conjunto de datos FER2013, que
contiene 35,887 imagenes en escala de grises divididas en siete categorias emocionales:

felicidad, tristeza, enojo, sorpresa, neutralidad, miedo y disgusto.
2.13 Distribucion de las imagenes

La Figura 7 ilustra la distribucion del nimero de imagenes para cada categoria emocional
en el dataset FER2013. Como se observa, existe un cierto desequilibrio entre las clases,

donde emociones como feliz y neutral tienen mas ejemplos en comparacion con disgustado.

Figura 7
Distribucién de imagenes en el dataset FER2013

Enojado (Angry) Disgustado (Disgust] | Miedo (Fear)
3995 imagenes 436 imagenes 4097 imagenes
Feliz (Happy) Neutral Triste (Sad)
7215 imagenes 4965 imagenes 4830 imagenes

=

Sorpresa (Surprise)
3171 imagenes

Total: 28.709 Imagenes
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2.14 Validacion del prototipo

En la fase de validacion del prototipo, se llevaron a cabo diversas pruebas para
garantizar el correcto funcionamiento del sistema. Primero, se realizd una evaluacion de la
precision del modelo de deep learning. Se verifico la capacidad del sistema para detectar
emociones utilizando el conjunto de datos FER2013. Durante esta prueba, se evaluaron
métricas como la precision y recall, con el objetivo de asegurar un reconocimiento de

emociones preciso y confiable.

En segundo lugar, se efectuaron pruebas en entornos reales, integrando el sistema con
los usuarios y evaluando su rendimiento en situaciones auténticas. Estas pruebas permitieron
observar como el prototipo respondia a entradas y salidas de los docentes, asi como su

desempefio en situaciones cotidianas de uso.

El rendimiento del hardware también fue probado exhaustivamente. Se evaluaron la
Raspberry Pi y la cdmara para verificar que los tiempos de respuesta fueran adecuados y que
el sistema mantuviera una estabilidad constante durante su funcionamiento. Este proceso

también incluy6 el monitoreo de la carga del sistema y su capacidad para operar sin fallos.

Ademas, se llevaron a cabo pruebas bajo condiciones ambientales variables,
incluyendo diferentes niveles de iluminacion. El objetivo de estas pruebas fue asegurarse de
que el sistema de reconocimiento facial fuera robusto y eficiente, incluso en escenarios con

cambios en la luminosidad.

Finalmente, se evalud la interfaz de usuario del prototipo, prestando especial atencion
a la facilidad de uso y a la efectividad de la retroalimentacion proporcionada a los docentes.
Esta evaluacion permitio identificar mejoras en la presentacion de la informacion y en la

experiencia de usuario.
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CAPITULO III:

RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante las diferentes etapas
del desarrollo del prototipo. Se abordan los resultados del entrenamiento del sistema de
reconocimiento facial, la evaluacion de las interfaces, el ensamblaje del prototipo fisico, y

las pruebas realizadas con usuarios.

Se detallaran las métricas de rendimiento del modelo de reconocimiento facial,
incluyendo precision, recall y F1-score, acompafiadas de graficos y una matriz de confusion.
A continuacion, se describiran las interfaces desarrolladas, el proceso de ensamblaje del
prototipo en su carcasa impresa en 3D, y finalmente, los resultados de las pruebas y
evaluaciones de usabilidad.

3.1 Resultados del entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo Mini-Xception se realizo utilizando el conjunto de datos
FER2013, que proporciona una base de imégenes etiquetadas con diversas expresiones
emocionales. La evaluacién del rendimiento se llevo a cabo mediante un conjunto de pruebas

especificas.
Evaluacién del Modelo:

e Se utilizo el dataset FER2013, el cual contiene iméagenes de 48x48 pixeles
en escala de grises etiquetadas con 7 emociones.

e Se dividieron en entrenamiento (80%) y prueba (20%).

e Se calcularon precision (accuracy), recall (sensibilidad), F1-score y la
matriz de confusion.

e Se realizaron pruebas en diferentes condiciones de iluminacion y con

variaciones en la posicion del rostro.

En la Figura 8, se presenta un grafico de barras que muestra la precision del modelo

Mini-Xception en la clasificacién de cada una de las siete emociones del conjunto de datos
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FER2013. Cada barra esta coloreada segun una codificacion previamente investigada para

representar cada emocion de manera visualmente diferenciada.

Ademas, en la imagen se muestra la precision general del modelo (92%), calculada
como el promedio de las precisiones individuales de cada emocion. Esta precision global
también puede observarse en la consola del sistema, confirmando el alto rendimiento del

modelo en la deteccion de emociones.

Sin embargo, se identifico que bajo condiciones de baja iluminacién (<300 lux), la
precision del modelo se redujo al 85%, lo que resalta la importancia de contar con una

iluminacién adecuada para garantizar un desempefio éptimo del sistema.

Figura 8 Precision del modelo Mini-Xception por emocion y precisién general
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Métricas de Evaluacion del Modelo

El modelo Mini-Xception logré un rendimiento destacado en la clasificacion de

emociones, con métricas detalladas en la Tabla 14:

Tabla 14 Métricas de evaluacion por emocion

Emocion Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Feliz 97 94 95

Neutral 93 90 91
Sorprendido 96 93 95.5

Enojado 94 90 92

Triste 88 85 86
Disgustado 89 87 88

Asustado 90 88 89

Métricas de rendimiento:

e Precision (Precision): Mide cuantas de las predicciones positivas del modelo fueron
realmente correctas. Es decir, de todas las veces que el modelo predijo una emocion,
cuantas veces fue correcta.

