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Resumen

El presente trabajo de graduacion tiene como objetivo principal el desarrollo e imple-
mentacién de un sistema de vision por computador de reconocimiento facial y de emociones
para la interaccién con el rostro animatréonico de la Universidad del Valle de Guatemala.
Para esto se seleccioné Keras para realizar el modelo de reconocimiento, OpenCV para la
vision por computadora y Kivy para la interfaz grafica del usuario. Asimismo, se busco pro-
gramar una respuesta congruente del rostro para la emocién que este detecte y crear una
interaccion Humano-Robot.

Para lograr una deteccion de emociones acertada se requirié de una detallada investi-
gacion acerca de los gestos faciales que el ser humano presenta segtin su estado de dnimo.
Debido a que el rostro humano tiene multiples unidades de accién no se podria asignar una
sola para cada expresion. Por ello hay distintas configuraciones que combinan diferentes uni-
dades de accion que se le asignan a cada emocién. Basandonos en estos criterios se buscé un
conjunto de datos que contuviera la informacién necesaria que representara las emociones
que queriamos.

El desarrollo del modelo de reconocimiento de emociones se realizé6 en Python haciendo
uso de la API Keras para el aprendizaje profundo. Se realizdé una red neuronal iterativa
con distintas funciones de activaciéon para encontrar el mejor método de entrenamiento. Se
utilizaron dos conjuntos de imégenes para el desarrollo del modelo, el primero era pequeno y
su funcién era encontrar la mejor forma de entrenar el modelo y el segundo era méas grande
y su funcién era mejorar los resultados para generar el modelo de reconocimiento final.

El reconocimiento de emociones fue programado en Python utilizando la libreria de
OpenCV y la API Keras. Se utiliz6 un cédigo base de reconocimiento facial que utiliza
un clasificador Haar Cascade y se modifico para aplicar el modelo de reconocimiento que
desarrollamos. Para que el programa de reconocimiento funcione se necesita una camara
conectada a la computadora.

Finalmente, se procedié a crear una interfaz grafica para el usuario que fuera sencilla
de manipular y entender. El objetivo de esta era poder monitorear la informacion que se
obtenia, la informacién que se enviaba y la respuesta del robot. Esta interfaz fue desarrollada
en Python utilizando, la biblioteca de desarrollo de GUI, Kivy.
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Abstract

The main objective of this graduation work is the development and implementation
of a computer vision system for facial and emotion recognition for interaction with the
animatronic face of the Universidad del Valle de Guatemala. For this, Keras was selected
for the recognition model, OpenCYV for the computer vision and Kivy for the graphical user
interface. Likewise, it was sought to program a congruent response of the face for the emotion
that it detects and create a Human-Robot interaction.

To achieve an accurate detection of emotions, a detailed investigation was required about
the facial gestures that the human being presents according to his mood. Because the human
face has multiple units of action, a single one could not be assigned to each expression. For
this reason, there are different configurations that combine different units of action that are
assigned to each emotion. Based on these criteria, a data set was searched that contained
the necessary information that represented the emotions we wanted.

The development of the emotion recognition model was carried out in Python using the
Keras API for deep learning. An iterative neural network with different activation functions
was performed to find the best training method. Two sets of images were used for the
development of the model, the first was small and its function was to find the best way to
train the model and the second was larger and its function was to improve the results to
generate the final recognition model.

Emotion recognition was programmed in Python using the OpenCV library and the
Keras API. A facial recognition base code using a Haar Cascade classifier was used and
modified to apply the recognition model we developed. For the recognition program to work
you need a camera connected to the computer.

Finally, we proceeded to create a graphical user interface that was easy to manipulate
and understand. The objective of this was to be able to monitor the information that was
obtained, the information that was sent and the response of the robot. This interface was
developed in Python using the GUI development library, Kivy.
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CAPITULO 1

Introduccién

El objetivo principal de este proyecto es el desarrollar e implementar un sistema de
visién por computadora que nos permita realizar el reconocimiento facial y de emociones
para poder realizar interacciones con el rostro animatrénico que ha sido disenado y fabricado
en la Universidad del Valle de Guatemala. El rostro animatrénico contaba con un disenio
anatémicamente correcto y movimientos acertados al de un rostro humano. Lo que se busco
con este proyecto fue desarrollar un comportamiento humano en cuanto a acciones se refiere.

Un rostro humano puede representar su estado de 4nimo por medio de expresiones fa-
ciales. Entre estas emociones hay siete principales que son la alegria, la tristeza, el miedo,
el enojo, el asco, el desprecio y la sorpresa. Cada una de estas cuenta con una combinacién
de unidades de accién del rostro que permite identificarlas. Estas emociones bésicas tienen
funciones sociales y de supervivencia. Es por eso que pueden variar segin el entorno que nos
rodea, sucesos o eventos que se experimentan e incluso una conversaciéon puede cambiar el
estado de una persona.

Si bien la Universidad del Valle de Guatemala cuenta con un rostro animatrénico con la
anatomia humana correcta, no se ha implementado un comportamiento para la interaccién
con los usuarios. Por eso haciendo uso de los avances tecnolégicos se ha buscado la manera de
darselo y que sea lo mas humano posible. Se busco darle la capacidad de poder reaccionar a la
percepcion psicolégica que este obtiene de las personas para poder entablar una interacciéon
Humano-Robot. Esto incluye comportamientos especificos que estén dentro de las acciones
que un ser humano tomaria al encontrarse en situaciones similares.

En este trabajo de graduacion se detalla el proceso de diseno y desarrollo para realizar un
rostro animatrénico con capacidad de reaccionar a las emociones. En estos procedimientos
principalmente se buscé mejorar tanto funcional como estéticamente el modelo 3D redise-
nando piezas que necesitaban ser modificadas. También incluye el desarrollo del detector
de emociones que abarca la creacién y entrenamiento de un modelo de reconocimiento, la
implementacién en un programa de visiéon por computadora, el arbol de decisiones que tiene
el rostro y el desarrollo de una interfaz grafica para el usuario.






CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Sistema de deteccién de rostro y reconocimiento de gestos
para robot animatrénico

Anteriormente en la Universidad del Valle de Guatemala (UVG), el estudiante Luis
Eduardo Ruano Argueta trabajé un software para la deteccion del rostro y emociones. Para
este proyecto se utilizdé Python, OpenCV, Base de datos de rostros, entre otros. Se utilizan
dos algoritmos distintos para clasificar las distintas emociones y ellos utilizan una camara
Logitech 920 para obtener las imagenes en tiempo real [1].

El objetivo principal de este proyecto es implementar por medio de software un programa
que pueda darle seguimiento a los rostros y el reconocimiento de expresiones faciales de
las personas. Para esto se realizd6 una comparaciéon entre dos algoritmos. Uno que utiliza
algoritmos en cascada y otro que utiliza las marcas de cara. Se analizaron ambos algoritmos
en dos ambientes diferentes, uno controlado y uno no controlado para evaluar el desempeno
de ambos en aspectos como la distancia maxima, movimientos laterales, agresividad de
movimientos y rotaciéon con respecto al dngulo de visién. Entre los resultados destaca el
alcance maximo del algoritmo Haar cascade, con un alcance maximo de 5.31m en ambientes
controlados y abiertos. Mientras que el algoritmo de marcas de cara destaca en cuando a la
deteccién cuando existe un dngulo de rotacién mayor a 45°al d&ngulo de vision respecto a la
camara. [1].

Los algoritmos seleccionados para el Haar cascade y el algoritmo de marcas de cara son
Fisher Face y SVM respectivamente. Para el algoritmo Fisher Face se realiz6 reconstruccion
de imégenes y representacion de estas por medio de dispersién de datos. Para el algoritmo
SVM se utiliz6 marcas de cara para generar entrenamientos |1].

Para las bases de datos se utiliz6 una base de datos descargada llamada Cohn-Kanade
y las bases generadas UVG, UVG 2m, Ambiente 2 y Personalizada. Estas bases de datos
se utilizaron para entrenar los algoritmos para trabajar en los distintos ambientes, ya sean
controlados o no, cantidad de iluminacion, distancia, entre otros |1].



Se tuvieron problemas al momento de reconocer ciertas expresiones, ya que los algoritmos
las confundian con otras. Al hacer las pruebas se limit6o la cantidad de expresiones para
detectar a tres: Feliz, enojo y sorpresa. Al realizar esta modificacién se tuvo una mejora en
los resultados teniendo un porcentaje de éxito por encima del 68 %, donde el mas bajo fue
de 68.21 % para el ambiente UVG 2m con el algoritmo Fisher Face [1].

(a) Algoritmo Haar cascade (b) Algoritmo marcas de cara

Figura 1: Deteccién de rostros con angulo de vision de 45°.

2.2. Detector de emociones utilizando OpenCV

El usuario de medium.com, Karan Sethi, publicé un articulo donde presenta el proce-
dimiento y resultados de la deteccion de su rostro y el reconocimiento de cinco emociones.
El usuario utilizé el software de OpenCV para la visién por computadora y Keras para
el aprendizaje automatico. El procedimiento que utiliz6 se reduce en dos grandes etapas,
la creacion del modelo, que incluye el entrenamiento del mismo, y la implementacién del
modelo para el reconocimiento de emociones en tiempo real .

