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Resumen

Las emociones son mecanismos que los seres vivos mas complejos han desarro-
llado a lo largo de millones de anos de evolucion. Como tales, forman parte
integral del ser humano y afectan su comportamiento, muchas veces de manera
inconsciente pero determinante. Suelen presentarse acompanadas de manifesta-
ciones fisiol6gicas entre las que se cuentan las expresiones faciales, cambios en
el ritmo cardiaco y la respuesta galvanica de la piel.

En esta tesis desarrollamos un sistema basado en redes neuronales convoluciona-
les para interpretar expresiones faciales. También utilizamos otros algoritmos de
inteligencia artificial para estudiar senales biométricas y determinar qué tan uti-
les pueden resultar para entender las emociones de una persona y eventualmente
predecir sus reacciones a ciertos alimentos, lo que puede resultar de capital im-
portancia en el desarrollo de este tipo de productos.

La red neuronal resultante muestra resultados equiparables a los obtenidos en
estudios similares por medio de software comercial y los anélisis realizados arro-
jan luz sobre el papel que pueden desempenar las mediciones de ritmo cardiaco,
respuesta galvanica y expresiones faciales en este tipo de investigaciones.

Palabras clave: Prediccion de la Aceptacion del Consumidor, Analisis Sen-
sorial, Reconocimiento de Expresiones Faciales, Reconocimiento de Emociones,
Redes Neuronales, Aprendizaje Automatico, Respuesta Galvanica de la Piel.






Capitulo 1

Introduccion

Se estima que alrededor del 85 % [1] de los productos de anaquel fracasan al
intentar abrirse paso en el mercado, lo que significa pérdidas millonarias pa-
ra las compainias que los disefian, fabrican y comercializan. Es por esta razoén
que se han dedicado grandes esfuerzos a tratar del predecir la aceptacion que
tendra un determinado producto de cara a sus consumidores potenciales. Una
herramienta 1til en este sentido es el anélisis sensorial, una disciplina cientifica
utilizada para medir e interpretar reacciones a las caracteristicas de un producto
como son percibidas por los sentidos de la vista, el olfato, el gusto, etc. Un buen
programa de calidad sensorial asegura que cualquier problema en el producto
pueda ser detectado antes de su exposicion al consumidor, pues se estima que
por cada consumidor que emite una queja, existen otros diez que simplemente
dejaran de comprar el producto [2].

Los estudios de mercado previos al lanzamiento de un nuevo producto se sir-
ven de entrevistas, grupos focales, encuestas y otras técnicas de investigacion,
principalmente enfocadas a tratar de conocer la opinién de una muestra esta-
disticamente representativa de personas con respecto al producto en cuestion.
Sin embargo, dichas técnicas no son totalmente eficaces, entre otras razones,
porque apelan al pensamiento consciente de la persona, mientras que una buena
parte de las decisiones de compra se toman de manera méas emotiva que racional
[3, 4]. Esto ha dado origen a diversas disciplinas, como el neuromarketing, que
busca obtener datos méas precisos sobre la reaccion visceral de los consumidores
por medio de mediciones psicofisicas. En esta direccién se han orientado muchos
estudios recientes, apoyandose en registros de actividad cerebral, cardiaca, mus-
cular, etc. para tratar de profundizar en la respuesta emocional del ser humano
a diversos estimulos [5, 6, 7].

A causa de los avances en la tecnologia de microprocesadores, la ultima década
ha sido testigo de un crecimiento acelerado en el area de la inteligencia artificial
y especialmente en las técnicas de aplicacion de redes neuronales, gracias a las
cuales contamos ahora con computadoras capaces de aprender de manera pare-
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cida —si bien distante— a como lo hacen los humanos [8]. Las redes neuronales
han permitido crear programas informaticos capaces de clasificar imégenes y
etiquetar con un buen nivel de precision lo que éstas contienen: automoviles,
personas, rostros, animales, etc.

Por otro lado, muchos psicologos estan convencidos de que es posible conocer
con cierta exactitud las emociones que experimenta una persona analizando sus
expresiones faciales, y que ademas, esas emociones son comunes a todo el géne-
ro humano bajo determinadas circunstancias. Esto ha llevado a la comunidad
cientifica a tratar de crear software capaz de identificar las emociones expre-
sadas en el rostro humano de manera automética, con la idea de conocer los
sentimientos de una persona por medio una computadora que procese imagenes
faciales utilizando —entre otras técnicas— redes neuronales [9, 10, 11].

1.1. Justificacién y objetivos

Varios autores han realizado estudios de anélisis sensorial y de mercado apo-
yandose en software comercial para reconocimiento de expresiones faciales, habi-
tualmente FaceReader, una herramienta de propdsito general [12, 13, 14, 15]. El
objetivo de nuestro trabajo es desarrollar un sistema propio de reconocimiento
de expresiones faciales que nos permita adaptarlo en un futuro a su uso especifi-
co en anélisis de aceptacion del consumidor y buscar posibles correlaciones entre
expresiones faciales y la intenciéon de compra o la aceptaciéon hacia un producto
alimenticio.

Proponemos un sistema enfocado a determinar y clasificar las emociones que
experimenta una persona al recibir ciertos estimulos, sirviéndonos de inteligen-
cia artificial para interpretar senales biométricas, asi como del reconocimiento
automatizado de expresiones faciales. Nos interesa establecer si es posible y en
qué medida, realizar un programa capaz de clasificar emociones automéaticamen-
te y aplicar estos resultados para determinar la aceptacion del consumidor.

1.2. Estructura
El presente trabajo esta estructurado del siguiente modo:

El Capitulo 2 expone el marco tebrico en el que se encuadra la investigacion:
aborda el concepto de emocion, sus manifestaciones fisiologicas y distintas apro-
ximaciones que se utilizan comtinmente para medirla. Mas especificamente, se
ocupa de la posibilidad de traducir expresiones faciales y senales biométricas en
términos de emociones basicas.

4 » Indice
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Las principales bases tedricas de este trabajo se describen en el Capitulo 3: la
teoria de Ekman sobre la expresion de emociones en el rostro, algunas técnicas
de procesamiento de imagenes digitales y las redes neuronales convolucionales
son las herramientas basicas utilizadas en este trabajo.

En el Capitulo 4 se describen con detalle los experimentos realizados y el modo
en que se procesoé la informacién para obtener los resultados, asi como la inter-
pretaciéon de los mismos.

El Capitulo 5 explica una aplicacién muy concreta de las técnicas desarrolladas:
la prediccion de la preferencia del consumidor hacia ciertos tipos de alimentos,

midiendo la emocién que éstos pueden producir en quien los prueba.

Finalmente, las conclusiones de la investigacién se exponen en el Capitulo 6
junto con algunas posibilidades para continuarla en el futuro.

» Indice 5






Capitulo 2

Las Emociones

Las emociones siempre han tenido una gran influencia en toda empresa humana
importante. Casi todos los grandes fil6sofos han especulado sobre su naturaleza,
origenes y efectos. Los tedlogos reconocen la relevancia de ciertas emociones en
la experiencia religiosa y han dado gran importancia a su educacion. Escritores,
artistas y musicos siempre han buscado provocar emociones a través de la co-
municacién simbdlica.

«No hay un tema que, a pesar de su enorme influjo en la vida ordinaria, pre-
sente un mayor numero de opiniones e hipotesis cientificas no soélo distintas,
sino las méas de las veces contrarias. Tal vez esto sea debido a tres motivos: a)
la oscuridad que la afectividad presenta a la razon, b) la complejidad que el
tema envuelve en si mismo, c) la pluralidad de enfoques con que se lo puede
analizar. En efecto, por una parte, la afectividad parece accesible a cualquier
ser humano, en tanto que este es capaz de experimentar una gama muy variada
de sentimientos (placer, dolor, odio, amor, ira, esperanza, etc.); por otra, pocas
realidades, como la afectividad, son tan complejas y dificiles de explicar. ; Cuél
es su origen? ;En qué consiste? ; Qué funcion desempena en la vida humana, en
particular en el desarrollo de la racionalidad? Son solo algunas de las preguntas
que surgen al examinar el mundo afectivoy [16].

«Por ultimo, por tratarse de una experiencia en que se muestra la compleji-
dad del ser humano (cambios fisiologicos, conciencia de si, juicios, inclinaciones
hacia diferentes acciones, etc.), los métodos usados presentan una gran variedad:
se va desde la introspeccion de la conciencia hasta el anélisis del comportamien-
to, pasando por las neurociencias y la llamada inteligencia artificialy [16].