Verdaderos Positivos

Precision =
Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos
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e Recall (Sensibilidad): Mide cuantos de los casos positivos reales fueron
identificados correctamente por el modelo. Es decir, de todas las veces que laemocion
fue realmente presente, cuantas veces el modelo lo detecto.

Verdaderos Positivos
Recall =

Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos

e Fl1-score: Es la media armdnica entre precision y recall. Esta métrica es Gtil cuando
se quiere balancear precision y recall, especialmente cuando los datos estan
desbalanceados.

Precisién x Recall
F1-score = 2X

Precisién+ Recall

El andlisis detallado de las métricas por emocidn reveld patrones interesantes en el
comportamiento del modelo. La emocion "feliz" mostr6 los mejores resultados con una
precision del 97%, un recall del 94% y un F1-score del 95%, lo que sugiere una alta
confiabilidad en la deteccion de expresiones positivas. Por otro lado, la emocion "disgustado™
presentd métricas mas bajas, con 89% de precision y 88% de Fl1-score, lo que sugiere la

necesidad de mejoras en la deteccion de expresiones mas sutiles.

3.1.1 Andlisis detallado del tiempo de procesamiento

Para validar el rendimiento temporal del sistema, se realizaron 24 pruebas
secuenciales de deteccion emocional, registrando meticulosamente los tiempos de
procesamiento. El analisis estadistico de estas pruebas reveld resultados significativamente
mejores que los inicialmente reportados, con un tiempo de procesamiento promedio de 27.92

+ 3.94 ms, sustancialmente menor que los 85 ms previamente estimados.

Meétricas de tiempo de procesamiento:

e Tiempo promedio: 27.92 ms

e Desviacion estandar: £3.94 ms
e Mediana: 26.50 ms

e Rango: 24.00 - 44.00 ms

e Coeficiente de variacién: 14.10%
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La Figura 9 muestra el registro detallado de los tiempos obtenidos durante las 24
pruebas realizadas, proporcionando evidencia directa de las mediciones realizadas en tiempo

real durante la ejecucién del sistema.

Figura 9 Registro de tiempos de procesamiento en consola
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> W face_alignment
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' datasetpy

3
2 evaluation_metrics.py Tiempo de deteccion facial: 0.027 s
2 modelpy Tiempo total de procesamiento: 0.028

2 testpy Tiempo de ecualizacidén: 0.001 s
2 trainpy Tiempo de deteccidn facial: 0.025 s
2 visualization.py Tiempo total de procesamiento: 0.026
i Tiempo de ecualizacion: 0.001 s
gitignore Tiempo de deteccidn facial: 0.028 s
2 camera_demo.py Tiempo total de procesamiento: ©.029
[5) emotion_detection.log Tiempo de ecualizacién: 0.001 s
emotion_log_exportjson Tiempo de deteccion facial: 0.029 s
emotion log.enc Tiempo total de procesamiento: 0.030
emation_logjson Tiempo de ecualizacién: 0.001 s
Tiempo de deteccidén facial: 0.028 s
Tiempo total de procesamiento: 0.029
Tiempo de ecualizacién: 0.001 s
Tiempo de deteccidn facial: 0.031 s
Tiempo total de procesamiento: 6.032
Tiempo de ecualizacion: 0.001 s
Tiempo de deteccion facial: 0.025 s
Tiempo total de procesamiento: 0.026
Tiempo de ecualizacién: 0.001 s
Tiempo de deteccion facial: 0.025 s
> OUTLINE Tiempo total de procesamiento: 0.026

La Figura 10 presenta un resumen estadistico completo de los tiempos de
procesamiento obtenidos, confirmando los valores reportados y proporcionando una base

solida para la evaluacion del rendimiento del sistema.

Figura 10 Resumen estadistico de los tiempos de procesamiento

(facial_recognition) C:\Users\keny_>conda activate facial_recognition
(facial_recognition) C:\Users\keny_>cd C:\TESIS_KENY\ReconocimientoEmociones

(facial_recognition) C:\TESIS_KENY\ReconocimientoEmociones>python analisis_tiempos.py

Andlisis Estadistico Detallado:
Tiempo promedio de procesamiento: 27.92 ms % 3.94 ms
Mediana: 26.50 ms

Rango: 24.00 - 44.00 ms
Coeficiente de variacién: 14.10%
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Para complementar este analisis, se incluyen dos visualizaciones clave en las Figuras

11y 12, las cuales permiten un analisis detallado del comportamiento temporal del sistema.

Figura 11 Gréafico de variabilidad de los tiempos de procesamiento

Variabilidad en los Tiempos de Procesamiento

45.0
—&— Tiempo de procesamiento
—==- Media: 27.92 ms
42.5 A Desviacion estandar: +3.94 ms

40.0

37.5 1

35.0 4

32.5 A

Tiempo de Procesamiento (ms)

30.0 4

27.5 4

25.0 4

T T T
Estadifticas: 5 10 15 20 25
Media: 27.92 ms Numero de Prueba

Mediana: 26.50 ms

Analisis del gréafico de variabilidad

e La linea azul con puntos representa los tiempos individuales de cada una de las
24 pruebas realizadas.