En el articulo, Karan, dice explicitamente que los prerrequisitos para poder realizar este
) )
proyecto es tener conocimiento bésico de los siguientes temas:

Python

OpenCV

Red neuronal de convolucion (CNN)

numpy

El objetivo principal de Karan es crear una red neuronal de convolucién utilizando Keras,
la API para Python sobre Deep Learning, para detectar emociones en tiempo real a través
de la retroalimentacion al sistema de una camara en tiempo real .

Para esto él realiza la primera etapa, la creaciéon del modelo, en cinco tareas. La primera
tarea es importar todos los médulos necesarios en el proyecto, declarar algunas variables
como la cantidad de emociones, los pixeles de las imagenes que se estaran utilizando y la
cantidad de muestras que se tomaran antes de que el modelo se actualice. Seguido de eso,
realiza la segunda tarea, la cual es importar el dataset que se estara utilizando. El emplea



el conjunto de datos de fer2013 que es de libre uso alojado en la plataforma de kaggle.
Este contiene siete clases, las cuales corresponden a las siete emociones bésicas, sin embargo,
Karan aprovecha solo cinco de esas clases. Ahora continuamos con la tercera tarea la cual
consiste en expandir el conjunto de imagenes que se estd manejando de manera artificial.
Ahora, la cuarta tarea es crear el cerebro de nuestro modelo, es decir, la red neuronal de
convolucién. Se define el modelo que se aplicard que, en el caso de Karan, es el modelo
secuencial que define que todas las capas en la red seran sucesivas y las almacenaré en una
variable del modelo. Por ultimo, la quinta tarea es compilar y entrenar el modelo. Para esto
se importan algunas librerias, se crean algunas funciones y se ajusta el modelo. Con esto ya
solo quedaria implementar el modelo para el reconocmiento de emociones en tiempo real .

Ahora, Karan, realiza la segunda etapa. La cual consta de crear el controlador para usar
el modelo creado anteriormente. Lo primero es importar algunos médulos necesarios para
el funcionamiento del cédigo, como las herramientas de OpenCV. También hay que cargar
el modelo y el algoritmo de clasificacién, él utiliza Haar Cascade que es una algortimo
para identificar objetos en imégenes o videos. Después de programar y terminar el cédigo
el detector de emociones estaria terminado. Y como resultado se tendria lo mostrado en la

Figura .

01 Ernotion Detector - *

imgfiip_com

Figura 2: Resultado del detector de emociones de Karan Sethi. \ .






CAPITULO 3

Justificacién

El d4mbito de la animatrénica en Guatemala no esta desarrollado. Siendo algo que se
puede aplicar en varios campos de trabajo como lo es la industria del entretenimiento, el
turismo o cualquiera que necesite de dar informacién. Si bien un animatrénico no puede
sustituir por completo un recurso humano, si que puede ser de utilidad para cumplir ciertas
funciones. Este rostro podra ser utilizado en la Universidad del Valle de Guatemala para
brindar al usuario informacién tutil acerca de la misma, reaccionando al estado de animo.
Asi como esta aplicacion, se puede aplicar en museos, para dar informacién acerca de las
distintas piezas que se exponen. De esta manera ayudar a instituciones a darse a basto para
cumplir con la demanda de informacioén y evitar que el personal humano realice la misma
actividad multiples veces. Ademéas de empezar con el desarrollo y aprendizaje de creaciones
de inteligencias pseudoartificiales.

El desarrollo de animatrénicos es un buen ejercicio para un ingeniero que busca espe-
cializarse en el campo de la robética, automatizaciéon e incluso en biomédica, ya que cuenta
con replicar movimientos humanos y disenar en base a la anatomia humana. Es un proceso
muy complejo que requiere de conocimientos de las distintas especializaciones para llevarse
a cabo. Por otro lado, el desarrollo del detector de emociones es un proceso que necesita
de programaciéon y psicologia, dos campos completamente distintos. Esto porque hay que
realizar un software capaz de capturar imagenes y procesarlas y hay que tener conocimientos
en el area de psicologia para poder interpretar la emociéon que se estd mostrando y como
responder ante esta.

Asi pues, el desarrollo de este proyecto es una oportunidad que abarca muchas areas de
aprendizaje y de desarrollo, tanto para las instituciones como para el pais. Ademéas de ser
un proyecto que puede seguir creciendo con el tiempo, de manera que abre el camino para
seguir aprendiendo e implementando nuevos sistemas, nuevas interacciones e incluso nuevas
respuestas.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar un sistema de visién por computador de reconocimiento facial
y de emociones para la interacciéon con el rostro animatréonico de la Universidad del Valle de
Guatemala.

4.2. Objetivos especificos

= Identificar, por medio de las herramientas de software seleccionadas, las siete emociones
bésicas: alegria, tristeza, miedo, enojo, asco, desprecio, sorpresa.

» Implementar un sistema en el que el rostro animatrénico imite directamente los gestos
de una persona.

» Implementar un sistema de respuestas pre-programadas para interactuar con el usuario
segiin la emocién que percibe el rostro animatrénico.

= Implementar una interfaz gréafica de uso sencillo que sirva de puente entre el hardware
y los sensores.

= Desarrollar un arbol de decisiones para la continua interaccién Humano-Robot.






CAPITULO b

Alcance

El rostro animatrénico propone el avance en el tema de inteligencia artificial, la progra-
maciéon de interfaces gréificas y la comunicacién entre microcontroladores y computadoras
implementado a un sistema mecénico desarrollado previamente en la Universidad del Valle
de Guatemala.

El alcance de este trabajo abarca la investigacién de las redes neuronales para el desarro-
llo de un sistema de visién por computadora capaz de identificar las emociones que presenta
un ser humano a través de los gestos faciales. En este proceso se involucra el entrenamiento
y validacién del modelo para la deteccidn de siete distintas. Estas son analizadas para que
el rostro animatronico pueda responder adecuadamente segiin lo que presenta el usuario.

Dentro del detector de emociones se propone una red neuronal capaz de entrenar el
modelo con conjuntos de datos para la identificaciéon de estas utilizando Keras. Para validar
este aspecto se implementa el uso de OpenCV y asi poner aprueba el modelo entrenado.
Verificando que sea capaz de identificar todas las emociones a través de gestos humanos en
tiempo real.

El desarrollo de las acciones del rostro incluye la programaciéon en lenguaje de Python
realizando la comunicacién serial con el respectivo microcontrolador para el movimiento
del rostro. Ademas, utilizando el mismo lenguaje se desarrolla un arbol de emociones para
realizar la interaccién con el usuario segin la emociéon que este muestra, dando asi frases
coherentes al comportamiento del usuario.

En el disefio de la interfaz grafica se abarca la programacion tanto de Python como de
lenguaje Kivy, para obtener un software agradable a la vista del usuario y que sea simple de
utilizar. Esta interfaz cubre desde lo que se esta recibiendo del detector de emociones, hasta,
lo que se esta enviando para que el rostro interacttie con el usuario.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Las 7 emociones basicas

Las emociones evolucionaron para cumplir la funciéon de promover la supervivencia fisica,
pero el desarrollo de la cultura humana también ha impulsado la evolucién de las emociones
en el sentido de que estas cumplan funciones relativas a metas sociales, tales como llevarse
bien con los demés y avanzar en la comunidad. Las emociones basicas tienen funciones
sociales ademéas de las de supervivencia [3].

Estas siete emociones basicas son:

» Alegria: Sensacion dichosa de placer y bienestar |3].
» Tristeza: Sensacion opresiva de pérdida o carencia que produce desanimo |3].

= Miedo: Sensacion de agitacion causada por una percepciéon de peligro debida a riesgos
fisicos, morales, o la presencia de dolor [3].

= Enojo: Sensaciéon perturbadora que resulta de una ofensa, una torpeza propia o un
obstéculo natural. Generalmente incluye el deseo de reaccionar agresivamente |[3].

= Asco: Sensacion de repugnancia debida a la percepcién de un estimulo desagradable
a los sentidos [3].

= Desprecio: Sensacion de rechazo o desestimacion hacia otra persona o cosa, por con-
siderarla inferior, indigna o carente de valor [3].

» Sorpresa: Sensacion sibita e inesperada de asombro |3].

13



Figura 3: Gestos de distintas emociones .