Tal vez sea a causa de estas dificultades que a pesar del desarrollo reciente de
la medicina psicosomatica, la psicologia clinica y el psicoanalisis —entre otras
disciplinas— ha habido cierta reticencia a hablar de la emociéon dentro de la
psicologia hasta la década de 1960 [17]. Durante varios afios, la emocion se ha
visto como un concepto acientifico caracterizado por el subjetivismo, e incluso

7
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cuando se estudiaba dentro de la psicopatologia, su enfoque tradicional no se
dirigia a un amplio espectro de emociones, sino sobre todo a la ansiedad [18§].

No obstante, en fechas mas recientes, el concepto de emocién ha cobrado mayor
importancia en el campo de la psicologia, como lo demuestra la popularidad del
concepto de inteligencia emocional como lo describe Goleman [19], asi como la
psicologfa positiva, un enfoque propuesto por Seligman [20] que se aparta del
habito de estudiar la psicologia con intencion de tratar casos de enfermedad
mental para abocarse al fomento de aspectos mas positivos como la creatividad,
la resiliencia y la felicidad en personas sanas.

2.1. Qué es la emociéon

Aunque todos tenemos una idea intuitiva de lo que significa la palabra emocion,
alin no existe una definicion universalmente aceptada [21, 22, 23].

El diccionario de la Real Academia Espanola [24] define la voz emociéon como
«alteracion del &nimo intensa y pasajera, agradable o penosa, que va acompana-
da de cierta conmocién somética», mientras que el diccionario Merriam-Webster
[25] la asocia a «una reaccién mental consciente (tal como enojo o miedo) expe-
rimentada de modo subjetivo como un sentimiento fuerte, usualmente orientado
hacia un objeto especifico y tipicamente acompanado por cambios fisiologicos y
conductuales en el cuerpo» '. Pueden ser definiciones incompletas para un es-
tudio profundo de la materia, pero funcionan como una primera aproximacion.

Desde un punto de vista fisiologico, se dice que las emociones son disposiciones
a actuar. Evolucionaron a partir de simples acciones, muchas de las cuales atn
forman parte de las posibles respuestas del ser humano. Ciertos estimulos provo-
can cambios metabolicos en musculos y glandulas en el cuerpo, que lo preparan
para acercarse a un estimulo positivo o huir de una amenaza [26].

A causa de las multiples definiciones de emocioén que existen, resulta mas senci-
llo que los estudiosos se pongan de acuerdo en describir sus funciones [22], por
lo cual citamos algunas mencionadas por Rolls [27]:

1. Produccion de respuestas auténomas y endocrinas que preparan al cuerpo
para la accién

2. Flexibilidad de respuestas conductuales hacia estimulos de refuerzo: per-
mite seleccionar entre varios posibles estimulos de recompensa o castigo,
junto con sus costos asociados.

3. Motivacion

4. Comunicacién con otros miembros de la misma especie

ITrad. del autor
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CAPITULO 2. LAS EMOCIONES

5. Vinculacion social

6. El estado animico puede afectar la evaluacion cognitiva de eventos o re-
cuerdos, lo que da continuidad a la interpretacion de los valores de refuerzo
encontrados en el ambiente.

7. Facilitar el almacenamiento de recuerdos.

8. Al mantenerse durante cierto tiempo, puede sostener la motivaciéon y pro-
ducir la redirecciéon del comportamiento necesarios para alcanzar una meta
determinada.

9. Recobrar memorias o recuerdos.

En cuanto al origen de las emociones, podemos mencionar varias teorias distin-
tas:

Teoria Evolutiva

Charles Darwin [28] fue quien propuso que las emociones son una ventaja evolu-
tiva que ayuda a la supervivencia de los humanos y otros animales. De acuerdo
a esta teoria, las emociones existen porque cumplen una funcion adaptativa.

Teoria de James-Lange

Sugiere que las emociones aparecen como resultado de reacciones fisiologicas a
un estimulo [29]. Segun esta teoria, la percepcion de un estimulo externo conlleva
una reaccion fisioldgica, pero la reacciéon emocional depende de la interpretacion
que el individuo haga de dichas reacciones fisiologicas.

Teoria de Cannon-Bard

En contraste con la teoria de James-Lange, Walter Cannon [30] sugiere que una
persona puede experimentar reacciones fisiologicas vinculadas a emociones sin
siquiera sentir estas emociones. La teoria de Cannon-Bard afirma que la emocion
y los cambios fisioldgicos asociados son simultaneos y que ninguna es causa de
la otra [31].

Teoria de Schachter-Singer

De acuerdo a este enfoque, lo primero en aparecer es la excitacion fisioldgica.
Posteriormente, el individuo debe identificar la razén por la que la experimenta
y etiquetarla como emocién. La emocién es resultado de una interpretaciéon
cognitiva [32].

Teoria de la evaluaciéon cognoscitiva

Propone que las emociones son causadas por la valoracién que damos a una
situacion determinada y acepta que existe una amplia variabilidad en las res-
puestas emocionales de distintos individuos hacia el mismo evento [33].

» Indice 9



CAPITULO 2. LAS EMOCIONES

Teoria de la retroalimentacién facial

Los partidarios de esta hipotesis proponen que la activacion de ciertos musculos
faciales genera emociones [34]. De este modo, una persona que es obligada a
sonreir en una reuniéon social, lo disfrutard més que si hubiera mantenido una
cara larga.

2.2. Evoluciéon del cerebro humano

Los seres humanos son capaces de mostrar un repertorio de respuesta a los es-
timulos mucho més variado de lo que cabe esperar en otros animales menos
evolucionados. En los humanos, los estimulos no evocan de manera inmediata y
automética un conjunto de comportamientos limitados, sino que sus respuestas
pueden ser aplazadas, inhibidas o memorizadas para utilizarse posteriormente
en escenarios completamente nuevos.

Estudiar el modo en que el cerebro humano ha evolucionado resulta ttil pa-
ra conocer también su funcionamiento, especialmente en lo relativo al origen de
las emociones. Por ello incluimos a continuacién una serie de citas que desarro-
llan este tema.

«La regiéon mas primitiva del cerebro, una regién que compartimos con todas
aquellas especies que so6lo disponen de un rudimentario sistema nervioso, es el
tallo encefélico, que se halla en la parte superior de la médula espinal. Este
cerebro rudimentario regula las funciones vitales bésicas, como la respiracion,
el metabolismo de los otros érganos corporales y las reacciones y movimientos
automaticos» [19].

No se puede afirmar que este cerebro primitivo fuera capaz de pensar o apren-
der, puesto que su funcién se limitaba a regular el funcionamiento del cuerpo y
promover la supervivencia del individuo. Este es el cerebro propio de los reptiles
[19].

«De este cerebro primitivo —el tallo encefalico— emergieron los centros emo-
cionales que, millones de anos més tarde, dieron lugar al cerebro pensante —o
“neocortex”’— ese gran bulbo de tejidos replegados sobre si que configuran el
estrato superior del sistema nervioso. El hecho de que el cerebro emocional sea
muy anterior al racional y que éste sea una derivaciéon de aquél, revela con cla-
ridad las auténticas relaciones existentes entre el pensamiento y el sentimiento»

[19].

«Con la aparicion de los primeros mamiferos emergieron también nuevos es-
tratos fundamentales en el cerebro emocional. Estos estratos rodearon al tallo
encefalico a modo de una rosquilla en cuyo hueco se aloja el tallo encefalico. A
esta parte del cerebro que envuelve y rodea al tallo encefalico se le denomind
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sistema “limbico”, un término derivado del latin limbus, que significa “anillo”.
Este nuevo territorio neural agregé las emociones propiamente dichas al reper-
torio de respuestas del cerebro» [19].

«La evolucién del sistema limbico puso a punto dos poderosas herramientas:
el aprendizaje y la memoria, dos avances realmente revolucionarios que permi-
tieron ir mas alla de las reacciones automaticas predeterminadas y afinar las
respuestas para adaptarlas a las cambiantes exigencias del medio, favoreciendo
asi una toma de decisiones mucho mas inteligente para la supervivenciay [19].

Estructuras del Sistema Limbico

Giro cingulado

Bulbo olfatorio

Hipotilamo

Amigdala

Cuerpos
mamilares

Figura 2.1: Sistema limbico

«En los humanos, el conjunto de estructuras que se conocen como sistema lim-
bico (Figura 2.1), y mas precisamente el circuito mesolimbico cortical, tienen
importancia en el origen y el control de las emociones. El sistema limbico esté
localizado inmediatamente debajo de la corteza cerebral. Esta formado por va-
rias estructuras entre las que destacan el tadlamo, el hipotdlamo, el hipocampo
y la amigdala» [35].

