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RESUMEN

Esta disertacion tiene las siguientes contribuciones principales: a) Definicion de
taxonomiacompleta de los enfoques automaticos de vision artificial para el reconocimiento
automatico de expresiones faciales sequido de usar una red neuronal recurrente, una revision
extendida delas tendencias historicas y actuales en reconocimiento automatico de las
expresiones faciales.

b) Propuesta de un modelo que aprende la representacién, parche y estructura de salida de la
cara de extremo a extremo c) Introduccion de una topologia de inferencia de estructura que
replica el algoritmo en modelos graficos probabilisticos d) Estudio de ablacién ampliado y
analisis experimental de la arquitectura recién propuesta e) Analisis y mejora del rendimiento
de la arquitectura previamente propuesta para la arquitectura de expresion facial utilizando
el nuevo marco tedrico. f) Formulacion de un nuevo marco general para el anélisis de redes
neuronales profundas basadas en topologia algebraica g) Anélisis de diferencias topologicas
fundamentales entre redes neuronales profundas que aprenden y redes neuronales profundas

que memorizan.



Justificacion

Las expresiones faciales son formas vitales de comunicacion entre los seres humanos en
contextos sociales. Se utilizan como marcadores conversacionales y transmiten informacion
sobre el estado afectivo y cognitivo. Muchas aplicaciones se beneficiarian del avance del
Reconocimiento Automatico de la Experiencia Facial (RAEF). Un Robusto RAEF mejoraria
la interaccion humano-ordenador, aumentaria la seguridad de conduccion. En los Gltimos afios
sehan realizado avances significativos en RAEF con el uso de Redes Neuronales Profundas
(RNP). Desafortunadamente, este aumento en el rendimiento vino con el aumento de la
opacidad. El estado actual de las RNP como modelo de "caja negra™ dificulta el avance del
campo. En esta disertacion, se propone un nuevo marco general para analizar las redes
neuronales profundasbasadas en el estudio sistematico de su topologia mientras son patrones
de aprendizaje en los datos. Se utiliza este marco para estudiar una RNP recién propuesta,
especialmente disefiadapara el reconocimiento de la Unidad de Accién, lo que se traduce en

una mejor comprensién, control y un mayor rendimiento.

El estudio acerca de redes neuronales profundas puede ver la mejora que tiene con cada
algoritmo, y como este actla para diferentes casos. Esto permitira ver con que algoritmo se

tiene la seguridad de tener mayor efectividad frente a otros algoritmos.



Planteamiento del problema

En los ultimos afios se ha realizado un avance significativo en RAEF con el uso de RNP,
Lamentablemente, este aumento en el rendimiento vino con unamayor opacidad. El estado
actual de los RNP como modelo de “"caja negra™ dificulta el avancedel campo. En esta
disertacion, se propone un analisis general para analizar redes neuronalesprofundas basado

en el estudio sistematico de su topologia mientras aprenden patrones en los datos.

La cara es un componente fundamental de la identidad humana. Al mirar la cara de alguien,
loshumanos pueden saber casi instantaneamente si conocen a la persona, su género y edad,
dondeestad mirando y si sienten dolor o se divierten.
Un algoritmo robusto cualquiera, en general, tendria que aprender qué informacion relevante
considerar y qué ignorar para tomar una decision. Estos problemas son comunes en cualquier
tipo de tareas de reconocimiento de patrones, ya sea de imagenes, audio o cualquier otro tipo
de seial.
Sin embargo, se necesita mas trabajo a este respecto. Hasta hace poco, la anotaciéon manual
deexpresiones faciles era el Unico medio para medir la expresion facial de la emocion.
Debido a que la anotacion manual es laboriosa, la replicacion de los estudios es limitada.
De esto se pueden identificar el siguiente problema principal:

e El acceso a la informacidn sobre las redes neuronales profundas y su aplicacién que

eneste caso es para reconocimiento de acciones faciales es limitado.

Y los siguientes problemas secundarios:
e Ladocumentacion sobre el manejo de algoritmos es un problema en la actualidad.
e Se habuscado documentacion a nivel local, es un tema nuevo y esta es la motivacion

para realizar el tema de investigacion.



En funcion de lo expuesto como problemética se plantean la siguiente pregunta de
investigacion principal:

e Como aprenden las redes neuronales profundas para identificar las acciones

facialesde una persona?

Y las siguientes preguntas de investigacion secundarias:

e ;Qué es la taxonomia en redes neuronales profundas?

e ;Cuales son los trabajos relacionados a redes neuronales profundas?

e ;Cuales son las tendencias de redes neuronales profundas?

e ;COmMo se optimizaria el aprendizaje por parte de las redes profundas para el

reconocimiento de acciones faciales?



Objetivos

General
Obtener la comprension de lo que significa aprender en redes neuronales profundas en
unidadesde accion facial, ya que las redes neuronales profundas son cada vez mas opacas a
medida quecrecen en rendimiento, complejidad y proponer un marco general, aplicable a
una miriada de problemas.

Especificos

« Analizar la precision de ejecucion del programa con mejora con el que no lo

tiene.

« Desarrollar el cddigo de entrenamiento de la red neuronal con una mejora
juntamente con el codigo para la ejecucion del programa.
« Examinar el aprendizaje de Unidades de Accion Facial con la Red de

Inferencia de Estructura Profunda.

* Interpretar los algoritmos de aprendizaje profundo que reconocen

expresiones facialesa partir de imagenes.



CAPITULO 1: Marco Teorico

1.1 Antecedentes
Las redes neuronales, aungue tiene ya tres décadas de ser descubiertas, en los Gltimos 5 afios

es donde la investigacion ha avanzado, revolucionando varios sectores de la sociedad.

El Sistema de Unidad de Accion Facial (FACS) (Paul Ekman, 2002). es un esquema de
codificacion descriptivo de EF que se centra en lo que puede hacer la cara sin asumir ningun
valor cognitivo o emocional. Sus componentes basicos se denominan Unidades de Accion
(UA) y se combinan para formar una representacion completa de las EF.

Las redes neuronales profundas utilizadas en el reconocimiento de objetos generalmente
aprenden a extraer entidades de bajo nivel similares a Gabor en las primeras capas, combinan
estas entidades de bajo nivel para representar partes de un objeto en capas de nivel medio y,
finalmente, las combinan para generar una representacion muy compleja de objetos que son
invariables a los cambios de imagen, por ejemplo, pose, iluminacion y transformaciones
afines.(Zhou, Bau, Oliva y Torralba, 2018) propuso un marco de aprendizaje disperso
multitarea para el aprendizaje de parches discriminatorios comunes y especificos para
diferentes expresiones. La ubicacion del parche estaba predefinida y no tenia en cuenta la

geometria facial.