6.1.1. Las senales faciales de las emociones

Las senales faciales son las configuraciones de los distintos rasgos particulares de cada
emocién, que son producidas por movimientos involuntarios en los misculos del rostro.
Segin Ekman, las expresiones de las emociones nos dan informaciéon acerca de lo que esta
ocurriendo dentro de la persona, lo que posiblemente ocurrié antes de que se desarrollara
la emocién y aquello que puede llegar a pasar en consecuencia de la emociéon. Para esto se
utiliza el sistema FACS (Facial Action Coding System), que es un sistema de codificacion
que recoge todos movimientos expresivos del rostro en unidades de accion (AU) .
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AU Accibén
1 Levantamiento interior de ceja
2 Levantamiento exterior de ceja
4 Bajar cejas
5 | Levantamiento del parpado superior
6 Levantamiento de mejillas
7 Apretar parpados
8 Labios encimados uno de otro
9 Arrugar nariz
10 Levantamiento del labio superior
11 Profundidad nasolabial
12 Tiramiento labial esquinal
13 Tiramiento labial frontal
14 Hoyuelo facial
15 Depresion labial esquinal
16 Depresion labial frontal
17 Levantamiento de barbilla
18 Arruga labial
19 Muestro de lengua
20 Apretar los labios
21 Apretamiento de cuello
22 Embudo labial
23 Morder labios
24 Presion labial
25 Deslizamiento labial
26 Caida de la mandibula
27 Apretamiento bucal
28 Lamido labial
29 Traccién de la mandibula
30 Deslizamiento de mandibula
31 Contraccién mandibular
32 Mordida labial
33 Succion de mejillas
34 Inflar mejillas
35 soplido de mejillas
36 Protuberancia de lengua
37 Limpieza labial
38 Dilatado nasal
39 Compresion nasal

Cuadro 1: Lista de unidades de accion y descripciones de accion.
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6.2. Como reconocer las emociones en los demas

6.2.1. Alegria

El truco para reconocer correctamente la alegria esté en los ojos. Concretamente, en las
temidas patas de gallo. Si no aparecen estas caracteristicas arrugas en el contorno exterior
de los ojos, la sonrisa no se considera espontanea, sino una sonrisa social o intencionada. Los
dos movimientos musculares o unidades de accién més caracteristicas de la alegria son la
elevacion simétrica de las comisuras de los labios (AU12) y el ascenso de las mejillas (AUG)
[5].

/Npatas de gallo
las mejillas suben

las comisuras de los
labios ascienden
M

Figura 4: Rasgos de alegria [5].

6.2.2. Sorpresa

Las tres unidades de accién mas caracteristicas de la sorpresa son la elevaciéon simétrica
de las cejas hacia el exterior (AU2), la apertura desorbitada de los parpados (AUS5) y la
caida de la mandibula (AU26). El truco para reconocer correctamente la sorpresa esté en los
ojos y en la mandibula. Los ojos parecen desorbitar, por efecto de la subida de los parpados
superiores. Y lo que es mas curioso, queda al descubierto la parte blanca de la esclerética
por encima del iris, que normalmente no vemos [5].

(‘( las cejas se e(eV?n

l(;s parpados suben
A

la mandibula cae

Figura 5: Rasgos de sorpresa [5].

6.2.3. Tristeza

Las unidades de accién més caracteristicas de la tristeza son la elevacion de las cejas hacia
el interior (AU1), la caida de las comisuras de los labios (AU15), y la subida del menton
(AU17). El truco para reconocer correctamente la tristeza esta en el comportamiento de las
cejas. Lo mas habitual es que, al subir hacia el interior, la activacion del musculo frontal
forme unas arrugas horizontales en el centro de la frente [5].
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las cejas suben al
centro (Al

los labios caen
(AU1S)

—_la barbilla se eleva
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Figura 6: Rasgos de tristeza .

6.2.4. Miedo

El truco para reconocer correctamente el miedo esta en fijarnos bien en los ojos, y no
confundirlos con los de la sorpresa. Las dos unidades de accién mas caracteristicas del miedo
son la elevacion de los parpados superiores (AU5), y la retraccion o estiramiento horizontal
de los labios (AU20) [3].

los parpados
superiores suben
(AUS)

<X los labios se estiran
hacia atrds

Figura 7: Rasgos de Miedo .

6.2.5. Ira

Las tres unidades de accidén mas caracteristicas de la ira son juntar y bajar las cejas sobre
la nariz (AU4), la tension en los parpados inferiores (AU7) y la proyeccion de la mandibula
hacia adelante (AU29). El truco para reconocer correctamente la ira esté en el cefio fruncido,
formado por las tipicas arrugas sobre la nariz al juntar y bajar las cejas [5].

los pdrpados
se tensan

la mandibula
se adelanta

(AU29)

Figura 8: Rasgos de ira .
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6.2.6. Asco

Las dos unidades de accién mas caracteristicas del asco son arrugar la nariz (AU9), y
elevar el labio superior (AU10). El truco para reconocer correctamente el asco esta en la
activacion del pliegue nasolabial, facilmente reconocible porque el labio superior asciende y
la nariz se arruga [5].

la nariz se arruga
¥ AU9
el labio superior

asciende
AUL0.

Figura 9: Rasgos de asco .

6.2.7. Desprecio

La tnica unidad de accién caracteristicas del desprecio es la retracciéon de una de las
comisuras de los labios hacia la mejilla (AU14), formando el tipico hoyuelo en un solo lado
de la cara, o acentuando su existencia.El truco para reconocer correctamente el desprecio
estd en el tipico hoyuelo, formado en una sola de las mejillas cuando los labios se retraen
hacia un lado de la cara. El problema esta en que no siempre se aprecia con claridad, sobre
todo si la microexpresion es leve y rapida .

!, ‘ ““
la comisura de Los labios
se retrae hacia

un lado

Figura 10: Rasgos de desprecio .
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6.3. Visién por computadora

6.3.1. OpenCV

OpenCV es una biblioteca de software de visién por computadora y de aprendizaje au-
tomatico (Machine learning) de codigo abierto. OpenCv se cre6 para aplicaciones de vision
por computadora y para acelerar el uso de la percepcién de la maquina en productos comer-
ciales. Al ser un producto con licencia BSD, facilita que las empresas utilicen y modifiquen
el cédigo. La biblioteca tiene més de 2500 algoritmos optimizados que incluyen un conjunto
completo de algoritmos de aprendizaje automatico y visién por computadora clasicos y de
altima generacién. Estos algoritmos se pueden utilizar para detectar y reconocer rostros,
identificar objetos, clasificar acciones humanas en videos, entre otros. OpenCV tiene mas de
47 mil usuarios en la comunidad y un nimero estimado de descargas superior a 18 millo-
nes. La biblioteca se utiliza ampliamente en empresas, grupos de investigaciéon y organismos
gubernamentales. Tiene interfaces C ++, Python, Java y MATLAB y es compatible con
Windows, Linux, Android y Mac OS |[6].

0O
quenCV

Figura 11: OpenCV logo |6]

6.3.2. SimpleCV

SimpleCV es un marco de coédigo abierto para crear aplicaciones de visién por compu-
tadora. Con él, obtiene acceso a varias bibliotecas de visiéon por computadora de alta poten-
cia, como OpenCV, sin tener que aprender primero sobre profundidades de bits, formatos
de archivo, espacios de color, administracién de bufer, valores propios o almacenamiento de
matriz versus mapa de bits. Esta es la vision por computadora simplificada |7].

SimpleCV

Figura 12: SimpleCV logo |7|
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6.3.3. Accord.NET Framework

Accord.NET Framework es un marco de aprendizaje automético .NET combinado con
bibliotecas de procesamiento de audio e imagen completamente escritas en C#. Es un marco
completo para crear aplicaciones de visiéon por computadora, audicién por computadora,
procesamiento de sefiales y estadisticas, incluso para uso comercial. Un conjunto completo
de aplicaciones que proporciona un comienzo rapido para comenzar a funcionar radpidamente,
y una extensa documentacion y wiki ayudan a completar los detalles |§].

rd

NET

Acc

Framework

Figura 13: Accord. NET Framework logo [§]

6.3.4. BoofCV

BoofCV es una biblioteca de cédigo abierto escrita desde cero para la vision por compu-
tadora en tiempo real. Su funcionalidad cubre una variedad de temas, procesamiento de
imégenes de bajo nivel, calibraciéon de la camara, detecciéon / seguimiento de funciones, es-
tructura desde el movimiento, deteccién fiducial y reconocimiento. BoofCV ha sido lanzado
bajo una licencia Apache 2.0 para uso académico y comercial [9].

Boggcv

Figura 14: BoofCV logo [9]
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6.4. Aprendizaje automatico

6.4.1. Keras

Keras es una API de aprendizaje profundo escrita en Python, que se ejecuta sobre la pla-
taforma de aprendizaje automéatico TensorFlow. Fue desarrollado con un enfoque en permitir
una experimentacion réapida. Ser capaz de pasar de la idea al resultado lo més réapido posible
es clave para hacer una buena investigacion. Ofrece APIs consistentes y simples, minimiza
la cantidad de acciones del usuario necesarias para casos de uso comunes y proporciona
mensajes de error claros y procesables. También cuenta con una extensa documentacién y
guias para desarrolladores [10].

Keras

A deep learning library

Figura 15: Keras logo \\

6.4.2. TensorFlow

TensorFlow es una plataforma de c6digo abierto de extremo a extremo para el aprendizaje
automaético. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y
recursos de la comunidad que les permite a los investigadores innovar con el aprendizaje
automatico y, a los desarrolladores, compilar e implementar con facilidad aplicaciones con
tecnologia de AA. TensorFlow ofrece varios niveles de abstraccion para que puedas elegir el
que se adecue a tus necesidades. Compila y entrena modelos mediante la API de alto nivel
de Keras, que ayuda a que los primeros pasos con TensorFlow y el aprendizaje automatico
sean sencillos |11].

p

I TensorFlow

Figura 16: TensorFlow logo

21



6.4.3. PyTorch

Es un paquete de Python disenado para realizar calculos numéricos haciendo uso de la
programacion de tensores. Ademés permite su ejecucion en GPU para acelerar los célculos.
Normalmente PyTorch es usado tanto para sustituir numpy y procesar los célculos en GPU
como para la investigacion y desarrollo en el campo del machine learning, centrado princi-
palmente en el desarrollo de redes neuronales. PyTorch es una libreria muy reciente y pese a
ello dispone de una gran cantidad de manuales y tutoriales donde encontrar ejemplos. Ade-
més de una comunidad que crece a pasos agigantados. PyTorch dispone una interfaz muy
sencilla para la creaciéon de redes neuronales pese a trabajar de forma directa con tensores
sin la necesidad de una librerfa a un nivel superior como pueda ser Keras para Theano o
Tensorflow [12].