«Hace unos cien millones de afnos, el cerebro de los mamiferos experimenté
una transformacion radical que supuso otro extraordinario paso adelante en el
desarrollo del intelecto, y sobre el delgado cortex de dos estratos se asentaron los
nuevos estratos de células cerebrales que terminaron configurando el neocortex»
[19].
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«El neocortex del Homo sapiens, mucho mayor que el de cualquier otra especie,
ha traido consigo todo lo que es caracteristicamente humano. El neocortex es
el asiento del pensamiento y de los centros que integran y procesan los datos
registrados por los sentidos. A su vez, agreg6 al sentimiento nuestra reflexion
sobre él y nos permitié tener sentimientos sobre las ideas, el arte, los simbolos
y las imagenes» [19].

«Pero el hecho es que estos centros superiores no gobiernan la totalidad de
la vida emocional porque, en los asuntos decisivos del corazéon —y, mas espe-
cialmente, en las situaciones emocionalmente criticas—, bien podriamos decir
que delegan su cometido en el sistema limbico. Las ramificaciones nerviosas que
extendieron el alcance de la zona limbica son tantas, que el cerebro emocional
sigue desempenando un papel fundamental en la arquitectura de nuestro siste-
ma nervioso. La region emocional es el sustrato en el que creci6 y se desarrolld
nuestro nuevo cerebro pensante y sigue estando estrechamente vinculada con
él por miles de circuitos neuronales. Esto es precisamente lo que confiere a los
centros de la emocion un poder extraordinario para influir en el funcionamiento
global del cerebro (incluyendo, por cierto, a los centros del pensamiento)» [19].

2.3. La amigdala y las reacciones automaticas

«La raiz méas primitiva de nuestra vida emocional radica en el sentido del olfa-
to o, més precisamente, en el l6bulo olfatorio, ese conglomerado celular que se
ocupa de registrar y analizar los olores. En (...) tiempos remotos el olfato fue
un organo sensorial clave para la supervivencia, porque cada entidad viva, ya
sea alimento, veneno, pareja sexual, predador o presa, posee una identificacion
molecular caracteristica que puede ser transportada por el vientoy [19].

«El hipocampo y la amigdala fueron dos piezas clave del primitivo “cerebro
olfativo” que, a lo largo del proceso evolutivo, terminé dando origen al cortex
y posteriormente al neocortex. La amigdala esta especializada en las cuestiones
emocionales y en la actualidad se considera como una estructura limbica muy
ligada a los procesos del aprendizaje y la memoria» [19].

La amigdala recibe informacién a través de sus conexiones con practicamen-
te cada tramo de las rutas de procesamiento sensorial, incluyendo el talamo,
el hipocampo, etc. Esta gran capacidad receptiva hace que la amigdala reciba
informacion sensorial con cualquier grado de procesamiento y permite que el
organismo responda de manera «preconsciente» incluso a estimulos que no han
sido atin procesados por el neocortex, el cerebro pensante [36].
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Figura 2.2: Ejemplo de respuesta preconsciente. Imagen obtenida de [37].

Un ejemplo que se suele utilizar para ilustrar este concepto es un hipotético en-
cuentro con una serpiente, tal como lo describe el neurocientifico Joseph LeDoux
[38]: supongamos que usted va caminando por el bosque. De pronto, escucha un
leve crujido al tiempo que atisba un objeto esbelto y curvo en el camino fren-
te a usted. Antes de que tenga oportunidad de pensar o examinar el objeto,
detiene sus pasos al congelarse los misculos de sus piernas, brazos, torso y cue-
llo. Mientras se encuentra inmoévil, la informaciéon neuronal correspondiente a
la burda imagen visual del objeto alargado viaja a lo largo del nervio 6ptico,
y en unos cuantos milisegundos llega a la corteza visual primaria. Una vez ahi,
la informacion es dividida en componentes mas basicos: lineas, angulos, colores
y movimiento, proceso que tarda unos cuantos milisegundos mas. A continua-
cién, esta informacién procesada viaja a través del relativamente lento conducto
cortical hacia la corteza visual secundaria, donde se sintetiza como una forma
unificada, todavia sin un significado claro. Varias decenas de milisegundos des-
pués, la informacion alcanza las areas terciarias de asociaciéon, donde la imagen
se convierte en una serpiente, asociada con la palabra «serpiente» y con todas
las memorias pasadas y el conocimiento de lo que las serpientes representan.
En total, pueden pasar alrededor de 100-200 milisegundos desde su reaccién
inicial hasta el momento en que usted ha procesado completamente la imagen
y averiguado si lo que vio era en realidad una serpiente o solamente una rama
en medio del camino. Tomaré méas tiempo aiin reaccionar conductualmente a lo
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que acaba de pasar, es decir, abandonar su estado de inmovilizaciéon y actuar
de manera mas razonada [38].

Este «corto circuito» en el cerebro puede producir respuestas inadecuadas por
parte de una persona en situaciones que requieren un mayor grado de reflexién,
pero presenta una ventaja evolutiva que LeDoux resume del siguiente modo: «El
costo de confundir una rama con una serpiente es menor, a largo plazo, que el
costo de confundir una serpiente con una ramay [36].

«LeDoux descubrié el papel privilegiado que desempena la amigdala en la di-
namica cerebral como una especie de centinela emocional capaz de secuestrar
al cerebro. (...) La primera estacion cerebral por la que pasan las senales sen-
soriales procedentes de los ojos o de los oidos es el talamo y, a partir de ahi y
a través de una sola sinapsis, la amigdala. Otra via procedente del talamo lleva
la senal hasta el neocortex, el cerebro pensante. Esa ramificaciéon permite que
la amigdala comience a responder antes de que el neocortex haya ponderado
la informacion a través de diferentes niveles de circuitos cerebrales, se aperciba
plenamente de lo que ocurre y finalmente emita una respuesta mas adaptada a
la situacion» [19].

«LeDoux destruyé el cortex auditivo de las ratas y luego las expuso a un so-
nido que iba acompanado de una descarga eléctrica. Las ratas no tardaron en
aprender a temer el sonido aun cuando su neocértex no llegara a registrarlo. En
este caso, el sonido seguia la ruta directa del oido al tdlamo y, desde alli, a la
amigdala, saltdndose todos los circuitos principales. Las ratas, en suma, habian
aprendido una reaccién emocional sin la menor implicacién de las estructuras
corticales superiores» [19].

«Otra investigacion ha demostrado que, durante los primeros milisegundos de
cualquier percepcién, no sélo sabemos inconscientemente de qué se trata sino
que también decidimos si nos gusta o nos desagrada. De este modo, nuestro
“inconsciente cognitivo” no s6lo presenta a nuestra conciencia la identidad de lo
que vemos sino que también le ofrece nuestra propia opinién al respecto. Nues-
tras emociones tienen una mente propia, una mente cuyas conclusiones pueden
ser completamente distintas a las sostenidas por nuestra mente racional» [19].
«Una de las funciones de la amigdala consiste en escudrinar las percepciones en
busca de alguna clase de amenaza. De este modo, la amigdala se convierte en
un importante vigia de la vida mental, una especie de centinela psicologico que
afronta toda situacion, toda percepcion, considerando una sola cuestion, la méas
primitiva de todas: “;Es algo que odio? ;Que me pueda herir? ;A lo que temo?”
En el caso de que la respuesta a esta pregunta sea afirmativa, la amigdala reac-
cionara al momento poniendo en funcionamiento todos sus recursos neurales y
enviando un mensaje urgente a todas las regiones del cerebrox» [19].

«En el caso de que, por ejemplo, suene la alarma de miedo, la amigdala envia
mensajes urgentes a cada uno de los centros fundamentales del cerebro, dispa-
rando la secrecion de las hormonas corporales que predisponen a la lucha o a
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la huida, activando los centros del movimiento y estimulando el sistema cardio-
vascular, los misculos y las visceras: La amigdala también es la encargada de
activar la secrecion de dosis masivas de noradrenalina, la hormona que aumenta
la reactividad de ciertas regiones cerebrales clave, entre las que destacan aqué-
llas que estimulan los sentidos y ponen el cerebro en estado de alerta. Otras
senales adicionales procedentes de la amigdala también se encargan de que el
tallo encefalico inmovilice el rostro en una expresion de miedo, paralizando al
mismo tiempo aquellos musculos que no tengan que ver con la situaciéon, au-
mentando la frecuencia cardiaca y la tensiéon sanguinea y haciendo mas lenta la
respiracion. Otras senales de la amigdala dirigen la atencién hacia la fuente del
miedo y predisponen a los miusculos para reaccionar en consecuencia. Simulta-
neamente los sistemas de la memoria cortical se imponen sobre cualquier otra
faceta de pensamiento en un intento de recuperar todo conocimiento que resulte
relevante para la emergencia presente» [19].