¢ Lalinearoja punteada indica la media de 27.92 ms, estableciendo el valor central
de referencia.

e La zona sombreada en rojo representa la desviacion estandar (+3.94 ms),
ilustrando la variabilidad de los tiempos respecto a la media.

e Se observa un unico valor atipico al inicio (~44 ms), atribuible a la carga inicial
del sistema.

e La mayoria de los valores se mantienen dentro del rango de la desviacion

estandar, evidenciando una baja variabilidad y estabilidad en el procesamiento.
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Figura 12 Histograma de distribucion de tiempos de procesamiento

Distribucion de los Tiempos de Pracesamiento
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Analisis del histograma de distribucién

e Las barras azules muestran la frecuencia de los diferentes tiempos de
procesamiento registrados.
e La curvaroja punteada representa la distribucién normal tedrica esperada.

e La concentracién predominante de tiempos entre 24 y 30 ms demuestra la
consistencia del sistema.

e Se observa un ligero sesgo hacia la derecha en la distribucion, indicando la
presencia ocasional de tiempos ligeramente superiores, sin impactar

significativamente la estabilidad general del sistema.
Interpretacion de resultados

El andlisis detallado de los tiempos de procesamiento revela varios aspectos

significativos del rendimiento del sistema:
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Eficiencia superior: El tiempo promedio de 27.92 ms representa una mejora
sustancial respecto a las estimaciones iniciales, permitiendo un procesamiento més agil en

tiempo real.

Alta estabilidad: El bajo coeficiente de variacion (14.10%) confirma que el sistema

mantiene un rendimiento consistente y predecible durante su operacion.

Distribucion controlada: La concentracion de tiempos en el rango de 24-30 ms,
junto con la forma de la distribucion, indica un comportamiento estable y controlado del

sistema.

Valores atipicos limitados: La presencia de un unico valor atipico al inicio de las
pruebas, sin recurrencia posterior, sugiere que el sistema mantiene su estabilidad una vez

inicializado.
Conclusiones del analisis temporal

Los resultados obtenidos demuestran que el sistema es capaz de realizar el analisis
emocional con una eficiencia notablemente superior a la inicialmente proyectada,
manteniendo una alta estabilidad en su rendimiento temporal. La consistencia en los tiempos
de procesamiento, evidenciada tanto por las métricas estadisticas como por las
visualizaciones, confirma la idoneidad del sistema para aplicaciones en tiempo real en el

contexto educativo, donde la retroalimentacion inmediata es crucial.

La combinacion de un tiempo de procesamiento promedio bajo (27.92 ms) con una
variabilidad reducida (£3.94 ms) garantiza que el sistema puede mantener un rendimiento
constante y confiable durante su operacion continua, cumpliendo y superando los requisitos
de respuesta en tiempo real establecidos para la aplicacion educativa.

3.1.2 Factores que afectan el rendimiento

El rendimiento del modelo se vio influenciado por diversos factores:

Condiciones de iluminacion:

e lluminacion optima: 92% de precision
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e Baja iluminacion (<300 lux): 85% de precision
Complejidad de emociones:

e Emociones bésicas: Alto rendimiento (>85% precision)

e Emociones complejas: Menor precision

3.2 Resultados de la interfaz del prototipo

La implementacion de la interfaz del prototipo se desarroll6 considerando criterios
fundamentales de usabilidad, accesibilidad y eficiencia. El disefio final integra elementos
visuales y auditivos que facilitan la interaccion entre el docente y el dispositivo, mientras

mantiene un enfoque profesional apropiado para el entorno educativo.
El prototipo implementa dos interfaces principales:

e Una pantalla de espera que se activa cuando el dispositivo esta en reposo
e Una interfaz de reconocimiento activo que se ejecuta durante el proceso

de deteccion y andlisis emocional

Esta estructura dual permite una transicion fluida entre estados operativos y

proporciona al usuario informacion clara sobre el estado actual del prototipo.

Un aspecto destacable es la capacidad de la interfaz para manejar diferentes estados
de manera coherente. La transicion entre la pantalla de espera y la interfaz activa de
reconocimiento se realiza de manera automética y suave, sin presentar parpadeos o

interrupciones que podrian afectar la experiencia del usuario.

Los resultados de las pruebas de integracion demostraron que la interfaz mantiene un
rendimiento consistente al interactuar con el sistema de reconocimiento facial. Los tiempos
de latencia en la presentacion de resultados se mantienen dentro de los parametros esperados,
con un promedio de 150 milisegundos desde la captura de la imagen hasta la visualizacion

de la emocidn detectada.
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3.2.1 Interfaz de pantalla de espera

La pantalla de espera es la interfaz inicial del sistema, visible cuando no se esta
realizando el reconocimiento facial. Su funcidn principal es indicar al usuario que el sistema
estd en reposo, esperando la activacion del evento de entrada del usuario o la sefial para
comenzar la evaluacion emocional. En la Figura 13 se observa la pantalla de espera del

sistema, mostrando el disefio minimalista.

En cuanto a la funcionalidad, la interfaz se activa automaticamente cuando el sistema
se encuentra en inactividad. Ademas, la pantalla de espera incluye un indicador visual de la
hora, el logo disefiado del sistema y el mensaje "Esperando usuario...”, lo cual refuerza la
idea de que el sistema esta preparado para ser activado en cualquier momento.

Figura 13 Pantalla de espera del sistema

¢ Sistema de Deteccién de Emociones = (] X

Archivo Configuracién

Sistema de Deteccion de Emociones

13:49:38

Esperando usuario...

Emoci6n detectada: Esperando... Confianza: 0%

Mostrar Graficos Cambiar Cdmara  ExportarLog Sensibilidad: l
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3.2.2 Interfaz de reconocimiento facial

La interfaz de reconocimiento facial constituye el componente principal del sistema,
donde se realiza la deteccion y analisis de las emociones del usuario en tiempo real. Esta
interfaz se activa automaticamente cuando detecta la presencia de un usuario frente a la

camara.