PYTH6RCH

Figura 17: PyTorch logo |12]

6.5. Kivy

Kivy es un proyecto comunitario, dirigido por desarrolladores de software profesiona-
les. Es una biblioteca de desarrollo de GUI multiplataforma de cédigo abierto para Python
y puede ejecutarse en i0S, Android, Windows, OS X y GNU/Linux. Ayuda a desarrollar
aplicaciones que hacen uso de una interfaz de usuario multitactil innovadora. La idea fun-
damental detras de Kivy es permitir que el desarrollador cree una aplicacién una vez y la
use en todos los dispositivos, haciendo que el codigo sea reutilizable e implementable, lo que
permite un disefio de interaccion rapido y facil y una réapida creacion de prototipos [13].

Kivy es 100% gratuito, bajo una licencia MIT a partir de la versiéon 1.7.2 y LGPL 3
para las versiones anteriores. El conjunto de herramientas esté desarrollado, respaldado y
utilizado profesionalmente. Puede utilizarlo en un producto comercial. El marco es estable
y tiene una API bien documentada, ademas de una guia de programacién para ayudarlo a
comenzar |13].

El motor grafico esta construido sobre OpenGL ES 2, utilizando una canalizacion de
graficos moderna y rapida. El kit de herramientas viene con mas de 20 widgets, todos muy
extensibles. Muchas partes estan escritas en C usando Cython y probadas con pruebas de
regresion |13].
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Figura 18: Kivy logo

6.6. CUDA

CUDA es una plataforma de computaciéon paralela y un modelo de programacion desarro-
llado por NVIDIA para computaciéon general en unidades de procesamiento grafico (GPU).
Con CUDA, los desarrolladores pueden acelerar drasticamente las aplicaciones informaticas
aprovechando la potencia de las GPU .

En las aplicaciones aceleradas por GPU, la parte secuencial de la carga de trabajo se
ejecuta en la CPU, que esté optimizada para el rendimiento de un solo subproceso, mientras
que la parte de procesamiento intensivo de la aplicacién se ejecuta en miles de ntcleos de
GPU en paralelo. Al usar CUDA, los desarrolladores programan en lenguajes populares como
C, C ++, Fortran, Python y MATLAB y expresan el paralelismo a través de extensiones en
forma de algunas palabras clave basicas. El kit de herramientas CUDA de NVIDIA incluye
bibliotecas aceleradas por GPU, un compilador, herramientas de desarrollo y el tiempo de
ejecucion de CUDA .

@2 NVIDIA.

Figura 19: Nvidia logo
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6.7. Aprendizaje automatico

Aprendizaje automatico es la programaciéon de computadoras para optimizar el rendi-
miento de un criterio utilizando datos de ejemplo o experiencia pasada. Tenemos un modelo
definido hasta algunos parametros, y el aprendizaje es la ejecuciéon de un programa infor-
matico para optimizar los parametros del modelo utilizando los datos de entrenamiento o
experiencia pasada. El modelo puede ser predictivo para hacer predicciones en el futuro o
descriptivo para adquirir conocimiento a partir de datos, o ambos [15].

El aprendizaje automatico utiliza la teoria de la estadistica en la construccién de mo-
delos matematicos, porque la tarea principal es hacer inferencias a partir de una muestra.
La funcién de la informética es doble: primero, en la formacién, necesitamos algoritmos
eficientes para resolver el problema de optimizacién, asi como para almacenar y procesar
la enorme cantidad de datos que tenemos en general. En segundo lugar, una vez que un
modelo se aprende, su representacion y solucioén algoritmica para necesidades de inferencia
para ser eficiente también. En ciertas aplicaciones, la eficiencia del algoritmo de aprendizaje
o inferencia, es decir, su complejidad espacial y temporal, puede ser tan importante como
su precision predictiva [15].

6.7.1. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es el subcampo de la inteligencia artificial que se centra en la
creaciéon de grandes modelos de redes neuronales que son capaces de tomar decisiones preci-
sas basadas en datos. El aprendizaje profundo es particularmente adecuado para contextos
donde los datos son complejos y donde hay grandes conjuntos de datos disponibles. Hoy en
dfa, la mayorfa de las empresas en linea y las tecnologias de consumo de alta gama utilizan
el aprendizaje profundo. Entre otras cosas, Facebook utiliza el aprendizaje profundo para
analizar texto en conversaciones en linea. Google utiliza el aprendizaje profundo para la bis-
queda de imagenes y también para la traduccién automatica. Todos los teléfonos inteligentes
modernos tienen sistemas de aprendizaje profundo que se ejecutan en ellos; por ejemplo, el
aprendizaje profundo es la tecnologia estandar para el reconocimiento de voz y también para
la deteccion de rostros en camaras digitales. |16].

Figura 20: Red Neuronal como representacion del aprendizaje profundo [16]
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CAPITULO [

Modelo 3D

Para poder desarrollar por completo los objetivos del proyecto, era necesario utilziar el
rostro animatrénico disenado en la fase anterior. En la fase anterior, se diseno la rotacién
del cuello para que esta sucediera en un cojinete axial. Utilizando un servo-motor de alto
torque fijado en una base estatica que, a su vez, hacia girar una pieza sujeta al cojinete axial.
Este cojinete estaba montado sobre la base fija haciendo uso de pegamento, lo cual volvia
fragil la estructura. El cojinete estaba sujeto a la pieza rotativa por medio de una pieza 3D
que entraba a presion en el cojinete, pero que era facil de remover, cabe recalcar que esta
pieza 3D también se encontraba sujeta con pegamento hacia la base rotativa. El cuello tiene
dos movimientos més que fueron replicados utilizando otros dos actuadores de alto torque
logrando de esta forma que el cuello cuente con tres grados de libertad y logre replicar
movimientos bastante verosimiles. Para implementar estos dltimos dos servo-motores, se
disenié un sujetador que los mantuviera fijos a la base rotativa, lamentablemente el diseno
utilizado era muy fragil y ademés también estaba sujeto a la base rotativa con pegamento.
Al momento de tomar el proyecto era evidente el mal estado de la base del cuello, como
se puede ver en la Figura lo que nos llevo a detectar los errores antes mencionados, sin
contar con algunos errores de dimensionamiento.
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Figura 21: Base de la fase anterior en las condiciones en las que se me entrego.

Como la base en ese momento no era funcional, se decidi6 redisenarla para que su fun-
cionamiento cumpliera con la tarea inicial y asegurarnos que su ensamble fuese mas seguro
y profesional. Asi que empezamos por modificar el sistema de sujeciéon de los servo-motores
que estaban montados en la base rotativa. Nuestra intencién era disenar un soporte para los
servo-motores que fuese resistente, facil de montar y que unificara la sujeciéon de la barra
roscada que sostenia el rostro. Por eso optamos por disenar tres piezas nuevas, una base que
se sujetara a la base rotativa, dos carriles que encajaran con la parte inferior de los servo-
motores, estos irfan pegados a la pieza anterior ya que no nos interesaba que se desmontaran,
y una pieza que funcionara como capucha para cubrir las piezas anteriores y que permitiera
montar la barra roscada en si para sujetar el rostro, todas las piezas sujetadas por medio
de tornillos. Adicionalmente, la capucha de los servo-motores cuenta con un cilindro en el
centro que contiene una tuerca M10 para poder artornillar la barra roscada que sujeta el
rostro. De esta manera cumplimos con el objetivo de realizar un montaje mas profesional y
nos aseguramos de tener piezas mas resistentes. Como resultado obtuvimos una base como
la mostrada en la Figura [22]

Figura 22: Base modificada para sujetar servo-motores.
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Una vez redisenada la sujecion de estos servo-motores, tuvimos que modificar la base
rotativa. El objetivo de modificar esta era ajustar los agujeros para atornillar la base para
sujetar servo-motores y aprovechar para cambiar la medida de los tornillos a utilizar, los
tornillos que seleccionamos son M3x16. Estos tornillos tienen la longitud necesaria para
poder sostener todas las piezas junto son su respectiva tuerca. El resultado final se muestra
en la Figura

Figura 23: Base rotativa para asegurar el ensamblaje de la base para sujetar los servo-motores.

Con estos dos conflictos resueltos, solo quedaba mejorar el sistema de sujecién del cojinete
axial que se encargaba de girar el cuello. Para esto nos basamos en el diseno de la fase
anterior y realizamos pequenos cambios en cuanto al dimensionamiento y disefio de las
piezas. Principalmente queriamos eliminar el uso de pegamento para sujetar el cojinete asi
que decidimos ensamblar las piezas a presiéon. Primero disenamos la pieza que sujetaba la
base rotativa con el cojinete, una pequena pieza circular impresa en 3D que tenia agujeros
que encajaban a la perfeccion con los agujeros de la base rotativa. Para poder sujetar esta
pieza, nos aseguramos que tuviese los encajes para las tuercas M3 donde se enrosacarian
los tornillos M3x16. Adicional esta pieza contaba con un pequeno cilindro que sobresalia de
la pieza, en este cilindro encajaria el cojinete. Para garantizar que se sujetara de manera
satisfactoria utilizamos crush ribs y asi ensamblarlo a presion, la pieza final se muestra en

la Figura [24]
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Figura 24: Base cojinete con crush ribs.