Estudios sobre lesiones cerebrales y anélisis de resonancia magnética funcio-
nal del cerebro han demostrado el papel preponderante de la amigdala en la
deteccién de estimulos con carga emocional. La amigdala se activa claramen-
te en respuesta a estimulos inherentemente emocionales, tales como las aranas,
expresiones faciales, movimientos corporales expresivos, asi como estimulos que
han recibido su carga emocional a través de condicionamientos relacionados con
el miedo. Dichas activaciones ocurren incluso cuando los estimulos se presen-
tan de manera subliminal, es decir, sin que los participantes acusen un registro
consciente [36].

Vale la pena hacer notar que el papel de la amigdala en el condicionamiento
del miedo no se limita a experiencias personales, también incluye aprendizaje
social y a través del ejemplo. En otras palabras, la amigdala también responde
a experimentos llevados a cabo en otros individuos, asi como a explicaciones
verbales de relaciones entre peligros potenciales y estimulos emocionalmente
neutrales. Este aprendizaje vicario nos permite tener respuestas emocionales
apropiadas, por ejemplo, a que nos apunten con un arma, sin necesidad de te-
ner la experiencia previa de haber recibido un disparo. Sin embargo, no todo
el aprendizaje afectivo se basa tnicamente en la amigdala. Esta tiene conexio-
nes con el hipocampo, lo cual sugiere una modulacién mutua. Especificamente,
mientras que la amigdala es sensible a estimulos discretos, el hipocampo es sen-
sible a contextos con significado emotivo [36].

En resumen, la amigdala es relevante para el estudio de las emociones porque es
necesaria para detectar el contenido emocional de un estimulo y suficiente para
la deteccion de estimulos emocionales, puesto que se activa incluso en presencia
de estimulos que se presentan de manera subliminal [36].

«El cerebro utiliza un método simple pero muy ingenioso para registrar con
especial intensidad los recuerdos emocionales, ya que los mismos sistemas de

alerta neuroquimicos que preparan al cuerpo para reaccionar ante cualquier
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amenaza —luchando o escapando— también se encargan de grabar vividamen-
te este momento en la memoria. En caso de estrés o de ansiedad, o incluso en
el caso de una intensa alegria, un nervio que conecta el cerebro con las glandu-
las suprarrenales (situadas encima de los rinones) estimula la secrecion de las
hormonas adrenalina y noradrenalina, disponiendo asf al cuerpo para responder
ante una urgencia. Estas hormonas activan determinados receptores del nervio
vago, encargado, entre otras muchas cosas, de transmitir los mensajes proceden-
tes del cerebro que regulan la actividad cardiaca y, a su vez, devuelve senales al
cerebro, activado también por estas mismas hormonas. El principal receptor de
este tipo de senales son las neuronas de la amigdala que, una vez activadas, se
ocupan de que otras regiones cerebrales fortalezcan el recuerdo de lo que estéa
ocurriendo. Esta activacion de la amigdala parece provocar una intensificacion
emocional que también profundiza la grabacion de esas situaciones. Este es el
motivo por el cual, por ejemplo, recordamos a dénde fuimos en nuestra primera
cita o qué estabamos haciendo cuando oimos la noticia de la explosion del Cha-
llenger. Cuanto mas intensa es la activacién de la amigdala, mas profunda es la
impronta y mas indeleble la huella que dejan en nosotros las experiencias que
nos han asustado o nos han emocionado. Esto significa, en efecto, que el cerebro
dispone de dos sistemas de registro, uno para los hechos ordinarios y otro para
los recuerdos con una intensa carga emocional, algo que tiene un gran interés
desde el punto de vista evolutivo porque garantiza que los animales tengan re-
cuerdos particularmente vividos de lo que les amenaza y de lo que les agrada.
Pero, ademés de todo lo que acabamos de ver, los recuerdos emocionales pue-
den llegar a convertirse en falsas gufas de accion para el momento presente» [19].

«LeDoux ha estudiado el papel desempenado por la amigdala en la infancia
y ha llegado a una conclusiéon que parece respaldar uno de los principios fun-
damentales del pensamiento psicoanalitico, es decir, que la interaccion —los
encuentros y desencuentros— entre el nino y sus cuidadores durante los prime-
ros anos de vida constituye un auténtico aprendizaje emocional. En opinién de
LeDoux, este aprendizaje emocional es tan poderoso y resulta tan dificil de com-
prender para el adulto porque esta grabado en la amigdala con la impronta tosca
y no verbal propia de la vida emocional. Estas primeras lecciones emocionales
se impartieron en un tiempo en el que el nino todavia carecia de palabras y, en
consecuencia, cuando se reactiva el correspondiente recuerdo emocional en la vi-
da adulta, no existen pensamientos articulados sobre la respuesta que debemos
tomar. El motivo que explica el desconcierto ante nuestros propios estallidos
emocionales es que suelen datar de un periodo tan temprano que las cosas nos
desconcertaban y ni siquiera disponfamos de palabras para comprender lo que
sucedia. Nuestros sentimientos tal vez sean cadticos, pero las palabras con las
que nos referimos a esos recuerdos no lo son» [19].

«En circunstancias asi, el atajo que va desde el ojo —o el oido— hasta el tdlamo

y la amigdala resulta crucial porque nos proporciona un tiempo precioso cuando
la proximidad del peligro exige de nosotros una respuesta inmediatay [19].
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La fase inicial de una respuesta emocional puede reducirse esencialmente a una
reacciéon motora involuntaria que consiste en dos partes: esquelética y enddcri-
na. La respuesta esquelética involuntaria se refiere a un conjunto de activaciones
de los musculos esqueléticos —distinta para cada especie— que involucran cam-
bios rapidos e involuntarios de expresiones faciales, vocalizacion, postura y otros
movimientos corporales, que cooperan a la supervivencia del individuo o de un
grupo social. Ejemplos de este tipo de respuestas son el grunido de un perro o
el modo en que mueve la cola, el ronroneo de un gato, o la risa y el llanto en los
humanos [36].

La respuesta endocrina, por otro lado, se refiere a los cambios hormonales del
cuerpo que complementan y facilitan la respuesta de pelea o huida y también
los procesos de digestion y reparacion [36].

Tabla 2.1: Efectos del sistema nervioso autéonomo simpéatico y parasimpatico en
distintos 6rganos [36].

Organo Rama simpéatica Rama parasimpatica

Glandula adrenal Adrenalina en N/A
el flujo sanguineo

Contracciéon y ereccién

Misculos piloerectores de los cabellos N/A

Vasos sanguineos

en la piel Constriccion N/A

Vasos sanguineos

de los misculos Dilatacion N/A
Bronquios Dilatacion Constricciéon
Ojos Dilatacion Constriccion
Contraccion cardiaca Aumento Disminucién
Ritmo cardiaco Aumento Disminucién
Ritmo respiratorio Aumento Disminucion

Glandulas sudoriparas ~ Aumento de secrecion ~ N/A

El sistema nervioso auténomo (SNA) controla los musculos lisos y se encuentra
fuera del influjo consciente o voluntario. Tiene tres ramas: simpéatica, parasim-
patica y entérica (que regula los musculos del tracto digestivo). La activacion
relativa de la rama simpatica con respecto a la parasimpatica refleja es un indi-
cador universal, aunque no especifico, de una respuesta emocional [36]. Algunos
efectos de ambos sistemas en los 6rganos del cuerpo pueden verse en las Tablas
2.1y 2.2.
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Tabla 2.2: Indices de cambio en el sistema auténomo de acuerdo a seis emociones
basicas [36].

Ritmo cardiaco Conductancia
aumenta de la piel aumenta

Levenson Hamm Levenson Hamm
et al. et al. et al. et al.

Alegria Media Baja Baja Media
Tristeza Alta Media Alta Baja
Miedo Alta Media Alta Alta
Enojo Alta Alta Media Baja
Disgusto Baja Alta Alta Alta
Sorpresa Media Alta Baja Alta

2.4. Regulaciéon de las emociones humanas

Es muy importante recalcar que aunque el ser humano no puede controlar volun-
tariamente el sistema motor para generar expresiones emocionales totalmente
auténticas, si puede suprimirlas parcialmente o retrasarlas. Pero también exis-
ten estudios que nos muestran que la mayor parte de las personas son incapaces
de suprimir completamente expresiones emocionales auténticas, de manera que
algunos signos sutiles de la emociéon subyacente pueden ser detectados por un
observador intuitivo o calificado [36].

«El regulador cerebral que desconecta los impulsos de la amigdala parece en-
contrarse en el otro extremo de una de las principales vias nerviosas que van
al neocértex, en el 16bulo prefrontal, que se halla inmediatamente detras de la
frente. El cortex prefrontal parece ponerse en funcionamiento cuando alguien
tiene miedo o esta enojado pero sofoca o controla el sentimiento para afrontar
de un modo maés eficaz la situaciéon presente o cuando una evaluacion posterior
exige una respuesta completamente diferente (...). De este modo, el 4rea pre-
frontal constituye una especie de modulador de las respuestas proporcionadas
por la amigdala y otras regiones del sistema limbico, permitiendo la emisién de
una respuesta mas analitica y proporcionadas [19].