Con el paso de los afios las mejoras de la tecnologia han logrado avances en redes neuronales
a inicios de 1943 McCulloch & Pitts crean un modelo computacional de la neurona umbral.
Pero no es hasta el afio de 1989 los cientificos logran crear un algoritmo capaz de usar redes
neuronales profundas, sin embargo, para tener resultado en lo que se queria analizar el
algoritmo se demoraba dias, siendo inutilizable para la vida real. En la actualidad mediante
el estudio de los algoritmos para redes neuronales y con recursos mas avanzados en

tecnologia se logra un desempefio mayor y de esta manera resolver problemas con mayor



rapidez. (Busy, 2020)

El aprendizaje profundo no quiere decir que las computadoras piensen como los humanos,
sino que, mediante grandes cantidades de datos, procesadores, y algoritmos, ahora las
computadoraspueden desarrollar lo que antes solo era imprescindible por los humanos como
son: reconocimiento de imagenes, voz, tomar decisiones, entre otras aplicaciones. (Busy,

2020)

Las expresiones faciales (EF) son sistemas de sefializacion vitales de un efecto, que
transmitensefales sobre el estado emocional de las personas. Junto con la voz, el lenguaje,
las manos y lapostura del cuerpo, forman un sistema fundamental de comunicacién entre
humanos en contextos sociales. El reconocimiento automatico de EF es un dominio
interdisciplinario que se encuentra en el cruce de la ciencia del comportamiento, la

neurologia y la inteligencia artificial.

Los estudios de la cara fueron muy influidos en los tiempos premodernos por las teorias
populares de la fisonomia y el creacionismo. La fisonomia supone que el caracter o la
personalidad de una persona se puede juzgar por su apariencia externa, especialmente la

cara.(Richard Wiseman, 2020)



1.2 Alcance

El tema propuesto esta enfocado en mejorar el rendimiento aplicando los algoritmos mejorados
de expresion facial a partir de imagenes utilizando una red descrita en el algoritmo que se utiliza
como base para mejorar en el rendimiento del andlisis del rostro facial y al mismo tiempo

obtener una comprension sobre como estos modelos aprenden.

De acuerdo con los objetivos especificos se logré cumplir cada punto.

El trabajo de titulacién termina con el desarrollo del programa que utiliza el algoritmo

mejorado para validar expresiones faciales y la documentacion técnica.



1.1. Introduccion

La forma facial tiene una gran diversidad y singularidad entre los seres humanos. La
morfologia especifica del craneo y de los tejidos blandos, musculos, grasa y piel que lo
cubren,es Unica para cada persona y cambia s6lo muy lentamente con la edad. Pero ademas de
su formarigida que transmite informacion esencial sobre la identidad humana, los rostros
también son altamente morfodindmico siendo un transportador vital de sefiales sociales. Los
rostros son muy importantes en la forma en que se comunica e imagina las acciones faciales
y se piensa en la emocién. Por ejemplo, una de las formas méas utilizadas de representarla

emocion humana en el arte es a través de expresiones faciales (ver Figura 1.)

' B

Figura 1 Experimentos sobre como se producen las expresiones faciales

Fuente: (Boulogne, 2016)

Al mirar la cara de alguien, la mayoria de las veces se dice si esa persona esta triste
o feliz, si esta en duda, si lo que dicen es irdnico o grave o si puede estar sufriendo. En
general, la cara es una fuente muy rica de informacion afectiva y cognitiva y un importante
canal de comunicacion. Las expresiones faciales son una de las primeras habilidades de
coordinacion motora que los humanos poseen. Reconocer las expresiones faciales es
esencial para poder decir lo que los demas sienten y piensan e influir en sus acciones, que

tiene gran importancia para la supervivencia como se muestra en la figura 2.



Figura 2 Esculturas de Franz Messerschmidt, artista del siglo XVIII

Fuente: (Fahrenheit, 2020)

Esta increible capacidad humana se da en gran medida por sentada. Rara vez se piensa coémo
es posible ser capaces de reconocer tantas expresiones faciales diferentes con tanta precision
y robustez. Pero en cuanto a muchas otras capacidades cognitivas, su complejidad solo se
hace evidente cuando se trata de replicarlos en un dispositivo de ingenieria humana como una
computadora. Como un ordenador podria replicar estas capacidades increibles con mayor
rendimiento y mayor transparencia.

Se imagina por un segundo un almuerzo con amigos. En un momento dado, uno de
ustedes toma su teléfono inteligente, toma una foto y la comparte en alguna red social. Tal
vezla foto se parece a la figura 3 lo que todos los demas verdn es una buena imagen con un
monténde queridos amigos alrededor de una mesa llena de buena comida. Un observador
mas interesado inferird una increible cantidad de cosas con sdlo echar un vistazo a esta foto.
Ellos reconoceran que usted estad compartiendo una ensalada y la mayoria de ustedes estan

tomando

una copa de vino. Se daran cuenta de qué tipo de ropa usas y combinada con la fuerte luz
que entra por la ventana probablemente pensaran que el clima es calido. Por el fondo,
también pensaran que estas en la sala de estar de alguien, no en un restaurante y el contexto

es informal. Luego, mirando a las personas, facilmente podran decir que hay tres mujeres y



tres hombres alrededor de la mesa y que tienen alrededor de 30 afios. Mas atencion que
prestarian a los rostros de todas las sefiales sociales se volveran evidentes. Uno puede decir

donde esta mirando la gente, si estd a punto de decir algo y con quién estan interactuando.

Y por las expresiones faciales, también se podrian inferir estados cognitivos y afectivos y
marcadores deconversacion. Por ejemplo, que algunos son un poco divertidos, otros un poco
impresionados y al menos un tipo trata de actuar falsamente disgustado (Khomami Abadi, y

otros, 2015).

Estrictamente hablando, la imagen en si misma de una expresién facial es sélo una
coleccion de numeros con una estructura especifica similar a una cuadricula (véase la Figura
4). El enfoque principal de la vision por computadora es tratar de alcanzar un nivel mas alto
sin soportar las imagenes. Esto se puede utilizar para el reconocimiento de objetos, el anélisis
de escenas, la segmentacion semantica o el reconocimiento de expresiones faciales a partir
deesta sencilla coleccion de nimeros representados por una imagen. El enfoque esta en el

Reconocimiento Automatico de Expresion Facial (RAEF) a partir de imagenes.

En los desafios que puede tener la 1A al reconocer los diferentes rasgos faciales,
probablemente la gran mayoria de los humanos, si se les pregunta, estarian de acuerdo en
que el hombre de la izquierda y la dama rubia de la derecha son un poco divertidos (ver
figura 3). Pero estos son los resultados de un complejo algoritmo de reconocimiento de
patrones construido en el cerebro. Pero las colecciones de nimeros contenidas en las fotos
serian muy diferentes de cara a cara debidoa diferentes identidades, diferentes poses y
diferentes oclusiones o estilos de cabello. Un algoritmo robusto tendria que aprender qué
informacion relevante considerar y qué ignorar para tomar una decision. Estos problemas

son comunes en cualquier tipo de tareas de reconocimiento de patrones, ya sea a partir de



iméagenes, audio o cualquier otro tipo de sefial.

Figura 3 Diferentes rasgos faciales en comida de amigos

Fuente: (Shutterstock, 2020)

A finales de los afios 40, un modelo muy poderoso, llamado Deep Neural Networks
(RNP), logré un rendimiento sin precedentes en un sin fin de tareas, generalmente cuando
hay una gran cantidad de datos disponibles. Desafortunadamente, al mismo tiempo estos
modelos de aprendizaje, a medida que se volvieron mas poderosos también se volvieron mas
complejos y opacos. Las redes neuronales no son una idea nueva. La intuicion a los
disefiadores de un aprendizaje de un algoritmo que debe buscar inspiracion para el cerebro
de los mamiferos era una forma central de pensar desde el comienzo de la Inteligencia

Artificial.