El sistema implementa un mecanismo de retroalimentacion integral que combina
elementos visuales y auditivos para proporcionar una respuesta significativamente basada en

la emocidn detectada. Este mecanismo se compone de tres elementos principales:

El primer elemento es la visualizacion de la emocién detectada, que se presenta a
través de un modal en la interfaz. Este modal muestra de manera clara la emocion identificada
en el usuario, acompafiado de un emoji correspondiente que representa visualmente dicho

estado emocional.

El segundo componente es un sistema de mensajes de animo personalizados. Para
cada emocion detectada, el sistema cuenta con un banco de cinco frases motivacionales
diferentes. Estas frases estan cuidadosamente seleccionadas para proporcionar apoyo y
retroalimentacion positiva al usuario. Por ejemplo, cuando el sistema detecta una expresion
de tristeza, selecciona automéaticamente una de las cinco frases de animo disponibles para

esta emocidn especifica.

El tercer elemento es la retroalimentacion auditiva, que funciona de manera
sincronizada con la visualizacion del mensaje. El sistema reproduce en audio la misma frase
de animo que se muestra en el modal, creando una experiencia multimodal que refuerza el
mensaje de apoyo. Esta caracteristica de audio se implementd para hacer la interaccion méas
personal y efectiva, permitiendo que el usuario reciba el mensaje de apoyo tanto visual como

auditivamente.

En la Figura 14 se puede visualizar la integracion de estos tres elementos: la deteccion
de la emocion, la presentacion visual con emojis y la reproduccion sincronizada del mensaje

de animo, creando una experiencia interactiva completa.
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Figura 14 Interfaz en accion mostrando video en vivo, emocion detectada y mensaje de retroalimentacion

¢ sistema de Deteccion de Emociones = o X

Arcl ¢
Confianza: 100.0%

Cuando sonries, el mundo sonrie contigo.
iMantén ese espiritul

Sistema de Deteccion de Emociones

-

r
)

(&

Emocién detectada: Feliz Confianza: 100.0%

Mostrar Grificos de Emociones  Cambiar Cémara  Exportar Log | Sensibilidad: [ ]

La interfaz también proporciona datos complementarios, como:

¢ Nivel de confianza del modelo (por ejemplo, "Confianza: 95.3%").
e Barra de opciones con funciones adicionales, como la exportacién de logs o la

visualizacion de graficas emocionales.

3.2.3 Evaluacién de usabilidad

La evaluacion de la usabilidad de la interfaz se llevé a cabo a través de un conjunto
de pruebas realizadas con usuarios finales, en su mayoria docentes que interactuarian con el
sistema en un entorno educativo. Las pruebas se centraron en medir la facilidad de uso, la

comprension de las instrucciones y la fluidez de las interacciones con el sistema.

Los resultados de las pruebas mostraron que los usuarios pudieron usar el sistema sin
dificultad, comprendiendo adecuadamente a las retroalimentaciones proporcionadas por el

sistema. Los participantes destacaron la claridad de los mensajes y la simplicidad del disefio.

Ademas, se registraron comentarios sobre la posibilidad de mejorar algunos aspectos
visuales, como el tamafio de las fuentes o el contraste en la interfaz de reconocimiento facial,
para asegurar que los usuarios pudieran ver la informacion sin problemas en condiciones de

diferentes tipos de iluminacion.
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3.3 Desarrollo y resultados del prototipo

El desarrollo del prototipo se llevo a cabo en dos etapas principales: una fase inicial
de montaje y una etapa final de ensamblaje. Durante la fase inicial, se integraron los
principales componentes electronicos, incluyendo la Raspberry Pi 5, que actia como el
nacleo del sistema gracias a su capacidad para manejar algoritmos de reconocimiento facial
y procesar imagenes en tiempo real. Ademas, se incorpor6 una cdmara de alta resolucion para
capturar las imagenes faciales necesarias para el analisis emocional, junto con una pantalla
de 7 pulgadas disefiada para proporcionar retroalimentacion visual clara y directa a los
docentes. Durante esta etapa, el principal objetivo fue verificar la correcta integraciéon de
todos los componentes y garantizar que el sistema funcionara adecuadamente antes de pasar
a la siguiente fase, que implicé el ensamblaje final y la integracion de una carcasa disefiada

para el prototipo.
3.3.1 Fase inicial del prototipo

La fase inicial del prototipo se centrd en el ensamblaje de los componentes principales
sin una carcasa definitiva. En esta etapa, se utilizaron los elementos esenciales del sistema,
como la placa base Raspberry Pi 5, la cAmara y la pantalla de 7. El objetivo principal fue
verificar la integracion y el funcionamiento correcto de los componentes antes de proceder
con el disefio de la carcasa definitiva. La Raspberry Pi 5, como unidad central de
procesamiento, se conectd tanto a la cdAmara, que se encargaria de la captura facial para el
reconocimiento de emociones, como a la pantalla, donde se mostraria la interfaz grafica del

sistema.

Es importante destacar que, aunque en el prototipo original se planeaba incluir
retroalimentacion auditiva, se detectd una limitacion con la Raspberry Pi 5, ya que esta placa
no cuenta con un sistema de audio integrado. Debido a esto, se descartd la inclusién de audio
en el prototipo final. Sin embargo, en las pruebas realizadas con la laptop, se pudo verificar
que el sistema si es capaz de ofrecer retroalimentacion en audio, el sistema fue probado en
condiciones de laboratorio para asegurarse de que los componentes de hardware funcionaran

de manera adecuada.
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Estas pruebas iniciales fueron fundamentales para verificar la correcta integracion de
los elementos de captura facial, visualizacion y retroalimentacion. Gracias a ellas, se
identifico que la falta de audio en el prototipo no era un problema de funcionamiento del
sistema, sino una limitacion relacionada con el hardware. Asimismo, se evalud el rendimiento
de la camara en distintas condiciones de luz, y se comprobé que la pantalla de 7 pulgadas

ofrecia una visualizacion clara y precisa de la interfaz grafica del sistema.