«Nuestra respuesta correspondiente la coordinan los 16bulos prefrontales, la se-
de de la planificaciéon y de la organizacion de acciones tendentes a un objetivo
determinado, incluyendo las acciones emocionales. En el neocortex, una serie
de circuitos registra y analiza esta informacion, la comprende y organiza gra-
cias a los lobulos prefrontales, y si, a lo largo de ese proceso, se requiere una
respuesta emocional, es el l16bulo prefrontal quien la dicta, trabajando en equi-
po con la amigdala y otros circuitos del cerebro emocional. Este suele ser el
proceso normal de elaboracién de una respuesta, un proceso que —con la sola
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excepcion de las urgencias emocionales— tiene en cuenta el discernimiento» [19].

«FEl secuestro emocional parece implicar dos dinamicas distintas: la activaciéon
de la amigdala y el fracaso en activar los procesos neocorticales que suelen man-
tener equilibradas nuestras respuestas emocionales. En esos momentos, la mente
racional se ve desbordada por la mente emocional y lo mismo ocurre con la fun-
cion del cortex prefrontal como un gestor eficaz de las emociones sopesando las
reacciones antes de actuar y amortiguando las senales de activacion enviadas por
la amigdala y otros centros limbicos, como un padre que impide que su hijo se
comporte arrebatando todo lo que quiere y le ensefia a pedirlo (o a ser paciente).
El interruptor que “apaga” la emocién perturbadora parece hallarse en el 16bulo
prefrontal izquierdo. Los neurofisitlogos que han estudiado los estados de &nimo
de pacientes con lesiones en el 16bulo prefrontal han llegado a la conclusién de
que una de las funciones del l6bulo prefrontal izquierdo consiste en actuar como
una especie de termostato neural que regula las emociones desagradables. Asi
pues, el 16bulo prefrontal derecho es la sede de sentimientos negativos como el
miedo y la agresividad, mientras que el 16bulo prefrontal izquierdo los tiene a
raya. muy probablemente inhibiendo el 16bulo derecho. En un determinado estu-
dio, por ejemplo, los pacientes con lesiones en el cortex prefrontal izquierdo eran
proclives a experimentar miedos y preocupaciones catastrofistas mientras que
aquéllos otros con lesiones en el cortex prefrontal derecho eran “desproporciona-
damente joviales”, bromeaban continuamente durante las pruebas neurologicas
y estaban tan despreocupados que no ponfan el menor cuidado en lo que estaban
haciendo» [19].

«Estas averiguaciones condujeron al doctor Damasio a la conclusién contraria
a la intuicién de que los sentimientos son indispensables para la toma racional
de decisiones, porque nos orientan en la direccién adecuada para sacar el mejor
provecho a las posibilidades que nos ofrece la fria logica. Mientras que el mundo
suele presentarnos un desbordante despliegue de posibilidades (;En qué deberia
invertir los ahorros de mi jubilacion? ;Con quién deberfa casarme?), el apren-
dizaje emocional que la vida nos ha proporcionado nos ayuda a eliminar ciertas
opciones y a destacar otras. Es asi como —arguye el doctor Damasio— el cere-
bro emocional se halla tan implicado en el razonamiento como lo estéa el cerebro
pensante. Las emociones, pues, son importantes para el ejercicio de la razén. En
la danza entre el sentir y el pensar, la emocién guia nuestras decisiones instante
tras instante, trabajando mano a mano con la mente racional y capacitando —o
incapacitando— al pensamiento mismo» [19].

2.5. Manifestaciones fisiol6gicas de la emociéon

En esta seccién mencionamos algunas manifestaciones relacionadas con la emo-

cion que son susceptibles de ser medidas fisicamente, también hacemos referencia

a dos dimensiones de la emocién humana: la valencia y la activacion?.

2Traduccion de valence y arousal.
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Se entiende como valencia el atractivo intrinseco (valencia positiva) o la aversion
(valencia negativa) que produce un evento, objeto o situacion [39], mientras que
la activacion expresa el grado de entusiasmo o agitacion [40]. Aunque se sigue
discutiendo la importancia relativa de la valencia y la activacion, los investiga-
dores concuerdan en afirmar que estos parametros son los fundamentos de la
emocion [26].

Cominmente se asume que las emociones activan el sistema nervioso auténomo
(SNA). Esto se expresa en varias alteraciones fisiologicas frecuentemente estimu-
ladas a través del SNA: ritmo cardiaco, presion sanguinea, actividad muscular,
etc. La principal ventaja de incluir este tipo de variables en analisis de emocio-
nes radica en que no pueden ser controladas conscientemente por el individuo
[41].

2.5.1. Miusculo corrugador

Los misculos corrugadores son los responsables del descenso y contraccion de
las cejas, una expresion facial asociada con el malestar. Asi, es de esperarse un
numero significativo de activaciones motoras en este musculo al percibir una
imagen o sonido considerados como desagradables, incluso si el grado de activa-
ci6n es insuficiente para producir un movimiento visible de las cejas [26]. En la
Figura 2.3a se puede apreciar una grafica que muestra la actividad del corruga-
dor cuando el individuo experimenta sensaciones agradables. Evidentemente, el
corrugador no es el tnico misculo facial que se activa por medio de estimulos
emocionales, pero aqui se especifica a manera de ejemplo representativo.

2.5.2. Ritmo cardiaco

Al ver ciertas imagenes disenadas para producir una sensacion agradable, el rit-
mo cardiaco de una persona suele seguir un patron de tres fases: desaceleracion
inicial, aceleracion y desaceleracion secundaria (ver Figura 2.3b). Los estimu-
los negativos producen una mayor desaceleraciéon, mientras que los positivos
presentan mayores picos de aceleracion. También es posible encontrar mayor
desaceleracion cardiaca frente a imagenes desagradables [26].

2.5.3. Conductancia de la piel

La actividad electrodérmica es un indicador de excitacién. Se piensa que se
encuentra inervada tnicamente por el sistema nervioso simpatico, cuyo estado
de activacion puede detectarse a grandes rasgos por este medio. Algunos estudios
muestran que la conductancia de la piel se incrementa linealmente con respecto
a la activacion [26], sin importar la valencia atribuida al estimulo (ver Figura
2.3c).
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Figura 2.3: Los patrones de respuesta fisiologica asociados a la visualizacion
de imagenes seleccionadas para producir emociones de determinada valencia
demuestran que la actividad electromiogréfica del mtsculo corrugador facial (a)
y el ritmo cardiaco (b) varian en funcién de la valencia asociada a cada imagen,
mientras que la conductancia de la piel (¢) varia de acuerdo a la activacion
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producida (Iméagenes adaptadas de [26]).
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2.6. Teoria de Paul Ekman sobre la emocion

Paul Ekman es un psicologo que ha influido de manera decisiva en el estudio
de las emociones y sus expresiones faciales asociadas. Postula que dichas expre-
siones faciales no son producto de un aprendizaje cultural, sino que tienen un
origen biolégico y evolutivo. A pesar de que sus conclusiones no han convencido
a todos los estudiosos del tema, una buena parte de los trabajos realizados sobre
reconocimiento de emociones (RE) se apoya en ellas.

Uno de sus experimentos que realiz6 Ekman consistié en mostrar fotografias
de expresiones faciales a personas de distintos paises (Chile, Argentina, Brasil,
Japon y Estados Unidos) y pedirles que juzgaran la emocion expresada en cada
una. Las respuestas obtenidas en los cinco paises fueron practicamente iguales,
sugiriendo que las expresiones faciales son universales. En otros estudios lleg6 a
la conclusion de que hay una serie de reglas —distintas en cada cultura— que
dictan cuando los seres humanos exageran, disminuyen o esconden la expresion
de sus emociones frente a otras personas, pero las emociones que sus rostros ex-
presan en privado —donde no se aplican estas reglas— si coinciden de manera
universal. Lo mismo encontré entre grupos de ciegos congénitos: su repertorio
de expresiones faciales no pudo ser aprendido por imitacién y sin embargo con-
cuerda con el del resto del mundo. Los resultados de sus experimentos apuntan
a que las emociones de alegria, enojo, disgusto y tristeza son claramente sepa-
rables, mientras que el miedo y la sorpresa son mas dificiles de distinguir entre
si, aunque no con respecto a las anteriores [42].

En 1978 publico el sistema de codificaciéon de acciones faciales (FACS por sus
siglas en inglés): un estandar comin para clasificar sistematicamente las ex-
presiones faciales a través del analisis de la activacién de ciertos misculos del
rostro (llamadas unidades de accion), que se sigue utilizando ampliamente al dia
de hoy [43], sin embargo, la utilizacion de este sistema requiere una cantidad
considerable de tiempo de anélisis, ademéas de una capacitacién extensa.