Cientificos e innovadores se centraron en modelos mateméaticos muy simplificados
quedescriben un comportamiento de neurona biol6gica. Se demostré teéricamente que, dada
la escala correcta, las neuronas simplificadas, cuando se juntan son capaces de aproximar
cualquier tipo de funcién, no importa cuan compleja. Desafortunadamente, esto plantea un
problema importante. Aunque el codigo para especificar la arquitectura y el entrenamiento
deun modelo puede ser simple, los resultados pueden ser muy complejos, efectivamente
dando lugar a "cajas negras". Cuando una RNP mira una imagen y decide que contiene la
cara de unapersona que se ve "feliz" o "triste” (ver Figura4.), los procesos funcionales exactos

que generanestas salidas son dificiles de interpretar incluso para los cientificos que generaron



los algoritmos en primer lugar, aunque se esta haciendo algun progreso en la interpretacion.
Finalmente se termina con una situacion paraddjica, en la que se tiene modelos que
funcionan bien pero realmente no se sabe cdmo y por qué. Por lo tanto, se interesa en mejorar
el rendimiento en RAEF a partir de imagenes que utilizan RNP y al mismo tiempoobtener

comprension sobre como estos modelos aprenden.
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Figura 4 Diferentes rasgos faciales en comida de amigos

Fuente: (Pinterest, 2020)
1.2. Motivacion y objetivos
La motivacion es la de tener un enfoque hacia las redes neuronales profundas y tener un
mejoramiento en los algoritmos como se muestra en la figura 5. Se reafirma aqui junto con
los principales objetivos que, en consecuencia, se derivan. Todo el manuscrito esta
estructurado en estas lineas:
Las expresiones faciales (FE) son sistemas vitales de sefializacion de afecto, transmitiendo

indicaciones sobre el estado emocional y cognitivo de los seres humanos.



Dnn

“Agradable”

“Triste”

Figura 5 Muestra la interrogativa de como aprende las redes neuronales profundas para que dé un resultado

Fuente: (MasterFile,2020)

Las redes neuronales profundas (RNP) son cada vez méas opacas a medida que crecen en
rendimiento y complejidad. Se consideran modelos de "caja negra” (Castelvecchi, 2016). Para
un mejor rendimiento, usabilidad y aceptacion del publico en general es importante obtener
comprension de lo que significa aprender en redes neuronales profundas. Si bien este es un
objetivo general y se propone un marco general, aplicable a una miriada de problemas, se centra
enlaatencidn en lamotivaciéninicial y objetivo, a saber,en lo que significa aprender expresiones

faciales en redes neuronales profundas y comopodria utilizarse para un mayor rendimiento.



1.3. Contribuciones y Esquema

Se presenta varias contribuciones al problema del reconocimiento de la expresion facial. Se
agrupan en tres categorias principales: contribuciones relacionadas con la taxonomia del
reconocimiento facial de expresion, contribuciones a la mejora del rendimiento del
reconocimiento automatico de la expresion facial y contribuciones relacionadas con la
interpretabilidad de las redes neuronales profundas. Hay una correspondencia directa entre esta

categorizacién y el esquema de este manuscrito, por ello las contribuciones son las siguientes:

e Expresion Facial Automatica. Marco General, Perspectiva y Tendencias
Evolucionarias. Se define una taxonomia integral de enfoques automaticos de vision
computarizada para el reconocimiento automatico de la expresion facial (RAEF). La
definicion y las opciones de los componentes diferentes se analizan y discuten. Esto
secomplementa con una seccion dedicada a la evolucion histdrica de los enfoques y
un analisis en profundidad de las ultimas tendencias. Ademas, se proporciona una
introduccion a la inferencia de efectos desde el rostro de la cara a través de una
perspectiva evolutiva. Se hace hincapié en la investigacion producida desde la tltima
revision importante de RAEF en 2009. El enfoque en inferir el efecto, definir una
taxonomia integral y tratar diferentes modalidades tiene como objetivo proponer
una perspectiva mas general sobre RAEF y sus tendencias actuales.

Las principales contribuciones son:
a. Una perspectiva evolutiva de la inferencia de afectacion desde el rostro
b. Definicion de taxonomia integral de enfoques automaéticos de vision
computarizada para el reconocimiento automatico de la expresion facial
c. Encuesta ampliada de las tendencias historicas y actuales en RAEF

e Rendimiento en Reconocimiento de Expresion Facial. Se propone una arquitectura



profunda neural que aborda el aprendizaje de la representacion local y el aprendizaje
de la estructura de clases combinando caracteristicas locales y globales aprendidas
en sus etapas iniciales y replicando un algoritmo de paso de mensajes entre clases
similara un enfoque de inferencia de modelo gréafico en etapas posteriores. Se
demuestra queal entrenar el modelo de extremo a extremo con una mayor supervision
se mejora el reconocimiento de la unidad de accion facial de Ultima generacion.
Las principales contribuciones son:
a. Propuesta de un modelo que aprende la representacion, el parche y la
estructurade salida de la cara de extremo a extremo
b. Introduccion de una topologia de inferencia de estructura que replica el
algoritmo de inferencia en modelos graficos probabilisticos mediante una red
neuronal recurrente
c. Estudio de ablacion ampliado y andlisis experimental de la arquitectura recién
propuesta
Interpretabilidad en reconocimiento de expresion facial. Se deriva un enfoque
novedoso para definir lo que significa aprender en redes profundas. Se muestra como
esto define la capacidad de una red para generalizar a muestras de prueba no vistos
y, lo que es mas importante, por qué este es el caso. Mas concretamente, hay
una contribucion principal:
a. Formulacion de un nuevo marco general para el anlisis de redes neuronales

profundas basadas en la topologia algebraic



CAPITULO 2: METODOLOGIA DE INVESTIGACION Y

DESARROLLO

2.1. Metodologia de investigacion

La propuesta considera los siguientes pasos:
a) Inicio
b) Identificar el problema a resolver
¢Cual es el problema que pretende resolver?
El mejoramiento de algoritmo mediante redes neuronales mediante el aprendizaje de
historicos y dando giros a la imagen.
c) Configuracion del equipo
Se debe identificar si se tiene tarjeta de video, y el nimero de procesadores, se actualiza
la tarjeta de video y los drivers para no tener problema alguno, asi como descargar Python
y en la distribucion Anaconda.
d) Prueba del equipo
Si el equipo fue configurado exitosamente, y se tiene correctamente instalado Python y
las librerias requeridas como son Numpy, Pyplot.
e) Implementar el algoritmo
La implementacion del algoritmo en particular puede ser una tarea consumidora de
tiempo, pero gracias a la tarjeta de video y los procesadores esta tarea no puede ser tan
larga, se debe revisar los manuales de PyOpenCL.
f) Evaluar los resultados
Se verifica que los resultados sean correctos esto quiere decir que exista una mejora del
algoritmo y si no se pasa al punto anterior que es el paso €)

g) Fin



En la figura 6 se muestra el diagrama de flujo de como funciona la metodologia de

investigacion.
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Figura 6 Diagrama de flujo sobre la metodologia de investigacion



2.2. Kanban

Con Kanban se diferencia de otras metodologias &giles en que se tiene calidad garantizada,
esto quiere decir que se debe realizar todo con calidad a la primera, para ahorrar el tiempo

de volver, con esto no se prioriza en tiempo si no la calidad del documento y aplicacion.