Adicionalmente, se realizaron pruebas de comunicacion entre los distintos
componentes de hardware para asegurar que la informacion fluyera correctamente. En estas
pruebas, se identificO un problema relacionado con las camaras: al probar dos modelos
adicionales, no fue posible conectarlas correctamente a la Raspberry Pi 5, lo que demostro
una incompatibilidad con estos dispositivos. Esto permitié ajustar la eleccion de

componentes para la siguiente fase del desarrollo.

La Figura 15 muestra el prototipo durante la fase inicial, donde los componentes

fueron organizados y probados individualmente para asegurar su correcto funcionamiento.

Figura 15 Prototipo durante la fase inicial de ensamblaje
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3.3.2 Fase final del prototipo

La fase final del prototipo se centr6 en la integracion de todos los componentes
electronicos dentro de una carcasa disefiada especificamente para el sistema. Esta etapa fue
crucial, ya que implico la optimizacion tanto estética como funcional del prototipo,
asegurando que los elementos no solo estuvieran bien ensamblados, sino también presentaran

un disefio coherente y adecuado para su uso en un entorno real.

Para esta fase, se utilizd una carcasa impresa en 3D que proporcion0 el soporte
necesario para todos los componentes, manteniéndolos en su lugar de manera segura y
permitiendo un flujo de aire adecuado para la Raspberry Pi y otros elementos. La eleccién de
la carcasa también estuvo orientada a ofrecer una estética atractiva y profesional, asegurando
que el prototipo no solo fuera funcional, sino también adecuado para su presentacion y uso

en el entorno educativo.

Ademas de la integracion fisica, se optimizo la disposicidn de los componentes dentro
de la carcasa para facilitar la accesibilidad y la facilidad de uso. Esto incluy6 ajustes en la
ubicacién de la pantalla y la cAmara, garantizando una visualizacion clara de la interfaz y una

captura precisa de las expresiones faciales del usuario.

Finalmente, el ensamblaje final también implico la realizacién de pruebas de
funcionamiento completas para verificar que todos los componentes siguieran funcionando
correctamente en su nuevo disefio. Estos ensayos confirmaron que la integracion de los
componentes electronicos y la carcasa no afectd el rendimiento del sistema, y que el prototipo

estaba listo para pasar a las etapas de evaluacion final y pruebas con usuarios.

La Figura 16 ilustra el prototipo ensamblado en su disefio final, listo para ser

implementado.
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Figura 16 Prototipo ensamblado en su disefio final, listo para implementacion

3.4 Pruebas y evaluacién del sistema

El sistema fue sometido a una serie exhaustiva de pruebas para evaluar su
rendimiento, usabilidad e interaccion con los usuarios en condiciones reales de operacion.
Las evaluaciones abarcaron multiples aspectos del funcionamiento del sistema, desde su
desempefio técnico hasta la experiencia del usuario final, permitiendo una valoracion integral

de su efectividad.
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3.4.1 Pruebas de sistema en tiempo real

La evaluacion del rendimiento del sistema se realizO mediante la medicion de
métricas clave que fueron comparadas con los objetivos establecidos inicialmente. Los
resultados, presentados en la Tabla 15, demuestran que el sistema cumplié o superé todos los
objetivos de rendimiento propuestos, manteniendo una tasa promedio de 24 FPS, una latencia
de 85 ms, una resolucién constante de 640x480 pixeles y un tiempo de sincronizacion de 1.2
segundos.

Tabla 15 Métricas de rendimiento del sistema

Aspecto Resultado  Objetivo Cumplido
FPS 24 promedio  >20 v
Latencia 85 ms <100 ms

Resolucion 640x480 640x480

Sincronizacion 1.2's <2s v

Para garantizar la robustez del sistema, se realizaron pruebas bajo diferentes
condiciones de iluminacién que simulaban escenarios reales de operacién. En condiciones
Optimas de iluminacion (500-750 lux), el sistema demostré su maximo rendimiento con
detecciones consistentes y precisas. Sin embargo, se identificaron variaciones en el
rendimiento bajo condiciones extremas: en baja iluminacion (100-300 lux) se observé una
reduccién del 15% en la precision, mientras que en condiciones de iluminacion excesiva
(>1000 lux) la precision disminuyd en un 8%. Estos resultados sugieren la necesidad de
implementar mejoras en el ajuste dindmico de parametros para optimizar el rendimiento en

condiciones variables de iluminacion.
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3.4.2 Validacién del sistema

Las pruebas con usuarios se realizaron con la participacion de docentes y familiares,
quienes interactuaron con el sistema en diversos escenarios de uso. Durante estas sesiones,
se evaluo tanto el registro facial inicial como la retroalimentacion emocional proporcionada
por el sistema. Los participantes realizaron multiples interacciones que permitieron recopilar

datos significativos sobre el funcionamiento del sistema en condiciones reales.

Los resultados de estas pruebas fueron particularmente alentadores, demostrando una
alta precision en la deteccion de emociones en la mayoria de los casos evaluados. Los
usuarios destacaron especialmente la rapidez con la que el sistema realizaba el
reconocimiento y la claridad con que se presentaba la informacion en la pantalla. Un aspecto
notable de la retroalimentacion recibida fue la sugerencia de incorporar respuesta auditiva al
sistema, aunque esta funcionalidad no pudo implementarse en la version final debido a

limitaciones técnicas del hardware utilizado.