2.7. Herramientas

En esta seccién se explican algunos instrumentos cominmente utilizados para
evaluar distintas condiciones fisicas asociadas con la emocién.

2.7.1. Termografia infrarroja

Las camaras de video suelen registrar ondas electromagnéticas dentro del espec-
tro visible, es decir, longitudes de onda entre 0.4 y 0.7 ym aproximadamente,
pero una camara infrarroja puede percibir radiaciéon entre 0.7 y 14.0 um, lo que
le permite medir con precision la temperatura de un rostro sin utilizar cables o
electrodos, ya que la temperatura de un objeto esta directamente relacionada
con la cantidad de radiacion infrarroja que emite (ver Figura 2.4). Por otro lado,
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la evidencia existente [44] sugiere que las respuestas emocionales se manifiestan
como distintos patrones de calor en la cara.

Figura 2.4: Ejemplo de iméagenes en espectro visible y su correspondiente emisiéon
infrarroja.

2.7.2. Electroencefalogramas

Se conoce como electroencefalograma (EEG) al registro de las sefiales eléctricas
producidas por la acciéon conjunta de las células del cerebro. Dicha actividad
puede medirse por medio de electrodos colocados sobre el cuero cabelludo [45] y
esto permite detectar patrones asociados a distintas funciones del cerebro como
la atencién y el sueno. También existen muchos estudios sobre reconocimiento
de emociones por este medio, una revision de la literatura relativa a este tema
puede encontrarse en [5].

2.7.3. Actividad cardiaca

La actividad cardiaca es un fenémeno facil de medir, y ha sido estudiado a
profundidad por parte de la comunidad médica. El ritmo cardiaco y su varia-
bilidad se han utilizado como medida para algunas emociones como miedo y
enojo [46]. La presion sanguinea y el ritmo cardiaco pueden registrarse a través
de un dispositivo llamado pletismografo. Un pletismégrafo tradicional utiliza
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Figura 2.5: Paciente con electrodos para lectura de EEG.

un extensémetro o galga extensométrica dentro de una banda que la presiona
contra la vena, misma que cambia de volumen con la presién sanguinea. El
extensometro de la banda traduce este cambio de volumen en un cambio de
resistencia eléctrica que puede medirse con facilidad por medio de un circuito
sencillo. En el caso del pletismografo fotoeléctrico (Figura 2.6), se hace incidir
luz infrarroja en el flujo sanguineo de arterias y venas subcuténeas. Los tejidos
absorben la mayor parte de esta radiaciéon, pero entre un 5 y un 10 % alcanza
los vasos subcuténeos. La magnitud de luz reflejada depende de la densidad de
glébulos rojos contenidos en su interior y se registra por medio de un fotosensor
para luego ser amplificada y convertida en un diferencial de voltaje [47]. No es
posible calibrar un pletismografo fotoeléctrico y por ello sus medidas no tienen
una unidad asignada [48].

2.7.4. Respuesta galvanica de la piel

Es una medida de la conductividad de la piel. La estimulacion del SNA a través
de las emociones influye en las glandulas sudoriparas para que produzcan més
sudor. Esto se traduce en un incremento de la conductividad en la piel, misma
que puede ser cuantificada por medio de un circuito eléctrico relativamente
sencillo [41].
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Figura 2.6: Principio de funcionamiento del pletismografo fotoeléctrico.

2.7.5. Expresion verbal

También a través del habla se pueden expresar emociones de manera consciente
o inconsciente y existen sistemas informaticos capaces de clasificar estas emocio-
nes. El primer paso consiste en extraer caracteristicas actsticas o lingiiisticas del
audio digitalizado. Las caracteristicas actsticas pueden ser: entonacién, intensi-
dad, perturbaciones, etc. Entre los rasgos lingiiisticos detectables se cuentan los
fonemas y palabras; también se pueden tomar en cuenta signos paralingiiisticos
como suspiros o risas. Una vez extraidas las caracteristicas apropiadas, suelen
alimentarse a una inteligencia artificial para su clasificacion [49].

2.7.6. Seguimiento ocular

Existen muchos tipos distintos de dispositivos capaces de monitorear movimien-
tos oculares. Uno de los métodos mas comiinmente utilizados para determinar
el punto en el que una persona fija la mirada consiste en registrar mediante
camaras de video la posicion de la pupila y el reflejo de luz infrarroja en la
cornea (ver Figura 2.7) [50]. El seguimiento ocular también se ha utilizado en
el reconocimiento de emociones [51]|, muchas veces combinado con algin tipo
de inteligencia artificial [52]. Por ejemplo, la dilatacion de la pupila puede estar
vinculada a una activacion del sistema nervioso simpatico y un parpadeo puede
indicar emociones defensivas.
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Rastreador ocular

Figura 2.7: Esquema de funcionamiento de un seguidor ocular.

2.7.7. Kinect

El dispositivo Kinect de Microsoft fue concebido como un instrumento para
interactuar con videojuegos por medio de movimientos corporales —dejando
de lado los controladores tradicionales operados por botones y palancas— con
intencién de ofrecer una experiencia mas cercana a la realidad, pero debido a
su amplia disponibilidad en el mercado y su costo relativamente bajo, muchos
investigadores en campos como ingenieria electronica y ciencias computaciona-
les lo han empleado para realizar tareas tan diversas como ayudar a nifios con
autismo [53] asistir a cirujanos en salas de operaciones [54]. El aparato contiene
varios sensores avanzados: cuatro micréfonos, cdmara a color y sensor de pro-
fundidad, que lo hacen muy adecuado para captura de movimiento corporal en
3D, reconocimiento facial, registro de gestos, entre otras posibilidades [55].

2.7.8. Aprendizaje profundo

Kaplan y Haenlein [56] definen la inteligencia artificial como la habilidad de un
sistema para interpretar correctamente datos externos, aprender de ellos y uti-
lizar ese aprendizaje para lograr ciertas metas y realizar tareas a través de una
adaptacion flexible. Algunos sostienen que en un futuro existird software capaz
de imitar o incluso superar la capacidad intelectual del ser humano. En cualquier
caso, las tultimas décadas han producido avances considerables en el campo de la
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XBOX 360

Figura 2.8: Dispositivo Kinect.

rama de la inteligencia artificial conocida como aprendizaje automaético: existen
hoy aplicaciones concretas fundamentadas en la capacidad de las computadoras
para «aprender» ciertas caracteristicas comunes a los elementos de un conjun-
to de entrenamiento e identificarlas después en elementos similares fuera del
conjunto. Probablemente la técnica de aprendizaje automéatico que ha cobrado
mayor popularidad en los tltimos anos sea el llamado aprendizaje profundo, que
consiste en el empleo de varias capas de redes neuronales en tareas de clasifica-
cion o generacion de imagenes. Por ejemplo, el aprendizaje profundo hace que
sea posible alimentar un programa computacional con una imagen digital y que
éste determine si la imagen contiene autos, personas, drboles, animales, o todos
al mismo tiempo. Es por esta razon que el aprendizaje profundo se ha utilizado
también para identificaciéon de rostros y reconocimiento de expresiones faciales.
Un ejemplo de software aplicado al reconocimiento de expresiones faciales es Fa-
ceReader [57], que utiliza también redes neuronales, ademéas de modelos activos
de apariencia. La empresa que lo comercializa reporta un 89 % de efectividad
en la clasificacion de emociones. El Capitulo 3 contiene una explicacién més
detallada de las redes neuronales y el aprendizaje profundo.

2.7.9. Texto y anilisis de sentimiento

El analisis de sentimiento o mineria de opinién es una disciplina que estudia,
entre otras cosas, la manera de clasificar autométicamente grandes cantidades
de textos como positivos o negativos en funcioén de las opiniones que expresan
sobre un determinado tema [58] o detectar en sus autores sentimientos de enojo,
tristeza, etc. Este tipo de anélisis se realiza a través de procesamiento de lenguaje
natural y algoritmos de inteligencia artificial. Se utiliza frecuentemente para
evaluar la percepcion de los usuarios de redes sociales, calibrar la reputacion de
una empresa, predecir tendencias o arrojar luz sobre el modo en que piensan los
consumidores potenciales de un producto.
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2.8. Estado del arte en reconocimiento de
emociones

Chia-Yin Yua et al. [59] hicieron experimentos para conocer las reacciones emo-
tivas de algunos voluntarios producidas por imégenes con distintos estilos grafi-
cos y niveles de estilizaciéon y concluyeron que estos pueden producir diferencias
significativas en mediciones de alegria, enojo, sorpresa y disgusto utilizando
FaceReader. Rodas et al. [6] utilizaron herramientas de neuromarketing como
seguidores de vision y FaceReader para evaluar el impacto emocional y patrones
de atencién de los consumidores producidos por un video comercial.