La misma idea se utilizé para el sujetador del cojinete que va sujeto a la base fija del
proyecto. Esta pieza se disefio como un rectangulo con un circulo en medio. Este circulo tenia
el didmetro exterior del cojinete como medida. Para que el cojinete se sujetara a presion se
volvieron a utilizar crush ribs. Esta pieza se fabric6 en MDF con corte laser. La pieza final
se muestra en la Figura

Figura 25: Sujetador para le cojinete con crush ribs.
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Finalmente, el ensamblaje de toda la base modificada cumplié con el objetivo principal
de haberla redisenado. Tuvo un acabado mas profesional, la sujeciéon era mas segura y las
piezas eran mas resistentes. A continuaciéon en la Figura [26] se muestra un renderizado del
montaje utilizando Autodesk Fusion 360.

Figura 26: Renderizado de la base.
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CAPITULO 8

Software de deteccién de emociones

8.1. Modelo de reconocimiento

Para poder reconocer las emociones del usuario se tuvo que crear un clasificador. Este
clasificador es un modelo que se tuvo que entrenar con informacién existente acerca de las
emociones que se deseaban. Para poder desarrollar este modelo y su entrenamiento se re-
quiri6 de herramientas disenadas para deep learning. Se disefié6 una red neuronal capaz de
recibir informacién, analizarla y reconocer sus caracteristicas y finalmente capaz de clasificar
la informacion de entrada en una de las siete clases definidas. Estas clases corresponden a
las siete emociones que se deseaban reconocer que son alegria, tristeza, miedo, enojo, as-
co, neutral y sorpresa. Ademas se necesité de un dataset con la informaciéon que se utilizd
tanto como para entrenarlo como para verificar su funcionamiento. Luego, se probaron dis-
tintas funciones de activacién para el entrenamiento y se verifico cual de estas funciones de
activacion daba como resultado un mejor clasificador basado en la precision del mismo.

FORWARD PROPAGATION

Estimacidn

LOSS

BARCEKWARD PROPAGATION

Figura 27: Ejemplo de una red neuronal y su proceso de entrenamiento .
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8.1.1. Trade Study

Caracteristica | Keras PyTorch TensorFlow

Nivel API Alto Bajo Alto y Bajo

Arquitectura | Simple, conciso, legi- | Complejo, poco legi- | No es facil de usar
ble ble

Dataset Datasets pequenos Datasets grandes, al- | Datasets grandes, al-

to rendimiento to rendimiento

Depuraciéon Red simple, por lo | Buenas capacidades | Dificil de realizar una
que la depuracién no | de depuraciéon depuracién
suele ser necesaria

Modelos Si Si Si

entrenados

Popularidad Segundo més popular | Tercero mas popular | Mas popular

Velocidad Lento Rapido Rapido

Lenguaje Python Lua C++, Python

Cuadro 2: Trade Study de los distintos software de Machine Learning.

Como se puede observar en el Cuadro [2] cada uno de los software de aprendizaje pro-
fundo cuenta con distintas caracteristicas que, segin la aplicacién, puede traer ventajas o
desventajas. Para poder realizar la decisiéon de que herramienta utilizar para crear el modelo
de reconocimiento de emociones, se tuvo que dar un peso o prioridad a las caracteristicas
listadas. El peso de cada caracteristica se muestra en el Cuadro [3] junto con el resultado de

cada software.

Caracteristica Keras | PyTorch | TensorFlow
Nivel API 2 1 3
Arquitectura 3 2 1
Dataset 1 2 2
Depuracién 3 2 1
Modelos entrenados 1 1 1
Popularidad 2 1 3
Velocidad 1 2 2
Lenguaje 3 1 2
Total 16 13 15

Cuadro 3: Peso de caracteristicas de los software de deep learning y sus resultados.

Basado en las cualidades de cada software, se le asigné un puntaje de 1 a 3 a cada carac-
teristica segin cual de los softwares era mejor para nuestra aplicaciéon. Las propiedades més
importantes en nuestro caso son la popularidad y el lenguaje de programaciéon. La popula-
ridad tiene peso en la decisién ya que al ser una herramienta popular no solo cuenta con la
documentacién oficial de los desarrolladores, sino que también cuenta con muchos ejemplos
y foros de la comunidad que resultaron tutiles al momento del desarrollo del modelo. Ademas,
el lenguaje de programacion debia ser un lenguaje con el que estuvieramos familiarizados.
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8.1.2. Desarrollo del modelo

Para el modelo se uso6 la API para entrenamiento profundo Keras. Lo primero que se hizo
fue conseguir un conjunto de imagenes para entrenar y validar el modelo. El conjunto de
imégenes utilizado para las primeras pruebas fue el FER-2013. El conjunto de datos consiste
en imagenes de rostros con una dimension de 48x48 pixeles en escala de grises. En la Figura
28] se muestra nueve ejemplos de estas. Entre estas imagenes se cuenta con siete categorias
que son enojo, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y neutral. El total de imAgenes
es de 28,709 para entrenamiento y 3,589 para validacién. Seguido de esto, se procedio a la
creacion del codigo del modelo.

Figura 28: Ejemplo de imagenes contenidas en el dataset de FER-2013 a escala 1:1 .

Primero se importaron las libreria de Keras, se defini6 la cantidad de clases que tendra
el modelo. Estas clases son las emociones que se querian detectar, en este caso eran siete
clases. Se defini6 el tamafio del arreglo de la imagen, es decir la cantidad de pixeles que
la conforman. Para el caso del conjunto de imagenes de FER-2013 es de 48x48 pixeles. Y
definimos la cantidad de muestras que se procesan antes de actualizar el modelo, mejor
conocido como batch size, utilizamos el valor predeterminado de Keras que es de 32. Seguido
se cargd la direccion del conjunto de datos en variables que pudieramos utilizar.

Se procedié a expandir el conjunto de imagenes de manera artificial haciendo algunas
modificaciones como: rotar, voltear o reescalar. De esta manera se obtienen méas datos desde
los que se tienen en propiedad. Seguido, se estandarizaron las cualidades de las imagenes que
fueron procesadas para que todas contaran con pardmetros similares como: el tamarfo, la
escala de colores o la clasificacion del conjunto de datos. Luego, se defini6 el tipo de modelo
que se utiliz6. En este caso se utilizé6 un modelo secuencial, ya que se queria que la capas se
ejecutaran una despies de la otra en el orden que se estableci6.

El siguiente paso fue crear la red neuronal para el aprendizaje profundo. Para ello traba-
jamos la red neuronal en siete bloques. El primer bloque cuenta con una capa de convolucion
con 32 filtros y la funcién de activaciéon escogida. Las funciones de activacién utilizadas para
la capas de convolucién fueron las funciones elu, relu, selu, sigmoide, softmax, softsign, tanh
y la exponencial, cada una de estas funciones tuvieron un resultado diferente al momento
de entrenar el modelo. Luego de las capa de convolucion se realizé6 una capa de mazpooling
con un dropout de 0.2. Los bloques dos, tres y cuatro son exactamente iguales, con la tnica
diferencia que cuentan con 64, 128 y 256 filtros respectivamente. El quinto bloque cuenta
con una capa flat, una capa densa con funcién de activacion elu y un dropout de 0.5. El
sexto bloque cuenta con una capa densa con funcién de activacion elu y un dropout de 0.5.
El séptimo bloque es una capa densa con funcion de activacion softmax. En la Figura [29] se
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muestra un diagrama de bloques con las respectivas capas de la red neuronal.

Convolucion )
Entrada = 32 filtros = Maxpooling ’\|
|\. Convolucion < M i _ Convolucion
64 filtros » PODing » 128 filtros \|
L ) Convolucion )
Maxpooling = 256 filtros o Maxpooling \|
L Densa Densa
Flatten = (64) o= (64) \|
L Densa
— Salida
(7)

Figura 29: Capas red neuronal.

Antes de poder entrenar el modelo se definieron algunos parametros acerca de como
queriamos que avanzara el entrenamiento. Entre estos parametros se configurd un early stop
donde al no tener una mejora durante tres épocas el entrenamiento se detenfa. Otro de los
pardmetros fue el criterio de mejora, para que el modelo tuviera una mejora significativa
tenia que tener una mejora en el valor de pérdida arriba de 0.0001. Por dltimo, la cantidad
méxima de épocas que iba a realizar el entrenamiento si este no tenfa un early stop. Con
esto se procedioé a ejecutar el codigo y obtener los resultados del modelo.

Es importante tomar en cuenta el hardware que se usd, pues esto afecta directamente
el tiempo de entrenamiento. Durante el entrenamiento inicial se utiliz6 un CPU Intel Core
i5-9600k de 3.7GHz y un disco duro interno de 2 TB marca Seagate Barracuda de 3.5” a 7200
RPM con una velocidad de transferencia de 220 MB/s. Esto quiere decir que el procesamiento
de imagenes y entrenamiento lo ejecutaba el CPU por completo y la transferencia de datos,
imégenes en este caso, era lenta. El primer modelo, utilizando el dataset de FER-2013, tomd
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aproximadamente 25 horas haciendo uso del 70 % del CPU.