Reduccién de desperdicio esto quiere decir que se va a utilizar lo justo y necesario sin

desperdiciar nada.

Flexibilidad segun las tareas que son prioritarias se las puede afiadir en el backlog por orden

de prioridad que sea conveniente.

Existen diferentes tipos de sistemas Kanban, el que se va a usar se llama Tablero Kanban como

se muestra en la figura 7.
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Figura 7 Fases del tablero Kanban.



El tablero Kanban es usado por muchas empresas, el cual contiene tres columnas,

dependiendode la empresa, pueden ser mas, por ejemplo: por hacer, en curso y hecho.

Las cartas deben estar puestas en el lugar donde se va a realizar, se usa por prioridad, las que
estan arriba del todo, se las debe realizar primero, aunque dependiendo de la empresa, solo
lo usan sin prioridad.

2.3.  Cinco practicas basicas de Kanban

2.3.1. Visualiza el trabajo
Usa el tablero para representar el flujo de trabajo, las columnas para representar los
ajustesen este proceso y enumera las tareas relevantes de los elementos de trabajo.
(Jaramillo, 2017)

2.3.2. Limitar el trabajo en proceso
Ser mas eficaz y conseguir mas haciendo menos. Delegue solo el nimero ideal de tareas
asu equipo. No haga mas trabajo hasta que su equipo complete algo. (Jaramillo, 2017)

2.3.3. Administrar el flujo
Comience donde esta, con el proceso existente, revise donde se encuentran las
ineficienciasy mejore continuamente. Aprenda de sus errores y evite que vuelvan a
producirse cuellos de botella. (Jaramillo, 2017)

2.3.4. Hacer explicitas las politicas de gestidén
Defina todo el proceso y asegurese de que todos comprendan cdmo funcionan las cosas
y cuél es su objetivo. Por ejemplo, defina los criterios que debe cumplir cada paso del
procesopara denominar "terminado”. (Jaramillo, 2017)

2.3.5. Mejorar colaborativamente
Cuando su equipo comprende claramente las teorias sobre el trabajo, los procesos y el
flujode trabajo, es méas probable que intercambien sus ideas y sugieran acciones de

mejora. (Jaramillo, 2017)



En resumen, Kanban sirve para lo siguiente:
e Poder empezar cualquier operacion estandar en cualquier momento.
e Dar instrucciones basados en las condiciones actuales del area de trabajo.
e Prevenir que se agregue trabajo innecesario a aquellas ordenes ya empezadas y

prevenirel exceso de documentacion innecesario.



CAPITULO 3: DESARROLLO DE LA APLICACION PARA EL

RECONOCIMIENTO FACIAL

3.1. Materiales

Se usa las dltimas versiones del lenguaje de programacion Python 3.8.5 y la libreria
TensorFlow. A continuacion, se explicara las librerias a usar, las cuales es de ayuda para

poder efectuar adecuadamente el reconocimiento facial.
3.2. Librerias para usar

3.2.1. NumPy
Es el paquete fundamental para el calculo numérico y define la matriz numérica y los tipos

de matriz y las operaciones basicas en ellos.

NumPy array es un objeto de matriz N-dimensional, en forma de filas y columnas con
respectiva ubicacion en memoria. cada elemento ocupa el mismo tamafio de blogue de
memoria, y todos los bloques se interpretan inexacto de la misma manera. La forma en que
se va a interpretar cada elemento de la matriz se especifica mediante un elemento
independiente objeto de tipo de datos, uno de los cuales estd asociado a cada matriz. Ademas
de los tipos basicos (enteros, flotantes, etc.), los objetos de tipo de datos también pueden
representar estructuras de datos.

3.2.2. Matplotlib

Matplotlib es un paquete de graficos para visualizacién de datos en Python. Matplotlib ha
surgido como un componente clave en la pila de ciencia de datos de Python y esta bien
integrado con NumPy y pandas. EI mddulo pyplot refleja de cerca los comandos de trazado de
MATLAB. Por lo tanto, los usuarios de MATLAB pueden pasar facilmente al trazado con
Python. Seaborn, por otro lado, amplia la biblioteca Matplotlib para crear graficos con Python

utilizando un conjunto de métodos mas sencillo. Seaborn es méas integrado para trabajar con



Pandas DataFrames. Se pasa por la creacion simple parcelas imprescindibles con Matplotlib y

SeaBorn.

3.2.3. TensorFlow

En esencia, TensorFlow es una biblioteca para operaciones de arreglos multidimensionales
eficientes con un enfoque en el aprendizaje profundo. Desarrollado por Google Brain Team,
TensorFlow fue de codigo abierto el 9 de noviembre de 2015. Y aumentado por su conveniente
capa API de Python, TensorFlow ha ganado mucha popularidad y una amplia adopcién en la

industria, asi como en la academia.

TensorFlow comparte algunas similitudes con NumPy, como proporcionar estructuras de datos
y computaciones basadas en matrices multidimensionales. Lo que hace que TensorFlow
particularmente sea adecuado para el aprendizaje profundo, sin embargo, son sus primitivos
para definir funciones en tensores, la capacidad de paralelizar las operaciones tensores y

herramientas de conveniencia como la diferenciacion automatica.

Mientras que TensorFlow se puede ejecutar completamente en una CPU o varias CPU, una
delas principales fortalezas de esta biblioteca es su soporte de GPU que son muy eficientes
en el rendimiento de célculos numéricos altamente paralelos. Ademas, TensorFlow también
es compatible con sistemas distribuidos, asi como plataformas de computacion movil,

incluyendo Android y iOS de Apple.

En resumen, es la API para definir modelos de aprendizaje automatico, entrenarlos con datos
y exportarlos para su uso posterior. Se accede a la API principal a través de Python, mientras
que el célculo real se escribe en C++. Esto permite a los cientificos e ingenieros de datos
utilizar un entorno més fécil de usar en Python, mientras que el calculo real se realiza con
coédigo C++ rapido y compilado. Hay una API de C++ para ejecutar modelos de TensorFlow,
pero esta limitada en este momento y no se recomienda para la mayoria de los usuarios.

(Scarpino, 2018)



Pero ¢qué es un tensor? En términos simplificados, se piensa en tensores como matrices
multidimensionales de nimeros, como una generalizacion de escalares, vectores y matrices.
Cuando se describe tensores, se refiere a sus "dimensiones” como el rango (u Orden) de un
tensor, que se debe confundir con las dimensiones de una matriz. por ejemplo, se tiene m, n

matriz donde m es el nimero de filas y n es el nimero de columnas figura 8.

Index [0,2,1]
Index [0,0]
Index [2] ] e
\\ /
\ \\\ P
~—1
\\\ L1
~—11
\\\ /
—
rank O tensor rank 1 tensor rank 2 tensor rank 3 tensor
dimensions [ ] dimensions [5] dimensions [5, 3] dimensions [4, 4, 2]
scalar vector matrix

Figura 8 Rangos en tensores

Fuente: (Cheatsheet,2020)



CAPITULO 4: RESULTADOS RECONOCIMIENTO FACIAL

4.1 Descripcion de los datos
A continuacion, se muestra la cantidad de imagenes que la red neuronal uso para el
entrenamiento y su clasificacion: Enojado, Disgustado, Temeroso, Feliz, Neutral, Triste,
Sorprendido.