Ruiz-Garcia et al. [60] investigaron sobre la factibilidad de dotar a robots de
asistencia social con capacidades de reconocimiento de emociones en tiempo
real, con la idea de facilitar su aceptacién por parte de los usuarios a los que
buscan ayudar. Alhussein [61] propone un sistema de reconocimiento de emo-
ciones para una aplicacion de diagnostico médico a distancia (eHealthcare), con
el objetivo de incluir el estado emocional del paciente como parte de la infor-
macion relevante para el diagnostico.

Candra et al. [62] subrayan la importancia que tiene para un psicoterapeuta
el identificar las emociones de su paciente a través de expresiones faciales du-
rante las sesiones de acompanamiento, como una herramienta util para ofrecer
un tratamiento 6ptimo. Por ello, proponen un algoritmo de REF basado en ma-
quinas de vectores de soporte. Maison y Pawlowska [63] se dieron a la tarea de
determinar la eficacia de anuncios publicitarios que buscan llamar la atencién
por medio de imagenes escandalosas o controvertidas, para lo cual se sirvieron
—entre otros recursos— del software FaceReader.

En un articulo de Gilda et al. [64] se describe un reproductor de mitsica afecti-
vo, que ofrece al usuario recomendaciones musicales a partir de sus preferencias
determinadas con anterioridad, asi como de su estado de &nimo actual, estable-
cido por medio de algoritmos de aprendizaje profundo que toman como entrada
imégenes faciales del usuario.

Otra aplicaciéon potencial de los algoritmos de REF es la deteccion de dolor
en pacientes hospitalizados. Aunque normalmente se evaltia por medio de re-
portes escritos por los mismos pacientes, algunos de ellos pierden la capacidad
de comunicarse a causa de sus padecimientos y la supervisiéon continua por par-
te del personal médico es inviable, ademéas de estar sujeta a sesgos subjetivos.
Entre otros investigadores que han abordado el problema, Hassan et al. [65]
publicaron una revisién de varios articulos sobre posibles soluciones de REF
basadas en visiéon por computadora.

En el ramo de los juegos de video también existen trabajos que buscan aplicar
REF, por ejemplo, como apoyo en el diseno de interfaz para un juego educativo
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[66], estudio que también se vali6 de entradas de audio, texto y patrones de
comportamiento del usuario para conocer su estado emocional. Bahreini et al.
[67] investigaron qué tanto podia ser de ayuda el reconocimiento de emociones
por medio de imagenes faciales y registro de voz para mejorar un juego serio
abocado al entrenamiento de habilidades comunicativas, mientras que Psaltis et
al. |68] se sirvieron de pautas de movimiento facial y corporal obtenidas por me-
dio de un sensor Kinect para evaluar las distintas emociones que experimentan
los jugadores a lo largo de varias escenas de un juego.

Existen también sistemas patentados que utilizan RE uno de ellos busca inferir
el estado emocional de distintos clientes que llaman a un centro de soporte, para
poder comunicarlos automaticamente con el agente de ventas mas adecuado pa-
ra lograr un mayor grado de satisfaccion del cliente [69], mientras que otro [70]
se aplica a videoconferencias para detectar si un cliente se encuentra molesto o
enojado y poder avisar a su interlocutor para que pueda actuar en consecuencia.

Soroush et al. [5] presentan una resefia de varias investigaciones relativas al
RE por medio de electroencefalogramas (EEG), método que se utiliza con fre-
cuencia por ser econdémico y ofrecer una buena resolucion. Otras técnicas buscan
medir emociones registrando el audio correspondiente a expresiones habladas,
Lugovi¢ et al. [49] produjeron una revision de varios trabajos en esta linea, con
vistas a su aplicacion en registro de interacciones con clientes en centros de lla-
madas o call centers o incluso, detecciéon de mentiras.

Las ramas del conocimiento llamadas computacion afectiva e interaccion hombre-
maquina buscan reducir la frustracién del usuario, crear aplicaciones capaces de
procesar informacion afectiva y crear herramientas capaces de asistir en el desa-
rrollo humano de capacidades socioemocionales, entre otros objetivos [71], todos
los cuales se benefician en buena medida del desarrollo del RE.

También son relevantes los esfuerzos dedicados a desarrollar algoritmos capaces
de clasificar las emociones expresadas en un texto: sistemas que buscan deter-
minar los sentimientos de grupos sociales [72] o su opinién, asi como algoritmos
de recomendacion que puedan omitir productos que hayan recibido retroalimen-
tacion negativa; aunque suelen clasificarse en rubros un tanto diferentes al RE:
mineria de opinién y analisis de sentimiento.

Por otra parte, el efecto emocional que puede experimentar un consumidor al
probar ciertos productos alimenticios también ha sido objeto de estudio desde
el punto de vista del RE. En [14], He et al. registraron expresiones faciales de
participantes expuestos a olores de naranja y pescado. Leitch et al. midieron la
respuesta a endulzantes de té a través de una escala hedonica, un cuestionario
con términos emocionales y expresiones faciales [73].

Viejo et al. evaluaron EEG, ritmo cardiaco, temperatura y expresiones facia-
les en consumidores de cerveza [7]. Danner et al. reportaron la medicion de
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cambios en el nivel de conductancia y temperatura de la piel, ritmo cardiaco,
pulso y expresiones faciales de voluntarios mientras probaban diferentes tipos
de jugo de naranja [12]. De manera similar, otros autores han realizado estudios
con jamo6n ahumado [13] y sabores amargos [74].

2.9. Sintesis

La Figura 2.9 presenta una comparacion entre los métodos anteriormente citados
para medir las posibles manifestaciones fisiologicas de la emocién humana, de
acuerdo a nuestra propia valoracion.

calidad de informacion
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Figura 2.9: Cuadro comparativo para métodos de medicion.
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Los cuestionarios escritos son una herramienta de uso comin en analisis senso-
rial: permiten registrar la informaciéon relevante para estudios de este tipo de
acuerdo con objetivos claros, terminologia comtn y un marco de trabajo es-
tructurado [75]. La utilizacion de estos cuestionarios tiene muchas ventajas: son
econdémicos y faciles de aplicar, pero no son capaces de medir la emocién en
el momento en que se produce. Es necesario que quien contesta el cuestionario
realice cierta introspeccién para tratar de identificar conscientemente sus pro-
pias emociones, lo cual resta espontaneidad: un elemento clave cuando se busca
determinar las emociones inconscientes.

Contamos también con un dispositivo electroencefalografico relativamente eco-
nomico y facil de colocar, aunque algo incomodo para quien lo utiliza. El pro-
blema con un electroencefalograma es que la senal obtenida resulta sumamente
dificil de decodificar y de relacionar directamente con las emociones basicas que
estamos buscando, por lo que no es nada practico en una primera instancia.
Es por eso que, a pesar de haberlo utilizado en los experimentos, fue necesario
posponer el anélisis de los resultados que obtuvo.

Un analisis electromiografico exige la colocacion de varios electrodos en el rostro
del participante. Esto resulta incomodo, pero sobre todo, interfiere con la vision
del rostro, lo cual es clave para el reconocimiento de expresiones faciales por
medio de una cdmara, técnica a la que decidimos dar preferencia.

Encontrar las emociones expresadas a través del habla es posible, pero ade-
més de precisar investigacion adicional, esta técnica es més apta para detectar
disposiciones emocionales estables a lo largo del tiempo que los cambios inme-
diatos que produce un estimulo puntual.

Para el diagnostico del estado emocional a través de imagenes faciales con-
tamos con mejores posibilidades: una camara con la resolucién adecuada es facil
de conseguir e instalar, ademas de ser un método no invasivo de adquisicion de
datos. La dificultad consiste en clasificar automéaticamente las imagenes obte-
nidas, pero disponemos de los recursos adecuados para crear una red neuronal
convolucional que realice la tarea.

Evaluar la conductancia de la piel y el ritmo cardiaco no es complicado y puede
dar pistas importantes, aunque un tanto genéricas, sobre la emocién. Los sen-
sores son econdémicos y solo parcialmente invasivos, pero las senales obtenidas
requieren cierto procesamiento para interpretarse.

Al igual que una camara, un sistema de seguimiento ocular es sencillo en su
funcionamiento y no resulta incoémodo para los participantes, sin embargo, es
poco lo que puede aportar en términos descriptivos: puede decirnos con precisiéon
hacia dénde esta mirando una persona, pero no lo que est4 sintiendo, emocional-
mente hablando. Una camara infrarroja ofrece ventajas similares, pero ademés
de su elevado costo, se requiere una mayor cantidad de trabajo para interpretar
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las senales que obtiene. Lo mismo podemos decir del analisis de sentimientos en
textos: los algoritmos necesarios no son faciles de desarrollar y tampoco permi-
ten observar cambios emocionales repentinos.