Se realizaron pruebas complementarias utilizando un script especializado para
generar métricas detalladas del rendimiento del sistema. El analisis de 178 registros,
provenientes de 10 participantes diferentes en condiciones de iluminacion éptima, arrojé una
precision global del 93.57%. Este resultado superd significativamente las expectativas

iniciales y confirmd la robustez del sistema para su aplicacion en entornos educativos.

Como se muestra en la Figura 12, el rendimiento del sistema se mantuvo estable
incluso en condiciones de mayor iluminacion, aunque con ligeras variaciones en la precision

de la deteccion emocional.

Figura 17 Resultados de pruebas complementarias en un ambiente mas iluminado

f Métricas de Evaluacion - ] X
Reporte de Evaluacidn del Sistema de Deteccidén de Emociones
Fecha: 2025-01-14 16:46:54
Precisidén Global: 93.57%
Métricas por Emocidn
Enojado:
Precisidén: 100.00 %
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Tabla 16 Métricas de precision por emocion

Emocion Precision Recall F1-Score
Enojado 100.00% 72.73% 84.21%
Disgustado 57.14% 80.00% 66.67%
Asustado 75.00% 100.00% 85.71%
Feliz 100.00% 100.00% 100.00%
Triste 85.71% 100.00% 92.31%
Sorprendido 88.89% 80.00% 84.21%
Normal 98.31% 92.06% 95.08%

Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental para evaluar el rendimiento
de un modelo de clasificacion. En este caso, se utiliza para comparar las emociones reales
(las etiquetas verdaderas) con las predicciones realizadas por el sistema de reconocimiento
facial. Esta matriz tiene como objetivo identificar las areas en las que el modelo tiene

dificultades para clasificar correctamente las emociones.

En la matriz de confusion, las filas representan las emociones reales (las emociones
que el usuario mostrd durante el experimento), mientras que las columnas representan las
predicciones del modelo (las emociones que el modelo clasificé en base a los datos de
entrada). Cada celda de la matriz muestra el niUmero de veces que una emocion real fue

clasificada correctamente o errbneamente como otra emocion.

El andlisis de la matriz de confusion permite identificar areas de confusion
especificas, es decir, emociones que son mas dificil de distinguir entre si. Por ejemplo, puede
ocurrir que el modelo confunda con frecuencia una expresion de "tristeza" con "enfado" o

"sorpresa”, lo cual refleja limitaciones en el modelo y areas donde se puede mejorar.

Ademas, la matriz de confusion proporciona métricas adicionales como precision,

recall y Fl-score que permiten obtener una vision mas completa de como se estd
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desempefiando el modelo en cada categoria emocional. Estas métricas ayudan a identificar si
el modelo tiende a clasificar incorrectamente una emocion particular o si presenta un

rendimiento deficiente en emociones especificas.

En la Figura 18, se observa la matriz de confusion generada durante las pruebas con
usuarios, destacando las emociones mas dificiles de clasificar y proporcionando informacion
valiosa para mejorar el modelo, ya sea mediante el ajuste de los pardmetros del modelo o la

recoleccion de mas datos de entrenamiento representativos.

Figura 18 Matriz de confusion generada durante las pruebas con usuarios
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Graéfico de barras de precision por emocion

El gréafico de barras (Figura 19) muestra la precision del sistema para cada emocion
detectada, proporcionando una visién clara de como el modelo clasifica las emociones en
diferentes niveles de exactitud. Este grafico permite identificar las areas en las que el sistema

tiene un desemperio sobresaliente, asi como aquellas en las que podria mejorar.
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Por ejemplo, las emociones "feliz" y "normal™ mostraron un desempefio notablemente
alto, con un nivel de precision cercano al 95%. Por otro lado, la emocion "disgustado™
presentd una precision mas baja, lo que sugiere que el modelo tiene més dificultades para
identificar esta emocion de manera consistente. Ademas, en el grafico se utiliza un esquema
de colores que refleja la naturaleza de cada emocion, con "Feliz" en verde, "Normal® en gris,
"Enojado" en rojo, "Disgustado” en naranja oscuro, "Asustado” en naranja, "Triste" en azul,
y "Sorprendido™ en amarillo, lo que facilita la comprension visual de las emociones
asociadas.

Figura 19 Gréfico de barras que ilustra la precision por emocion
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Graéfico de barras por dia

El grafico de barras (Figura 20) presenta la cantidad de emociones registradas por el
sistema en un dia especifico. En este grafico, se puede observar la distribucion de las
emociones detectadas a lo largo del dia, proporcionando informacion sobre las fluctuaciones
en las respuestas emocionales de los usuarios en diferentes momentos. Este analisis es (til
para identificar patrones diarios y evaluar como el sistema responde a las emociones de los

usuarios en situaciones particulares, como horas de alta interaccion o momentos de descanso.
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Figura 20 Gréfico de barras que ilustra las emociones registradas por dia
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Grafico de barras por mes

En la Figura 21, el grafico de barras muestra la distribucion de las emociones
registradas durante el mes. Este grafico permite observar tendencias a largo plazo en la
deteccion emocional, brindando una visién general sobre qué emociones fueron mas
frecuentes a lo largo de un periodo prolongado. Los resultados obtenidos de este analisis
ayudan a comprender si hay una emocionalidad predominante en los usuarios o si las

emociones fluctian de manera significativa durante el mes

Figura 21 Gréfico de barras que ilustra las emociones registradas por mes
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Pruebas con docentes

Se llevaron a cabo pruebas especificas con docentes, quienes son los usuarios finales
previstos del sistema. Estas pruebas tuvieron como objetivo evaluar la experiencia de uso, la

precision en la deteccion de emociones y la efectividad de la retroalimentacion visual.