4.1.1. Prueba
Los datos de prueba son:
Enojado: 958 imagenes
Disgustado: 111 imagenes
Temeroso: 1024 imagenes
Feliz: 1774 imégenes
Neutral: 1233 imagenes
Triste: 1247 imagenes

Sorprendido: 831 imagenes

4.1.2. Entrenar
Los datos para entrenar son:
Enojado: 3995 imagenes
Disgustado: 436 imagenes
Temeroso: 4097 imagenes
Feliz: 7215 imagenes
Neutral: 4965 iméagenes
Triste: 4830 iméagenes

Sorprendido: 3171 imagenes



4.2. Proceso
4.2.1. Entrenamiento del modelo sin mejora:
Con las siguientes librerias nympy, argparse, matplotlib.pyplot, tensorflow.keras.models,
tensorflow.keras.layers, tensorflow.keras.optimizers, tensorflow.keras.layers,
tensorflow.keras.preprocessing.image (Team, 2021) se describe el siguiente cédigo mejorando
la aplicacion del algoritmo:

e import numpy as np

e import argparse

e import matplotlib.pyplot as plt

e import cv2 (Numpy, 2021)

e from tensorflow.keras.models import Sequential

o from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Flatten

e from tensorflow.keras.layers import Conv2D

e from tensorflow.keras.optimizers import Adam

e from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D

e from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

(Team, 2021)

Se defini6 una funcion para la traza de curvas de precision y pérdida
e def plot_model_history(model_history):
En esta parte se guarda un historico, con el que se llama cada vez, para poder realizar un

nuevo historico y mejorar el algoritmo.

e fig, axs = plt.subplots(1,2,figsize=(15,5)) (Subplots, 2021)

Se resume el historial para tener mayor precision cada que se lo llama.



e “axs[0].plot(range(1,len(model_history.history['accuracy'])+1),model_history.history['
accuracy'])

e axs[0].plot(range(1,len(model_history.history['val_accuracy])+1),model_history.histor
y['val_accuracy")

e axs[0].set_title('Model Accuracy')

o axs[0].set_ylabel('Accuracy')

e axs[0].set_xlabel('Epoch’)

e axs[0].set_xticks(np.arange(1,len(model_history.history['accuracy'])+1),len(model_his

tory.history['accuracy'])/10)

e axs[0].legend(['train’, 'val'], loc="best") (parneetk/parneetk.github.io, 2021)

En esta parte se resume el historial de perdida

e axs[1].plot(range(1,len(model_history.history['loss])+1),model_history.history['
loss)

o axs[1].plot(range(1,len(model_history.history['val loss'])+1),model_history.history['va
| _loss)

e axs[1].set_title('Model Loss")

e axs[1].set_ylabel('Loss")

e axs[l].set xlabel('Epoch’)

e axs[1].set_xticks(np.arange(1,len(model_history.history['loss])+1),len(model_history.
history['loss'])/10)

e axs[1].legend(['train’, 'val], loc="best’)

o fig.savefig('plot.png’)

e plt.show() (Subplots, 2021)



Se define los datos de la carpeta donde se encuentra el entrenamiento
e train_folder = 'data/train’
Carpeta donde se encuentra las imagenes de prueba

e val_folder = 'data/test’

Variables constantes para el modelo
Tamafio del lote
e NUM_BATCHS =64
Numero de repeticiones para cada imagen
e EPOCHS =50
Numero de imagenes a entrenar
e TRAIN_NUM = 28709
Numero de imagenes de prueba

e VAL_NUM=7178

Se crea un generador de imagenes para tener una escala Unica para los datos deentrenamiento

e train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

Se crea un generador de imagenes para tener una escala Unica para los datos de prueba

e val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

Se genera el directorio para el entrenamiento de las imagenes a entrenar

e train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
o train_folder,
o target size=(48,48),
o batch_size=sNUM_BATCHS,

o color_mode="grayscale",



o class_mode="categorical’)
Se genera el valor que va a obtener las imagenes de prueba
e validation_generator = val_datagen.flow_from_directory( (Team, 2021)
o val_folder,

target_size=(48,48),

(@]

o batch_size=NUM_BATCHS,
o color_mode="grayscale",
o class_mode="categorical’)
Se crea el modelo
e modelCNN = Sequential()
e modelCNN.add( Conv2D( 16 ,kernel_size = (3, 3), activation="relu’,input_shape = (48
.48, 1))
e modelCNN.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation="relu"))
e modelCNN.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
e modelCNN.add(Dropout(0.25))
e modelCNN.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation="relu"))

e modelCNN.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

modelCNN.add(Dropout(0.25)) (Team, 2021)

Se aflade una capa plana

modelCNN.add(Flatten())

modelCNN.add(Dense(512, activation="relu’))

modelCNN.add(Dropout(0.5))

modelCNN.add(Dense(7, activation="softmax’)) (Team, 2021)

Se configura el modelo para el entrenamiento



e modelCNN.compile(loss="categorical_crossentropy',optimizer=Adam(lr=0.000 1,

decay=1e-6),metrics=['accuracy']) (Team, 2021)

Se entrena al modelo

e model_info = modelCNN.fit_generator(

train_generator,

O

o

steps_per_epoch=TRAIN_NUM // NUM_BATCHS,

epochs=EPOCHS,

O

O

validation_data=validation_generator,

o validation_steps=VAL_NUM// NUM_BATCHS)

Se guarda el modelo entrenado

e modelCNN.save_weights('model.h5")

e plot_model_history(model_info)

4.2.2. Entrenamiento del modelo con mejora:

Se describe el siguiente codigo mejorando la aplicacién del algoritmo:
e from tensorflow.keras.callbacks import CSVLogger, ModelCheckpoint, EarlyStopping
e from tensorflow.keras.callbacks import ReduceLROnNPIlateau
e from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
e import matplotlib.pyplot as plt
e from cnn import improved_cnn
e import numpy as np

Se traza curvas de precision y pérdida



e def plot_model_history(model_history):

Se traza las curvas de precision y pérdida dado el model_history

(@]

fig, axs = plt.subplots(1,2,figsize=(15,5))

Se resume el historial para mayor precision

(@]

O

axs[0].plot(range(1,len(model_history.history['accuracy'])+1),model_history.h
istory['accuracy'])
axs[0].plot(range(1,len(model_history.history['val_accuracy'])+1),model_histo
ry.history['val_accuracy)

axs[0].set_title('Model Accuracy’)

axs[0].set_ylabel('Accuracy’)

axs[0].set_xlabel('Epoch’)
axs[0].set_xticks(np.arange(1,len(model_history.history['accuracy'])+1),len(m
odel_history.history['accuracy'])/10)

axs[0].legend(['train’, ‘val'], loc="best')