Luego se mejoro el hardware utilizado para el entrenamiento del modelo a un CPU Intel
Core 15-9600k de 3.7GHz, una unidad de almacenamiento sélido NVMe con velocidad de
lectura de 1700 MB/s y de escritura de 1550 MB/s marca Gigabyte y una GPU Nvidia
1660 Super de 6GB marca EVGA como se muestra en la Figura 30} En este caso se utilizo
la plataforma de computacién paralela, CUDA, para procesar las imagenes con el motor
grafico de la GPU, de esta manera se le quitaban procesos al CPU. Ademas se tenia una
transferencia de archivos siete veces mas réapida. El mismo modelo con las mismas imagenes
tard6 aproximadamente 6 minutos haciendo uso del 50 % del CPU.

GIGABYTE"
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GEFORCE'
GIX
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DIRECTX 12

Figura 30: Hardware utilizado.

En el Cuadro [4] se puede observar que la funcién de activacion con mejores resultados
es la Elu. Con 18 épocas realizadas, esto indica que su ultima mejora fue en la época 15,
con una pérdida de 1.3856 y una precision de 52.18 %. También se observa que la funcion
de activacion Relu realizé 22 épocas, pero tuvo resultados mas bajos, esto nos indica que la
relacion de mejora por época es distinta para cada funcién. Para obtener estos resultados, se
entrené el modelo y se realizo una verificacién con una porcién de iméagenes que eran nuevas
para el modelo, obteniendo la informacion de pérdida y precisién del mismo. Asi con todos
los modelos obtenidos.
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Funcion de activacion | Paciencia | Epocas | Loss | Accuracy

Elu 3 18 1.3856 0.5218

Relu 3 22 1.3997 0.4873

Selu 3 14 1.4711 0.4759

Sigmoid 3 8 1.7883 0.2385
Softmax 3 14 1.6411 0.3491
Softsign 3 8 1.7970 0.2435

Tanh 3 7 1.7897 0.2396

Exponential 3 3 nan nan

Cuadro 4: Parametros y resultados para las distintas funciones de activacion con dropout de 0.2.

Para el modelo final se utiliz6 un conjunto de datos més grande que contenia aproxi-
madamente 300,000 imagenes. Estos archivos tenfan una dimensiéon de 224x224 pixeles y
un formato RGB, como se puede ver en la figura Esto no era conveniente ya que al
ser de mayor dimension y con un formato rgbh se tenfan que procesar mas pixeles, lo que
hacia que el entrenamiento mucho més lento. Ademaés, para poder implementar el modelo
al detector de emociones, se requeria que se entrenara en escala de grises, en el siguiente
capitulo entraremos mas a detalle. Otra dificultad era que los datos no venian clasificados
segun la clase, a diferencia del conjunto de datos de FER-2013. En este caso se tenia una
carpeta con los archivos y una con la informacién de cada archivo en formato NPY. Por otro
lado, la cantidad de imagenes que se tenian por emociéon también fue un problema, ya que
en algunas se superaban las 100,000 imagenes, mientras que en otras no se superaba el valor
de 4,000. Asi que para poder utilizar este conjunto de datos se realizaron modificaciones.

Figura 31: Ejemplo de imagenes contenidas en el dataset de AffectNet a escala 1:1

Primero se ajust6 el tamano de las imégenes a 48x48 pixeles y se convirtieron a escala
de grises. Para esto se us6 un cédigo en Python que recorria la carpeta de archivos, tomaba
una imagen y le modificaba el tamano, luego cambiaba el color y la guardaba en una carpeta
nueva. El resultado final de esta operacion se muestra en la figura [32] Seguido de eso, se
realizo la clasificacion de imagenes por emocion. Se realizé un cédigo en Python que recorria
cada uno de los archivos dentro de la nueva carpeta, seleccionaba una imagen y luego buscaba
en la carpeta de informacién el archivo NPY que le correspondia. Dicho archivo contenia un
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array con un nimero de clasificacion para cada emocion (0: neutral, 1: alegria, 2: tristeza, 3:
sorpresa, 4: miedo, 5: asco, 6: enojo). Luego, se guardé la imagen en una nueva carpeta con
el nombre de la emocion. Finalmente, para que el conjunto de datos fuera lo mas homogéneo
posible, se iguald la cantidad de datos de todas las clases con la clase que menos datos tenia
y se separé un 80 % para entrenamiento y un 20 % para validacion, esto de manera manual.

Figura 32: Imagenes de AffectNet modificadas.

El objetivo de utilizar un conjunto de datos mas grande, era mejorar el entrenamiento
y por ende mejorar los resultados del modelo. Finalmente, se compararon los resultados de
ambos modelos entrenados con la funcién de activacion Elu. Para obtener estos resultados se
verificoé un conjunto de datos, el mismo para ambos modelos, que era completamente nuevo.
Como se puede ver en el Cuadro [f] el modelo entrenado con AffectNet tiene una pequena
mejora de 0.48 % en la precision, sin embargo hay una mejora significativa en la pérdida,
mejorando un 19.14 %.

Dataset Loss | Accuracy
FER-2013 | 1.9457 0.3640
AffectNet | 1.5732 0.3688

Cuadro 5: Comparacién entre el modelo entrenado con FER-2013 y el entrenado con AffectNet.

8.2. Detector de emociones

El objetivo principal del proyecto era responder al usuario segin la emocién que este
presente. Para eso se tuvo que generar un detector de emociones utilizando la biblioteca de
software de vision por computadora, OpenCV. El software creado requiere del clasificador
Haar Cascade, que es un clasificador para detectar rostros y el modelo de reconocimiento
de emociones creado en el capitulo anterior. Para poder hacer uso del modelo que se habia
creado, se necesita la implementacién de Keras y no solo de OpenCV. Ademés se necesita una
entrada de video para poder obtener visiéon de lo que se est& analizando. El procedimiento
a grandes rasgos para este codigo era reconocer el rostro haciendo uso de Haar Cascade,
luego interpretar e identificar la emocién presentada utilizando el modelo de reconocimiento
desarrollado y por ultimo mostrar la emocién detectada.
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Figura 33: Ejemplo del detector de emociones entrenado con FER-2013.

8.2.1. Trade Study
Caracteristica OpenCV SimpleCV BoofCV Accord.NET
Popularidad Maés popular Segundo més | Tercero méas | Cuarto  mas
popular popular popular

Lenguaje C++, Python, | Python Java C#

Java y

MATLAB
Ultima 2021 2015 2021 2017
actualizacién
Documentaciéon | Alta Media Baja Baja
Sistema Android, Linux, Chrome OS, Linux,
Operativo Linux, Windows, Android, Windows

Windows, Mac Linux,

Mac Windows,

Mac

Cuadro 6: Trade Study de los distintos software de vision por computadora.

Como se puede observar en el Cuadro [6]se tomaron cuatro opciones para el desarrollo del
software de detector de emociones. Cada una de estas librerias tiene aspectos que se tomaron
en cuenta para escoger cual seria el utilizado para nuestra aplicacién. De igual manera que
para la API escogida en el capitulo anterior, se le dio un peso a cada cualidad de las librerias y
en una ponderacion se escogio el que tuviera el valor mas alto. Esa informacién la mostramos

en el Cuadro[d
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Caracteristica OpenCV | SimpleCV | BoofCV | Accord.NET
Popularidad 4 3 2 1
Lenguaje 4 4 1 1
Ultima actualizacién 4 1 4 2
Documentacion 4 3 1 1
Sistema Operativo 4 4 4 4
Total 20 15 12 9

Cuadro 7: Peso de caracteristicas de los software de vision por computadora y sus resultados.

En el Cuadro [7] se puede observar que la librerfa mas conveniente era la de OpenCV.
Las cualidades mas importantes a tomar en cuenta para la seleccion de nuesta libreria son
el lenguaje y la ultima actualizaciéon. El lenguaje es importante por una razén y es que
queriamos mantener la homogeneidad en cuanto al software desarrollado, por eso al haber
desarrollado el modelo de reconocimiento en Python se buscaba desarrollar el detector de
emociones en el mismo lenguaje de programacién. También era importante el ano de la
altima actualizacién, de esta manera podiamos saber si la libreria contaba con soporte de
parte de los desarrolladores y las limitantes que esta podria tener. Por estas caracteristicas
se escogio OpenCV, ya que se puede programar en Python y es una libreria que se mantiene
actualizada ademas de tener una alta documentacion.