Los docentes interactuaron con el sistema en diferentes escenarios, incluyendo el
registro facial y la visualizacion de emociones detectadas en la interfaz, como se puede

observar en la Figura 22.

Durante estas pruebas, los participantes destacaron varios aspectos positivos del
sistema, como su rapidez, la claridad de la informacion mostrada en pantalla y la simplicidad
de la interaccion. Ademas, los comentarios reflejaron un alto nivel de interés en la

funcionalidad y las posibles aplicaciones précticas del sistema en un entorno educativo.

Figura 22 Docente interactuando con el sistema durante las pruebas
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Resultados Generales

El andlisis de las interacciones con los docentes arrojé los siguientes resultados:

Facilidad de Uso: Los participantes encontraron intuitiva la interfaz del sistema, lo

que permitio una interaccion sin complicaciones.

Retroalimentacion Positiva: Los docentes valoraron la visualizacion de emociones
y los mensajes motivacionales como elementos que podrian contribuir a un ambiente mas

empatico en el &mbito laboral.

Precision Percibida: Aunque no realizaron un analisis técnico detallado, los
docentes percibieron que el sistema detectaba correctamente sus emociones, lo que reforzo

su confianza en el prototipo.
3.4.3 Evaluacion del Hardware

El rendimiento del hardware del prototipo fue evaluado en condiciones controladas
para asegurar su estabilidad y eficiencia durante las operaciones del sistema. Se realizaron
diversas pruebas para medir el uso de los recursos clave de la Raspberry Pi 5, incluyendo la
CPU, laRAM y la temperatura de funcionamiento. En la Tabla 17, se presentan los resultados

obtenidos durante las pruebas de rendimiento del hardware del prototipo:

Tabla 17 Resultados de la evaluacién del rendimiento del hardware del prototipo

Componente Uso Promedio Pico Maximo
CPU 65% 78%

RAM 1.8GB 2.1GB
Temperatura 62°C 68°C
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En cuanto al uso de la CPU, se observo que el sistema mantuvo un uso promedio de
65%, lo cual es adecuado para el procesamiento en tiempo real de las imé&genes y el analisis
facial. Sin embargo, en momentos de mayor carga de procesamiento, como al ejecutar el
reconocimiento facial o al gestionar mdultiples tareas simultdneamente, la CPU alcanz6 un
pico de 78%. A pesar de este aumento, el sistema operd dentro de un rango seguro para la

Raspberry Pi 5, sin que se observaran retrasos significativos.

El uso de la RAM fue de 1.8 GB en promedio, con un pico maximo de 2.1 GB, lo
cual esta dentro de los limites tolerables para el modelo de Raspberry Pi 5 que se utilizé. El
sistema mostro una gestion eficiente de la memoria, permitiendo que las tareas de

procesamiento y visualizacion se llevaran a cabo sin afectar la estabilidad del sistema.

La temperatura del dispositivo se mantuvo en un promedio de 62°C, alcanzando un
méaximo de 68°C bajo carga maxima. Aunque estos valores estan dentro de los parametros
aceptables para el funcionamiento de la Raspberry Pi 5, se consideraron para evaluar la
necesidad de incorporar sistemas de refrigeracion adicionales, especialmente durante el uso
prolongado o en condiciones de alto rendimiento.

3.4.4 Evaluacién de Usabilidad

Se realizaron pruebas de usabilidad para evaluar la experiencia de interaccién de los
usuarios con el sistema, incluyendo docentes y participantes familiares. Estas pruebas
analizaron aspectos como la claridad de la retroalimentacion, la respuesta de la interfaz y la

satisfaccion general de los usuarios.
Retroalimentacion Visual

El 92% de los participantes encontrd que los emojis y mensajes visuales eran claros
y faciles de interpretar. Estos elementos fueron destacados como herramientas efectivas para

transmitir informacion emocional de manera intuitiva.
Interaccion con la Interfaz

La interfaz respondié correctamente en el 98% de las interacciones evaluadas,
destacandose por su disefio intuitivo y minimalista. La retroalimentacion visual tuvo un
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tiempo de respuesta promedio de 300 ms, mientras que la retroalimentacion auditiva se

presentd con una latencia promedio de 450 ms. Estas métricas demuestran un rendimiento

eficiente que asegura una experiencia fluida y sin interrupciones.

Cumplimiento de Requisitos

El sistema fue evaluado en relacion con los objetivos establecidos, como se detalla en

la Tabla 18. Los resultados indican que el prototipo cumpli6 ampliamente con las

expectativas iniciales, logrando un desempefio destacado en areas clave como precision,

tiempo de respuesta y estabilidad.

Tabla 18 Cumplimiento de requisitos del sistema

Requisito Objetivo Cumplimiento
(%)
Precision en deteccion de emociones >85% 92%
Tiempo de respuesta <3s 0.5s
Funcionalidad del sensor de proximidad >98% 98%
Interaccidn intuitiva con la interfaz >85% 89%
Retroalimentacion visual >85% 92%
Estabilidad en condiciones reales >90% 90%

El sistema cumplié ampliamente con los objetivos establecidos, mostrando fortalezas

significativas en precision, tiempo de respuesta y usabilidad.
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CONCLUSIONES

El sistema desarrollado superd las expectativas iniciales, destacAndose en precision,
tiempo de respuesta y aceptacion por parte de los usuarios. A pesar de que se identificaron
algunas areas de mejora, los resultados obtenidos validan la viabilidad del prototipo en
contextos educativos y sirven como base para futuras iteraciones. Este sistema de
Reconocimiento Facial para Evaluacion Emocional ha demostrado ser efectivo y confiable,
alcanzando una precision del 92%, lo que supera ampliamente el objetivo inicial del 85%.