Se resume el historial de pérdidas

©)

axs[1].plot(range(1,len(model_history.history['loss])+1),model_history.histor
y['lossT)
axs[1].plot(range(1,len(model_history.history['val_loss])+1),model_history.hi
story['val_loss)

axs[1].set_title('Model Loss')

axs[1].set_ylabel('Loss")

axs[1].set_xlabel('Epoch’)
axs[1].set_xticks(np.arange(1,len(model_history.history['loss])+1),len(model_
history.history['loss'])/10)

axs[1].legend(['train’, 'val'], loc="best')



o fig.savefig(‘plot.png’)
o plt.show()
Se declara los parametros
e input_shape = (48, 48, 1)
e verbose =1
e num_classes =7
e patience =50
e Dbase_path = 'models/'
Tamafio del lote
e NUM _BATCHS =32
Numero de epoch
e EPOCHS =100
NUmero de imégenes a entrenar
e TRAIN_NUM = 28709
Numero de imagenes de prueba
e VAL NUM=7178
Carpeta de imagenes de entrenamiento
e train_folder = 'data/train’
Carpeta de imagenes de prueba
e val folder = 'data/test’
e def preprocess_input(x):
o X = x.astype(‘float32")
o x=x/255.0
o V2=True

o ifv2:



Xx=x-05

X=Xx*20

o returnx

e train_datagen = ImageDataGenerator(

e val datagen

featurewise_center=False,
featurewise_std_normalization=False,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,

zoom_range=.1,
preprocessing_function=preprocess_input,
horizontal_flip=True)
ImageDataGenerator(
featurewise_center=False,
featurewise_std_normalization=False,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,

zoom_range=.1,
preprocessing_function=preprocess_input,

horizontal_flip=True)

Genera lotes de datos de tensores para imagenes de entrenamiento

e train_generator = train_datagen.flow_from_directory(

o train_folder,

o target size=(48,48),



o batch_sizesNUM_BATCHS,
o color_mode="grayscale",

o class_mode="categorical’)

Genera lotes de datos de tensores para imagenes validas

validation_generator = val_datagen.flow_from_directory(
o val_folder,
o target size=(48,48),
o batch_size=NUM_BATCHS,
o color_mode="grayscale",

o class_mode="categorical’)

Parametros de modelo / compilacion

model = improved_cnn(input_shape, num_classes)
model.compile(optimizer="adam’, loss='categorical_crossentropy',metrics=['accuracy
i)

model.summary()

Devolucion de llamadas

log_file_path = base_path +'_emotion_training.log'

csv_logger = CSVLogger(log_file_path, append=False)

early_stop = EarlyStopping(‘val_loss', patience=patience)

reduce_Ir = ReduceLROnPlateau('val_loss', factor=0.1, patience=int(patience/4),
verbose=1)

trained_models_path = base_path +' improved _model’

model_names = trained_models_path + '.{epoch:02d}-{val_accuracy:.2f}.hdf5'
model_checkpoint = ModelCheckpoint(model_names, ‘'val _loss’, verbose=1,

save_best_only=True)



o callbacks = [model_checkpoint, csv_logger, early_stop, reduce_Ir]
Entrenamiento
e model_info = model.fit_generator(
o train_generator,
o steps_per_epoch=TRAIN_NUM // NUM_BATCHS,
o epochs=EPOCHS,
o verbose=1, callbacks=callbacks,
o validation_data=validation_generator,
o validation_steps=VAL_NUM// NUM_BATCHS)
e plot_model_history(model_info)

e model.save_weights('improved_model2.h5")

4.2.3. Reconocimiento del modelo sin mejora:

Se describe el siguiente codigo de la aplicacion del algoritmo:
e import numpy as np
e import argparse
e import matplotlib.pyplot as plt
e import cv2
e from tensorflow.keras.models import Sequential
e from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
e from tensorflow.keras.layers import Conv2D
e from tensorflow.keras.optimizers import Adam

e from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D



e from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
e import tkinter as tk

e from tkinter import filedialog

e import 0s

e from cnn import cnn

o from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

e root = tk.Tk() #root of tkinter

root.withdraw() #hide root window tkinter
Se selecciona la imagen
o file_path = filedialog.askopenfilename(initialdir=0s.getcwd()+'/images’, title="Select
file")
Se crea el modelo de CNN
e modelCNN = cnn()
e modelCNN.load_weights('model.h5)

e modelCNN.compile(loss="categorical_crossentropy',optimizer=Adam(lr=0.0001,

decay=1e-6),metrics=['accuracy'])
Peso de carga del modelo entrenado
e modelCNN.load_weights('model.h5")
e modelCNN.summary()
Etiqueta emocional

e emotion_label = {0: "Enojado”, 1: "Disgustado”, 2: "Temeroso"”, 3: "Feliz", 4:

"Neutral”, 5: "Triste", 6: "Sorprendido™}



Lectura de la imagen
e img = cv2.imread(file_path)

Muestra imagen de entrada

e cv2.imshow(‘input image’, cv2.resize(img,(800,600),interpolation

cv2.INTER_CUBIC))
Detector facial de OPENCV
e facecasc = cv2.CascadeClassifier(‘haarcascade_frontalface default.xml’)
Si la imagen es una imagen gris, no es necesario convertir la imagen a una imagen gris
e if(len(img.shape)<3):
e gray =img
Si la imagen es una imagen en color, la imagen se convierte en una imagen gris
e elif len(img.shape)==3
e gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
Se detecta rostros en la imagen de entrada
e faces = facecasc.detectMultiScale(gray,scaleFactor=1.3, minNeighbors=>5)
X, Y son coordenadas de caras y w, h son peso y altura de cara
e for (x,y,w, h)in faces:
Se dibuja el rectangulo de la cara
o cv2.rectangle(img, (x, y-50), (x+w, y+h+10), (255, 0, 0), 2)
Imagen de la cara
o roi_gray = gray[y:y + h, x:x + w]
Se redimensiona el tamafio de la imagen de la cara a 48x48

o cropped_img = np.expand_dims(np.expand_dims(cv2.resize(roi_gray, (48,



48)), -1), 0)
Predice la emocion usando el modelo CNN entrenado
o prediction = modelCNN.predict(cropped_img)
Indice de emocidn predicha
o maxindex = int(np.argmax(prediction))
Se escribe la etiqueta de la emocion en la imagen

o cv2.putText(img, emotion_label[maxindex], (x+10, y-10),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 255, 255), 2, cv2.LINE_AA)
Muestra la imagen prevista

e cv2.imshow('regonixzed image’, cv2.resize(img,(800,600),interpolation =

cv2.INTER_CUBIC))
e cv2.waitKey(0)

e cv2.destroyAllWindows()

4.2.4. Resultados sin mejora:



En la figura 9 se ve la recopilacién y el reconocimiento del algoritmo base.
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Figura 9 Recopilacion de entrenamiento sin mejora en el algoritmo herramienta Spyder

Fuente: (Pexels,2020)

4.2.5. Reconocimiento con mejora:

Se describe el siguiente codigo con mejora de la aplicacion del algoritmo:
e cv2.waitKey(0)
e cv2.destroyAllWindows()

e import numpy as np



e import argparse
e import matplotlib.pyplot as plt
e import cv2
e import tkinter as tk
e from tkinter import filedialog
e import 0s
e from cnn import improved_cnn
o from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
e from tkinter import messagebox
e def preprocess_input(x):
o X = x.astype(‘float32")
o X =x1/255.0

o) v2=True

o if v2:
= x=x-05
. X=Xx*20

o return x
e root = tk.Tk() #root of tkinter
e root.withdraw() #hide root window tkinter
Se selecciona la imagen

e file_path = filedialog.askopenfilename(initialdir=0s.getcwd()+'/images’, title="Select

file")