8.2.2. Desarrollo del software

Para el detector de emociones, primero se desarolld6 un cédigo en Python que detectara
rostros. Para esto lo primero que se hizo fue buscar un clasificador de rostros, los propios
desarrolladores de OpenCV tienen varios clasificadores Haar Cascade en su GitHub. Se
busco el archivo “haarcascade frontalface default.xml” y se descargd. Luego se importo el
clasificador utilizando la libreria de OpenCV. Seguido, utilizando la entrada de video se
captura imagen en tiempo real. Para que el clasificador funcione correctamente se tiene que
convertir la imagen a escala de grises. Luego se utiliza el clasificador y se dibuja un cuadrado
en la posiciéon donde el clasificador detecta un rostro. Finalmente, se muestra en pantalla la
captura de video original con el rectangulo dibujado encima como se muestra en la Figura
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Figura 34: Detector de rostros utilizando Haar Cascade.
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Una vez que se tenfa el detector de rostros se continua a programar el detector de emocio-
nes. Para esto se tomo el c6digo previamente desarrollado y se le agregd un nuevo clasificador.
Este clasificador seria el modelo de reconocimiento creado en el capitulo anterior, era im-
portante que el modelo que creamos se entrenara en escala de grises, ya que el clasificador
Haar Cascade trabaja con este formato. También se le agregd un arreglo de datos con los
nombres de las emociones, es importante agregar los textos en el orden alfabético de las
clases originales. Es decir en orden alfabético de las carpetas que contenian las imégenes de
entrenamiento. Se tenfan las clases con el nombre de la emocién en inglés, por eso el vector
de clases qued6 en este orden: enojo, disgusto, miedo, alegria, neutral, tristeza, sorpresa.
Finalmente, al momento en el que el clasificador Haar Cascade detectara un rostro, se tenfa
que ajustar a una imagen de 48x48 pixeles debido a que el modelo de reconocimiento fue
entrenado para esas dimensiones. Luego, se le aplicd reconocimiento de emociones al rostro
ajustado y se le agrega un texto sobre el rectangulo, que dibujamos anteriormente, con el
texto que corresponde a la emocion detectada como se observa en la Figura [35]

Figura 35: Detector de emociones utilizando Haar Cascade y el modelo
de reconocimiento creado por nosotros entrenado con AffectNet.

Finalmente se obtuvo como resultado un programa que es capaz de detectar siete emo-
ciones distintas. Cabe mencionar que por falta de datos acerca de la emocién asco, esta no
se puede detectar. Sin embargo, fue reemplazada por la emocién neutral. Como se puede ver
en la Figura[39]y en la Figura[306] el programa cumple con su objetivo. Adicional a esto, cabe
resaltar que utilizando el modelo entrenado con Fer-2013 solo se detectaban cinco emociones,
esto por el sesgo que existia al tener menos informacion de las otras emociones.
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Figura 36: Resultado de emociones detectadas (alegria, sorpresa, enojo,
disgusto, miedo, triste) con modelo entrenado con el conjunto de datos
de AffectNet.
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cAPiTULO 9

Respuesta a las emociones

Se pre-programaron acciones para que el rostro realizara segin la emocion que detectara.
El rostro tiene dos modos de funcionamiento:

= Modo imitacién, con el objetivo de imitar la emocién del usuario.

= Modo reaccién, con el objetivo de reaccionar a la emocién del usuario.

9.1. Imitaciéon

Para el modo de imitacién, se recibe la emocién detectada y luego se envia por comu-
nicacién serial un ntimero que identifica esa emocién. Esta comunicacién serial es con el
OpenCm9.04 de ROBOTIS que controla el rostro. Este microcontrolador fue programado
por Christopher Jenatz, para su trabajo de graduacién, con siete configuraciones para los
servomotores, una para cada emociéon como se muestra en el Cuadro |8l Estas configuraciones
cuentan con 19 datos, 4 son para los servomotores XL-320, 3 para los AX-12A y 12 datos
para controlar los servomotores TowerPro.
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Emocion | Codificacién
Neutral 1
Enojo
Miedo
Felicidad
Tristeza
Sorpresa
Disgusto

| O U = W DN

Cuadro 8: Codificacién de las emociones en el microcontrolador programado por Christopher Jenatz.

Para realizar pruebas del correcto funcionamiento de la comunicacion, se utilizaron ser-
vomotores ajenos al rostro. La tnica diferencia entre los que estaban en el rostro respecto
a los usados para las pruebas, eran los TowerPro que fueron cambiados por servomotores
Hitec HS-322HD, que utilizan el mismo protocolo, como se muestra en la Figura Para
el control de servomotores tradicionales se utiliz6 el codigo existente. Sin embargo, para los
motores Dynamixel XI1.-320 y AX-12A se implement6 un procedimiento adicional.

Figura 37: Conexion del circuito con los motores para pruebas.
Los motores Dynamixel pueden conectarse entre si, creando un bus con el que se pue-

den controlar todos de manera independiente, gracias a que cuentan con su propio lazo de
conexion para comunicacion serial asincrona Half Duplex. Para poder enviar datos a un ser-
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vomotor especifico, se tiene que indicar el numero de identificaciéon de este. Este nimero es
configurado por defecto con valor 1 y para poder utilizar el programa de Jenatz teniamos
que cambiar ese valor. Para esto utilizamos el IDE de ROBOTIS OpenCM vy el ejemplo
b_setlD de la categoria Dynamizel Fasy que nos proporcionan. En este codigo basta con
cambiar la variable correspondiente por el nimero de identificacién que queremos asignar.
Con este codigo se va a cambiar el ID de todos los Dynamixel que estén conectados, asi que
se recomienda conectarlos de uno en uno.

Para verificar que los Dynamixel cuenten con el nimero de identifiacién correcto, se
puede utilizar el ejemplo a_getModelNumber de la misma categoria. Este c6digo despliega
todos los motores conectados en el bus con su ID y su modelo.

9.2. Reaccion

Para el modo reaccién, se realizé un arbol de decisiones en Python, un cédigo que
recibiera un texto, indicando la emociéon detectada y enviara una accion de todas las posibles
para esa emociéon. El cédigo consiste en una serie de condicionales anidados para seleccionar
la emocién. Dentro de cada condicional, se genera un numero aleatorio que esté dentro del
rango de posibles decisiones y se escoge la reaccion.

Entrada

Alegria Neutral Enojo Triste Sorpresa Miedo Disgusto

Accion 1 Accion 1 Accion 1 Accion 1 Accion 1 Accion 1 Accién 1
Accion 2 Accion 2 Accion 2 Accion 2 Accion 2 Accion 2 Accion 2

Accion 3 Accion 3 Accibn 3 Accion 3 Accion 3 Accion 3 Accion 3

Figura 38: Arbol de decisiones.

Como este codigo se tenia que ejecutar junto con el detector de emociones y no se queria
saturar un archivo de Python con tantas lineas de c6digo, se dej6é en un archivo aparte y se
volvié funcién. De esta manera en el codigo pricipal solo se tendria que importar desde el
archivo del arbol de decisiones la funcién creada. Luego se llama a la funcién envidndole la
emocion detectada como pardmetro y se recibe la accion tomada. El arbol de decisiones de
disen6 de manera que el proceso de agregar y modificar respuestas sea simple y directo. Asi
que esto fue solo un prototipo que tendria que cambiarse para poder ser mas amigable con
el usuario.

Seguido, se realiz6 una base de datos en SQLite con siete tablas distintas, una por cada
emocién. Para implementarla se cre6 un cédigo en Python, donde este recibiera un texto
indicando la emocién que detecta y luego busca en la base de datos una respuesta para esa
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emocion de manera aleatoria.

Lo primero que se realizé fue conectar la base de datos, si la base de datos no esté crea-
da, la crea. Seguido de eso se crearon las siete tablas correspondientes a las siete emociones
bésicas. En cada tabla se agregaron tres posibles respuestas de manera automaética, de esta
manera la base de datos tiene informacién predeterminada para poder responder a las emo-
ciones. Era importante que se pudieran mostrar las respuestas almacenadas en la base de
datos y que estas se pudieran modificar, ya sea agregar o eliminar. En el Cuadro [9] se puede
observar los campos que tiene cada tabla de la base de datos

ID | Respuesta
1 | Respuesta 1
2 | Respuesta 2
3 | Respuesta 3

Cuadro 9: Campos de las tablas en la base de datos.

Para mostrar las respuestas se agregaron siete opciones, una para cada emocién y al
seleccionar esa emocion se despliega la tabla con las respuestas que se tienen hasta el mo-
mento. Para agregar una respuesta nueva se agregd una octava opcion que guardaba lo que
se ingresaba en la tltima tabla que se habia mostrado. Y por ultimo, para eliminar una
respuesta se agregd una novena opciéon que recibe el nimero de identificaciéon de la fila y
elimina la respuesta con ese nimero de identificacién de la dltima emociéon mostrada.

Finalmente, se tenia que mostrar una respuesta segtin la emocién que se recibe, para esto
se recibe un texto correspondiente a la emocién detectada, es decir alegria, miedo, enojo,
tristeza, neutral, sorpresa y disgusto. Con este texto selecciona la tabla correspondiente
a esa emocion y selecciona una fila de esa tabla de manera aleatoria. Seguido se muestra
que seleccioné la respuesta que corresponde a una fila, especificando la fila que es, de la
emocion, especificando la emocién, y mostrando en otro texto la respuesta que daré el
rostro animatronico.

Con esto, se podia tener respuestas de parte del rostro, pero para darle un comportamien-
to més humano se decidié agregarle movimiento. Para esto se usé el mismo procedimiento
que en el modo imitacién, enviar por comunicacién serial un ntmero que el OpenCM9.04
interpretara como un gesto. Se decidié agregar un campo mas a las tablas de la base de da-
tos, como se aprecia en el Cuadro [I0] que serfa el movimiento del rostro segin la respuesta.
Este movimiento puede ser cualquiera de las emociones ya codificadas o se podrian agregar
méas movimientos modificando el coédigo del OpenCM9.04.