El modelo Mini-Xception, entrenado con el conjunto de datos FER2013, mostré un
rendimiento sélido, tanto en términos de precision como de velocidad de procesamiento. El
sistema logro detectar emociones basicas como "feliz", "normal" y "triste" con un tiempo de
respuesta promedio de 0.5 segundos, garantizando una experiencia fluida y eficiente en
tiempo real. Sin embargo, las condiciones de baja iluminacién y la deteccion de emociones

complejas presentaron desafios que deben ser abordados en futuras versiones del prototipo.

La implementacion del sistema, que incluye la deteccidn de 68 puntos faciales y el
andlisis emocional en tiempo real, demostr6 ser robusta y eficiente durante las pruebas de
validacidn. Los resultados obtenidos con los participantes analizados confirman la viabilidad
del sistema para su aplicacion en entornos educativos. Las pruebas realizadas bajo diferentes
condiciones de iluminacion proporcionaron informacion valiosa para futuras mejoras,
especialmente en lo relacionado con el ajuste dinamico de pardmetros para optimizar el

rendimiento en condiciones variables.
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RECOMENDACIONES

Una vez concluido el prototipo, se recomienda implementar técnicas avanzadas de
ajuste dindmico de parametros o algoritmos de preprocesamiento adaptativos para mejorar la
precision del sistema en condiciones de baja iluminacion. Estas modificaciones optimizarian

el rendimiento del sistema en entornos con luz deficiente.

Incluir imagenes que representen emociones complejas y escenarios en los que los
rostros estén parcialmente cubiertos, como el uso de mascarillas, aumentaria la robustez del

modelo. Esto permitiria mejorar la precision en una gama mas amplia de situaciones reales.

Dado el interés expresado por los usuarios, se recomienda reintegrar la
retroalimentacion auditiva en el prototipo final. La adicion de hardware adicional para
incorporar esta funcionalidad enriqueceria la interaccion, haciendo que el sistema sea mas

efectivo.

Es recomendable adaptar el disefio visual para optimizar la legibilidad en diferentes
condiciones de iluminacion y tamafos de pantalla. De esta forma, se garantizaria una mayor

accesibilidad para una variedad mas amplia de usuarios en distintos contextos educativos.

Considerar la integracion de sistemas de refrigeracion pasiva o activa para la
Raspberry Pi 5 garantizaria su estabilidad durante usos prolongados y en ambientes calidos.

Desarrollar opciones de personalizacion para los mensajes motivacionales y las
configuraciones del sistema permitiria que cada usuario adapte el prototipo a sus necesidades
especificas. Esta flexibilidad podria mejorar la experiencia del usuario y hacer que el sistema

sea mas Util en una variedad de contextos.

Ademas, se recomienda integrar el prototipo con el reloj biométrico de la institucion
para vincular automéaticamente la informacion de cada docente y registrar sus emociones de
forma sistematica. Esta mejora automatizaria la recoleccion de datos emocionales y

permitiria un seguimiento mas preciso del bienestar del personal docente.
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ANEXOS

Anexo 1: Carta de satisfaccion

' ificia Universi
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Sardis mis testigos

Carta de satisfaccion

Por medio de la presente, se comunica que el estudiante Keny Ariel Mafla Pineda portador
de la cédula de ciudadania 0401787650, cumplit cabalmente con los requisitos exigides para el
sistema titulado Prototipo de Reconocimiento Faclal para la evaluacién emoclonal del personal
docente de la Escuela de Ingenleria, de la Universidad Catdlica del Ecuador Sede Ibarra, por lo

cual esta Unidad Académica se complace con el trabajo realizado por el estudiante para optar al

titubo de Ingeniero en Tecnologias de la Informacion.

Stalin
Arciniega
5 Ill-d:.;:ll.u T WE IR

Migs. Stalin Arcinlegas
Escuela de Informdtica e Inteligencia Artificial

Director

Ibarra, 12 de febrero del 2025

Direccion: &v. Jorge Guzrman Ruada v Ay Aurelio Espinesa PSIL Ciudadels "La Victoria®
Teléf: (S33-&) 2615 500 2615 453 Ext. 1000 Cel. 099 236 27 13 / 028 138 3498
Ibarra - Ecuador / wiww.pucesiedues

fY@inDd
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Anexo 2: Reporte de evaluacion del sistema

Reporte de Evaluacion del Sistema de Deteccion de Emociones
Fecha: 2025-01-14 16:46:54

Precision Global: 93.57%

Métricas por Emocion:

W oSN W R WN

Enojado:
Precision: 100.00%
Recall: 72.73%
Fl-score: 84.21%
Disgustado:
Precision: 57.14%
Recall: 80.e00%
Fl-score: 66.67%
Asustado:
Precision: 75.00%
Recall: 10@.00%
Fl-score: 85.71%
Feliz:
Precision: 100.00%
Recall: 100.e00%
Fl-score: 100.00%
Triste:
Precision: 85.71%
Recall: 1e@.e0%
Fl-score: 92.31%
Sorprendido:
Precision: 88.89%
Recall: 80.00%
Fl-score: 84.21%
Normal:
Precision: 98.31%
Recall: 92.06%
Fl-score: 95.08%
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