Se crea el modelo CNN
e input_shape = input_shape = (48, 48, 1)
e num_classes =7
e modelCNN = improved_cnn(input_shape, num_classes)

e modelCNN.compile(optimizer="adam’, loss="categorical_crossentropy’,

metrics=["accuracy'])
Se carga los pesos
e modelCNN.load_weights(‘improved_model.h5)
e modelCNN.summary()
Etiqueta de emocion

e emotion_label = {0: "Enojado”, 1: "Disgustado”, 2: "Temeroso”, 3: "Feliz", 4:

"Neutral”, 5: "Triste", 6: "Sorprendido™}
Se lee la imagen
e img = cv2.imread(file_path)

Lectura de la imagen

e cv2.imshow('input image’, cv2.resize(img,(800,600),interpolation

cv2.INTER_CUBIC))

Detector de rostros de OPENCV
e facecasc = cv2.CascadeClassifier(‘haarcascade_frontalface_default.xml’)
e catoon_face casc = cv2.CascadeClassifier('lbpcascade_animeface.xml’)
Si la imagen es una imagen gris, no es necesario convertir la imagen a una imagen gris

e if(len(img.shape)<3):



o gray =img
Si la imagen es una imagen en color, la imagen se convierte en una imagen gris
e elif len(img.shape)==3:
o gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Detecta imagenes animadas

e faces_cat catoon_face_casc.detectMultiScale(gray,scaleFactor=1.3,

minNeighbors=5)
e if len(faces_cat)>O0:
o messagebox.showinfo("No face", No se encontro un rostro™)
o cv2.destroyAllWindows()
o cv2.waitKey(0)
o else:
Se detecta rostros en la imagen de entrada
o faces = facecasc.detectMultiScale(gray,scaleFactor=1.3, minNeighbors=5)
X, Y son coordenadas de caras y w, h son peso y altura de cara
o for (X, y, w, h) in faces:
Se dibuja el rectangulo de la cara
o cv2.rectangle(img, (x, y-50), (x+w, y+h+10), (255, 0, 0), 2)
Imagen de la cara
o roi_gray = gray[y:y + h, x:x + w]
Se redimensiona el tamafio de la imagen de la cara a 48x48

o cropped_img = np.expand_dims(np.expand_dims(cv2.resize(roi_gray, (48,

48)), -1), 0)



o cropped_img = preprocess_input(cropped_img)
Predice la emocion usando el modelo CNN entrenado

o prediction = modelCNN.predict(cropped_img)
Indice de emocidn predicha

o  maxindex = int(np.argmax(prediction))
Se escribe la etiqueta de la emocion en la imagen

o  cv2.putText(img, emotion_label[maxindex], (x+10, y-10),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 255, 255), 2, cv2.LINE_AA)
Muestra la imagen prevista

o cv2.imshow('regonixzed  image',  cv2.resize(img,(800,600),interpolation =

cv2.INTER_CUBIC))

if len(faces)>1:
o messagebox.showinfo(""face"”, Se encontro "+str(len(faces)) +" rostros
. cv2.waitKey(0)
o cv2.destroyAllWindows()
o im = cv2.imread('data/test/angry/im5.png’)
o prediction = modelCNN.predict(cropped_img)

o maxindex = int(np.argmax(prediction))

4.2.6. Resultados con mejora:



En la figura 10 se ve una recopilacion y el reconocimiento del algoritmo con mejora.
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Figura 10 Recopilacion de entrenamiento con mejora en el algoritmo herramienta Spyder.

Fuente: (Pexels,2020)



4.3. Analisis

Resultados de las técnicas y herramientas mostradas en el presente proyecto de investigacion

que se propuso entrenar una red neuronal, y mejorarla, en el presente proyecto se llegd a una

media de 60% y se logré una mejora del 3% esto quiere decir el 63.27% y en un segundo

entrenamiento este cambio a 63.55% como se indica en la figura.

4.3.1. Algoritmo original:

El modelo de CNN del algoritmo original es la siguiente figura 11.

Esta imagen nos muestra los pardmetros que se usa en el modelo original.

Modelo CNN:
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Figura 11 Modelo de red neuronal sin mejora herramienta Spyder.

El modelo esté entrenado en el conjunto de datos fer2013 (precision de la prueba del 60%) el

cual sirve para realizar una igualdad entre los conjuntos de datos y los de fer2013 para llegar

a una medida de nuestro algoritmo figura 12 y 13.
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Figura 12 Entrenamiento sin mejora herramienta Spyder.

Se visualiza de mejor manera en el siguiente gréafico el valor que tiene en el entrenamiento, con los

datos de pruebay los entrados.
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Figura 13 Gréfico de modelo herramienta Spyder.

4.3.2. Algoritmo con mejora:
El modelo de CNN del algoritmo mejorado es el siguiente en la figura 14, 15y 16.
Aqui se visualiza los pardmetros que se aumento para tener una mejora, en el que se usa

funciones para llegar a un nivel de mejora superior.
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Figura 15 Parametros del modelo de red neuronal con mejora imagen 2 herramienta Spyder.
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Figura 16 Parametros del modelo de red neuronal con mejora imagen 3 herramienta Spyder.

El modelo mejorado se entrena en el conjunto de datos fer2013 (precision de la prueba 63,3%)
figura 17y 18.

En este caso ya se muestra una mejora del 3,3% a diferencia del algoritmo original.

Figura 17 Entrenamiento con mejora herramienta Spyder.

Se visualiza de mejor manera en el siguiente gréafico el valor que tiene en el entrenamiento, con los

datos de pruebay los entrados.
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Figura 18 Grafico de modelo herramienta Spyder

El modelo mejorado se entrena por segunda vez para aumentar el porcentaje de mejora en el

conjunto de datos fer2013 (precision de la prueba 63,6%) figura 19.
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Figura 19 Segundo entrenamiento con mejora herramienta Spyder



CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1

Conclusiones:

La metodologia de desarrollo Kanban fue muy acertada ya que se tuvo un orden de
las tareas, se empezd desde las tareas pendientes que se tenia, las cuales las
primordiales se utilizo el color rojo, mientras que las tareas con menos importancia se
uso el color verde esto nos ayudo6 a una correcta organizacion de la informacién y
programacion, lo que se esta haciendo y lo terminado. Esto fue eficaz en cada capitulo

desde su inicio tanto para las correcciones.

La precisién de ejecucion tuvo un efecto positivo en esta investigacion y se comprob6
con 13 imégenes, las cuales el programa sin mejora mostraba resultados erréneos,
mientras que el algoritmo con mejora muestra resultados positivo, con esto se llega a
la conclusion de que el algoritmo con mejora tuvo un mayor desempefio con un
porcentaje de mejora del 3% frente al algoritmo normal, todo esto gracias a dos
funciones que se afiadieron y una funcién en el cual partimos desde la base y se afiadio
4 modulos donde en cada Epoch debia pasar y este comprobaba cada pixel de

entrenamiento, entre mas porcentaje tenia daba el resultado en pantalla.

Se logro una mejora del 3% en la media que el otro, el algoritmo sin mejor tiene 59%
mientras que el algoritmo con mejora alcanza el 62% esto se debe gracias al
entrenamiento de la red neuronal teniendo parametros de entrenamiento input_shape
= (48, 48, 1), verbose = 1, num_classes = 7, patience = 50 con esto la red tiene claro
cémo se debe desarrollar el algoritmo ya que en el entrenamiento sin mejor se lo deja
con los datos predeterminados, a su vez se aumentd el nimero de epotch a EPOCHS =

100 para tener un menor margen de error.