ID | Respuesta | Movimiento
1 | Respuesta 1 0
2 | Respuesta 2 )
3 | Respuesta 3 2

Cuadro 10: Campos finales de las tablas en la base de datos.
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capiTuLo 10

GUI

El objetivo de la interfaz grafica es monitorear el comportamiento del rostro, es decir qué
estd viendo y qué estd haciendo. Para desarrollarla se utilizé la biblioteca de desarrollo de
GUI para Python, Kivy. Es una herramienta que tiene buenos resultados estéticos y simples.
La interfaz gréafica contaba con dos ventanas, una para el modo imitacién del rostro y la otra
para el modo reaccién que sirve para interactuar con el usuario. Se utilizan dos lenguajes de
programaciéon que son Kivy y Python.

Lo primero que se hizo, fue darle forma a la interfaz grafica en un archivo de lenguaje
Kivy. En este archivo se definieron las ventanas que se iban a estar utilizando. Luego, se
le agregaron los artilugios que cada ventana iba a tener. Para la primera ventana se tiene
un texto que muestra que estd en modo imitacién, una imagen que se utiliza para mostrar
el video obtenido con OpenCV, un texto que despliega la emociéon que se detecta y un
botén que permite cambiar al modo reaccién. Para la segunda ventana se agregaron los
mismos artilugios, realizando el respectivo cambio al texto que indica el modo en el que esta
operando, y se agregaron dos rectangulos para mostrar la decisiéon que se tomé del arbol de
decisiones y para mostrar la conversacién que esté teniendo el usuario con el robot.

Lo siguiente a realizar, fue el cédigo de Python para ejecutar la interfaz grafica. Em-
pezando por importar todas las librerfas necesarias de Kivy para desplegar la aplicaciéon y
los artilugios. Luego se crearon cuatro clases, una para cada ventana de la interfaz grafica,
una para el administrador de ventanas y una para construir la aplicaciéon. Las primeras tres
clases solo se declararon mas no se programo nada dentro de ellas. La cuarta clase es donde
se construye la aplicacién, esta incluye una funciéon donde se agregaron las ventanas y arti-
lugios al administrador de ventanas, lo cual cosntruye la aplicacién. De esta manera se cred
el diseno de la interfaz grafica.
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Emocioén

Reaccion Imitacion

Figura 39: Diseno de las ventanas.

Con el disenio realizado, procedimos a realizar la implementacién del detector de emocio-
nes. Para esto se agregaron las librerias de OpenCV y Keras, para poder utilizar el cédigo
anterior. Se importaron los clasificadores, se agregaron los textos de las emociones y final-
mente se agregaron dos funciones mas a tltima clase. Lo primero que se hizo fue agregar
una linea de c6digo en la funcién que ya tenfamos definida para poder ejecutar el codigo del
detector emociones en un hilo separado, de esta manera no interrumpir la interfaz grafica
como tal. Luego, se cre6 una funcién donde se agregaba exclusivamente el codigo principal
del detector de emociones, de esta manera se ejecutaba como si fuese un programa aparte. La
siguiente funcion toma el video de OpenCV y lo transforma a un formato que el artilugio de
imagen pueda desplegar. En la Figura [40|se observa el detector de emociones implementado.

Modo: Imitacién Modo: Reaccién

Alegria..

Alegria

Emocién : Accién

Alegria

Figura 40: Interfaz grafica con el detector de emociones implementado.

Lo siguiente en realizarse fue la implementaciéon del arbol de decisiones para el modo de
reaccion. Primero se importé la base de datos con las decisiones y se agregd un botén en
la respectiva ventana. Cada vez que se presionara ese boton tenfa que detectar la emociéon
que se presentara y enviarla a la funcién para recibir una respuesta. Al presionar el boton
se levanta una bandera, cuando esta bandera esti arriba el detector de emociones envia la
primera emocién que detecta a la funcién, retorna una accién y la despliega en el rectangulo
que esta debajo de la imagen. A continuacion se muestra el resultado de esta implementaciéon

en la Figura
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Figura 41: Interfaz grafica con el drbol de decisiones implementado.

Adicionalmente se implement6 una ventana para modificar la base de datos de las res-
puesta. Asi que primero se agreg6 una nueva ventana con sus respectivos artlugios al archivo
kivy del proyecto. Estos son diez botones, uno para cada emocién, uno para agregar res-
puestas, uno para eliminar respuestas y otro para regresar. Se le agregaron tres entradas de
texto, dos para la respuesta a agregar y una para la respuesta a eliminar. De esta manera
presionando los botones de las emociones se mostraban las posibles respuestas para cada
una y se permitia modificar cada tabla. Para agregar datos, se presiona el botéon de una
emocion, se introduce la nueva respuesta y presiona el botén de agregar. Para eliminar, se
selecciona la emocion correspondiente, se ingresa el identificador de la respuesta a eliminar
y se presionaba el botén de eliminar. La ventana para modificar la base de datos se observa

en la Figura
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Figura 42: Interfaz grafica para la base de datos.

Ademas se modifico la segunda ventana para que tuviera una estética méas agradable y
se le agregd un botén para poder navegar a la vista de la base de datos. Como se puede
observar en la Figura [43] se eliminaron los rectangulos y se muestra la respuesta del rostro.

Figura 43: Interfaz grafica para el modo de reaccion.

Luego se trabajé con el modo imitacién. A esta ventana se le agregdé un botén extra,
como se observa en la Figura[44] el cual indica que el rostro debe realizar la imitacion de la
emociéon. Cuando se presiona se levanta una bandera y el rostro va a identificar la primera
emocion que detecte. Con esto, va a codificar a un valor numérico la emocién, como se
mencioné en el capitulo anterior, y lo va a enviar por comunicacién serial.

Hasta este punto la conexiéon con el rostro se hacia desde la consola, lo que no era muy
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Modo: Imitacion

Emocion

imitar

Figura 44: Interfaz grafica para el modo de imitacion.

amigable con el usuario, asi que se decidi6 realizarla desde la interfaz grafica. Para esto se
agregd una ventana mas, se se puede observar en la Figura donde se ingresa el puerto
que se esta utilizando para la comunicacién serial. De esta manera se podia conectar con
el microcontrolador y poder realizar los movimientos. Esta ventana cuenta con una entrada
de texto, un botén para iniciar la conexién, uno para cerrar la ventana y un indicador
para saber si la conexién ha sido exitosa. Adicionalmente, se agregd un boton en el resto
de ventanas para poder ingresar a esta en cualquier momento. De esta manera, se podra
ejecutar el software sin necesidad de tener la conexién del hardware.

Figura 45: Interfaz grafica para la conexion del puerto COM.
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capiTuLo 11

Conclusiones

Se lograron identificar siete emociones distintas: alegria, tristeza, miedo, enojo, des-
precio, sorpresa y neutral.

Se sustituy6 la emocion “asco” por la emocion “neutral” debido a la falta de imagenes
en el conjunto de datos utilizados.

La funcién de activacion Elu en todas las capas de convolucién presenta mejores re-
sultados que las funciones: relu, selu, sigmoide, softmax, softsign, tanh y exponecial.

Se implement6 un sistema en el cual el rostro es capaz de imitar la emocién del usuario.

Se desarrolld un arbol de decisiones con respuestas pre-programadas para cada emo-
cion, que puede ser modificada desde la interfaz grafica del usuario.

Se implement6 una interfaz grafica capaz de monitorear el funcionamiento del rostro, la
imagen que esta recibiendo, cémo lo esta interpretando y que respuesta esta brindando.
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CAPITULO 12

Recomendaciones

= Implementar una campana dentro de la Universidad del Valle de Guatemala para
que tanto los alumnos que estan inscritos como los que se inscribirdn en un futuro
sean fotografiados mostrando las siete emociones bésicas. De esta manera, crear un
conjunto de imégenes propio con suficiente informacién para mejorar el rendimiento del
detector de emociones. Ademas, de contar con esta informacién para futuros proyectos
de aprendizaje profundo.

= Montar un ambiente controlado con la suficiente iluminacién para que los gestos del
rostro tengan un mejor contraste. Esto incluye aislar al usuario para que no exista
inconvenientes con quienes transitan por el ambiente. Implementar un fondo liso que
evite una vista a contraluz del objetivo y que tampoco cree sombras que el software
pueda confundir. Que sea capaz de transportarse y montarse por una sola persona. De
esta manera tener un proyecto que pueda ser expuesto en distintas partes dentro del
campus, como fuera.

= Desarrollar un sistema de detector de audio y un sistema de voz para el rostro anima-
tronico. De esta manera, poder reconocer e interpretar didlogos del usuario y poder
dar respuestas a este de manera auditiva. Implementando micréfonos y altavoces que
permitan recibir y transmitir de manera clara. Esto con el objetivo de poder entablar
conversaciones Humano-Robot y crear una experiencia mas real.

= Aprovechar el underskull y colocar més puntos de referencia para la colocacion de
una cubierta de latex. Esto dara al rostro una mejor imagen al usuario y ayudara a
interpretar sus movimientos, tales como el de los labios al hablar o la emocién que el
rostro estd mostrando.
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Anexos

Repositorio de GitLab: https://gitlab.com/kekellner /rostro-animatronico-jorge-lorenzana,/-
/tree/lor17302-main-patch-85275
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