5.2.

Recomendaciones

Se recomienda usar parametros basados en el modelo y datos que se van a realizar,
como se obtuvo los resultados positivos se los dejo con estos parametros mientras que
en otro entrenamiento es diferente, asi que se debe usar los parametros que mejor
convenga en el entrenamiento que se va a utilizar y realizar pruebas constantes hasta

que sea el resultado esperado.

Es importar elegir la metodologia a utilizar, ya que esta brinda facilidad en desarrollar
un proyecto y las fases que el proyecto contenga, para proyectos mucho mas grandes,
se puede usar metodologias diferente, la recomendada por la industria es SCRUM, ya

que este tiene un control en cada una de sus fases.

Utilizar las funcionalidades y librerias de Python en conjunto con TensorFlow a fin de
sacarle el mayor provecho posible por ejemplo con el tiempo de ejecucién y el

porcentaje de mejora.
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Manual de usuario

Instalacion de herramientas Anaconda y Spyder

1. Ingresar al siguiente enlace:
https://www.anaconda.com/products/individual#Downloads

2. En la pagina web saldra los siguientes enlaces para el sistema operativo.

Anaconda Installers

Windows i MacOS & Linux &

64-Bit Graphical Installer (477 MB) 64-Bit Graphical Installer (440 MB) 64-Bit (x86) Installer (544 MB)

32-Bit Graphical Installer (409 MB) 64-Bit Command Line Installer (433 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (285
MB)

64-Bit (AWS Graviton2 / ARM64) Installer
(413 M)

64-bit (Linux on IBM Z & LinuxONE) Installer
(292 M)

Figura 20 Instaladores para diferentes Sistemas operativos

3. Se descarga e instala.

4. Se ejecuta la consola de Anaconda

B Anaconda3 (64-bit)

Anaconda Navigator (anaconda3)

Anaconda Powershell Prompt (anac...

Anaconda Prompt (anaconda3)

Jupyter Notebook (anaconda3)

Reset Spyder Settings (anaconda3)

Spyder (anaconda3)

Figura 21 Carpeta que contiene los programas que nos brinda Anaconda



5. Seinstala las librerias a usar.
conda install -c conda-forge keras
pip install numpy
conda install matplotlib
Se acepta la instalacion.
Colocacion de iméagenes extra para entrenar:
Si se desea ingresar mas imagenes al programa lo podemos hacer desde data en el cual se

tiene dos carpetas test y train:

Disco local (E) waord OCTAVO NIVEL TITULACION 2 codeb codeb data

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamario

B test 217172021 22:33 Carpeta de archivos

B train 217172021 22:33 Carpeta de archivos

Figura 22 Carpetas donde se encuentra los datos de prueba y de entrenamiento

En la carpeta test se encuentra 7 carpetas las cuales se encuentran las iméagenes a entrenar.

Disco local (E) word OCTAVO NIVEL TITULACION 2 codeb code5 data test

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

n angry 21/1/2021 22:33 Carpeta de archivos
n disgusted 21/1/2021 22:33 Carpeta de archivos
B fearful 217172021 22:33 Carpeta de archivos

n happy 217172021 22:33 Carpeta de archivos

B neutral 217172021 22:33 Carpeta de archivos

B sad 21/1/2021 22:33 Carpeta de ar

n surprised 21/1/2021 22:34 Carpeta de archivos

Figura 23 Carpetas donde se encuentra los datos distribuidos por estado de animo



Por ejemplo, si se quiere mas imagenes de personas enojadas y se quiere afiadir, se copia y

guarda en la carpeta de enojados, de igual manera se puede copiar y pegar en las otras carpetas:

Disco local (E) > word > OCTAVO NIVEL > TITULACION 2 > code5 > code5 > data > test > angry

& B B8 & H ¢ B B 2 &

im0.png im1.png im2.png im3.png im4.png im5.png imé.png im7.png im8.png im9.png

B 8 ¥ 8@ ¥ B 8 & §

im13.png im14.png im15.png im16.png im18.png im20.png [ PAR ]

} ® a4 m a A o

im24.png im25.png im26.png im27.png im28.png im29.png im30.png im31.png im32.png im33.png

s A @ &@ 2 W &5 @ H B

im36.png im37.png im39.png im40.png im41.png im42.png im43.png im44.png

& B & & B R B

Figura 24 imégenes de personas enojadas a ser entrenadas

Guardar imagenes a reconocer:

Las imagenes que se quiere reconocer, se copian y pega en la siguiente ubicacién como se

muestra a continuacion:

Disco local (E) > word > OCTAVO NIVEL > TITULACION 2 > code5 > codeS images

[ ¥

g 3y &2 8
> = P S L=

e G € LRl e o 22 JEN R P 3
83.bmp 93.bmp ET T 138bmp 168.bmp 177.bmp

=

. Ll ) - J # L ol
498.bmp testpng test_image,jpg

Figura 25 iméagenes para ser entrenadas

Nota: No es necesario ya que con el cuadro de dialogo de seleccion de archivos se puede
buscar en otra ubicacién, pero para tener un orden de las imagenes que se va a entrenar se

recomienda guardar en la ubicacion mencionada.



Explicacion carpetas:

A continuacion, se explica el uso de cada archivo y carpeta:
Models: En esta carpeta se guarda todos los modelos guardados.
Cnn.py: este archivo se encuentra el método que se defini6 para realizar la mejora.

haarcascade_frontalface_default, Ibpcascade_animeface: son librerias que se usa para el

reconocimiento facial.

Model.h5: Es el modelo para el algoritmo original.

Improved_model2: Es el modelo para el algoritmo con mejora.

Train.py: El cddigo para realizar el modelo original.

Train_improved: El codigo para realizar el modelo con mejora.

Recognition: El cddigo para realizar el reconocimiento de las imagenes del algoritmo original.

Recognition_improved: EI codigo para realizar el reconocimiento de las imagenes con el

algoritmo con mejora.

B models
b cnn.py

. haarcascade_frontalface_defaultxml

Carpeta de archivos

Python File 5 KB
Documento XML 941 KB
Archivo H5 340 KB
Archivo H5 340 KB

M P

—_

B improved_maodel.h5

[ I\.'; (]

co

| | improved_maodel2.h5

o o
R =
et

~
- W
L=

— L

=-J

Documento XML
Archivo H5
Archivo PNG
Python File
Python File
Python File
Python File

. Ibpcascade_animefacexml
. model.h5

B plotpng

b recognition.py

[ ]
— =

g

[+=]
=S O

=
=
=

[V J—

h o=
SR =1

N %]
co

o
= =

rSond g

o o

ST I v

L S

[Fe)

b recognition_improved.py
b train.py

b train_improved.py

[9,]
;E:

=~

e I ]

co

—_ 3

g g

Figura 26 Carpetas y archivos del programa en general



Ejecucion del programa
Reconocimiento facial de emociones en la imagen
Ejecute recognition_improved.py para el reconocimiento de emociones.

A continuacidn, se mostrara el cuadro de dialogo de seleccién de archivos.

Figura 27 Selector de imagenes

Si se selecciona algun archivo, se mostrara el resultado del reconocimiento.

Figura 28 Resultado del reconocimiento