Por lo anterior, decidimos enfocarnos principalmente en el desarrollo de un sis-
tema de REF por medio de cAmaras de espectro visible, apoydndonos también
en cuestionarios y sensores de conductancia y ritmo cardiaco a manera de vali-
dacion y profundizaciéon de los resultados.
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Fundamentos Tedricos

Una gran cantidad de productos nuevos se lanzan al mercado cada ano. Sin em-
bargo, mientras unos pocos consiguen permanecer en el gusto del consumidor
y generar ingresos proporcionados a la inversion requerida, una alta proporcién
de los mismos no consigue este objetivo. Si fuera posible conocer la aceptaciéon
del consumidor potencial hacia un producto determinado antes de decidir pro-
ducirlo a gran escala, podrian ahorrarse importantes cantidades de dinero.

Es por esto que muchas veces se busca predecir esa aceptaciéon del consumidor
por medio de estudios de mercado. Sin embargo, estos normalmente se apo-
yan mas en respuestas conscientes de focus groups que en las emociones bésicas
que —segun estudios de psicologos y mercadélogos— impulsan las decisiones de
compra del consumidor.

Identificar esas emociones y su efecto en los procesos de intencién de compra
ha sido el objetivo de muchos trabajos de investigaciéon entre los cuales puede
contarse el nuestro. Hemos buscado profundizar en la determinacién de emocio-
nes por medio de técnicas de procesamiento de imagenes, inteligencia artificial
y reconocimiento de expresiones faciales.

Ademas de ahondar en lo dicho anteriormente, este capitulo aclara algunos
conceptos clave aplicados en nuestra investigaciéon: explica como se compone
y procesa una imagen digital; describe la configuraciéon y funcionamiento de las
redes neuronales y més concretamente las redes neuronales convolucionales, que
son especialmente aptas para la clasificaciéon de imégenes.

3.1. Redes neuronales
Una red neuronal es un conjunto interconectado de elementos de procesamiento
cuya funcionalidad se asemeja a la de una neurona [76]. Estos elementos de

procesamiento se conocen comunmente con el nombre de perceptrones.
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La Figura 3.1 muestra su estructura basica: se multiplican entradas numéricas
(21, T2 y x3 en este caso) por sendas cantidades o pesos y se suman los resultados
para obtener a y después aplican una funciéon de activacion o(a) a esta suma,
lo que produce el resultado final y.

w1
a4 = XW = [$1 To 1'3] w2

0 (3.1)

y=o0(a)

Para cualquier vector de entrada x de longitud n, este proceso también puede
expresarse por medio de las siguientes ecuaciones.

n
a = E W; Ty
i=1

y=o(a)

(3.2)

Existen muchos tipos distintos de funciones de activacion, pero para conseguir
que la red neuronal clasifique informacién no lineal, dicha funcién debe ser
también no lineal [77]. En la siguiente seccion, hablaremos brevemente sobre
algunas funciones de activaciéon comunes y sus aplicaciones.

Figura 3.1: Esquema de un perceptrén o neurona

Llamamos capa a un arreglo de varios perceptrones o neuronas. La Figura 3.2
presenta una estructura de este tipo. En el caso mostrado, cada elemento del
vector x se alimenta a cada neurona después de haber sido multiplicado por
su peso correspondiente w;; donde i representa el nimero de entrada y j la
neurona a la que esta conectada. Esto permite a la capa modelar las interacciones

34 » Indice



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS TEORICOS

entre las distintas entradas y mapear dichas entradas a un mayor namero de
salidas. De este modo, entre mayor sea el nimero de neuronas en la capa, més
compleja seré la informacion que la capa pueda modelar. La Ecuacion 3.3 indica
como obtener el vector a de entradas para las funciones de activaciéon, previa
multiplicacién del vector x por la matriz de pesos W. Cada elemento de a se
alimenta a una funcion de activacion para obtener los elementos del vector de
salida y.

w11 w12 . W1in
w21 W22 e Wan

a=xW= [wl To ... xm] . . . (3.3)
Wm1 Wm?2 cee Wmn

Figura 3.2: Representacion de una capa de neuronas

Pueden colocarse varias capas una detras de otra para construir una red maés
compleja, capaz de realizar tareas de clasificaciéon mas dificiles. La Figura 3.3
representa una red de dos capas (para facilitar su lectura, no se muestran los
pesos individuales), x estd compuesto por ng entradas, el vector h!Y) contiene
todas las n salidas correspondientes a la primera capa oculta y hl?! las de la
segunda, que aqui reescribimos como y, los no elementos de la salida. Por tanto,
el proceso completo puede representarse como
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alll = xwil
hit = J(a[ll)
al?l — xwwi2l (3.4)
h? = 5 (al?)
y = hi?

Una red neuronal como esta, puede clasificar un conjunto de ng variables de
entrada en una de ns categorias. Por ejemplo, podria utilizarse como un sistema
de recomendacién en un servicio de miusica via streaming. Se toman ciertos
datos del usuario en forma de entradas numéricas (edad, localizacion, etc.) y
encontramos el género musical que con mayor probabilidad resulte ser de su
agrado con el objeto de recomendarle canciones pertenecientes a dicho género.

x witl Ny w2l L2 y
1
o }@ o() (-l B
To i~ a‘() h[;] h[22] Yo
N
Ty > a() hLll] h,[i] Yns

Figura 3.3: Red de dos capas

La exactitud de esta clasificacion esta en funcion de los pesos. Idealmente, una
correcta arquitectura de red, configurada con el conjunto adecuado de pesos
conseguira buenas clasificaciones en la mayoria de los casos, una vez que la red
haya sido entrenada. Cuando hablamos de entrenamiento de una red neuronal,
nos referimos al proceso de calibraciéon de los pesos con el cual se obtiene la
salida deseada en funcién de la entrada correspondiente, que se repite con un
numero suficiente de pares entrada-salida llamado conjunto de entrenamiento.
Al término de este proceso, la red deberia ser capaz de clasificar correctamente
entradas que no estan incluidas en el conjunto de entrenamiento.

3.1.1. Funciéon de activacion

Una neurona artificial puede actuar como un interruptor o compuerta, dejando
pasar informacion hacia otras neuronas o capas si es relevante para la tarea de
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clasificacién, o bloquedndola en caso contrario. Este comportamiento es deno-
minado activaciéon neuronal: si la suma de las entradas ponderadas sobrepasa
cierto umbral, se dice que la neurona esté activada. La funcién de activacion de-
termina si la neurona se activara o no de acuerdo a ciertas entradas y normaliza
la salida para mantenerla en un rango determinado, habitualmente entre 0 y 1.
A diferencia de otros parametros, la funcion de activacion suele ser la misma
para gran parte de las neuronas de una red, cuando no de todas ellas [78].

A (1)

0.5 ¢

2 -15 -1 -05 05 1 15 2

Figura 3.4: Funciéon escalén

Dado que solamente puede tomar dos valores, una funcién escalén binaria —
como la que se muestra en la Figura 3.4— no resulta til para la mayoria de las
tareas de clasificacion, mientras que una funcion de activacion lineal hace que el
comportamiento de cualquier nimero de capas sea idéntico al de una sola, redu-
ciendo la capacidad clasificativa de la red e impidiendo que pueda ser entrenada
a través de retropropagacion, un algoritmo de entrenamiento frecuentemente
utilizado.

Las redes neuronales modernas se sirven de funciones de activacion no lineales
como la sigmoide y la ReLU, entre otras. La sigmoide (Figura 3.5) proporciona
un gradiente suave (lo que evita cambios bruscos en los valores de salida) y es
derivable, una condicién importante para la retropropagacion.

1

sigmoide(a) = =
e a
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=

o
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-6 -4 -2 0 2 4 §)
Figura 3.5: Funcién sigmoide

Sin embargo, para redes con alto niimero de neuronas, esta funcion resulta muy
demandante desde el punto de vista computacional, lo cual puede resolverse uti-
lizando en su lugar unidades lineales rectificadas (ReLLU por sus siglas en inglés).
Una ReLU también posibilita el uso de retropropagacion, pero su derivada es
mucho maés facil de calcular.

R(a) = max(0,a) (3.6)

y=0

Figura 3.6: Funcién ReLU

Para clasificar una entrada dentro de una etiqueta de varias disponibles, fre-
cuentemente se emplea la funcién exponencial normalizada o softmaz.
et

Zf:l et
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3.1.2. Funcién de pérdida

Una vez que se ha conseguido implementar la red neuronal, es necesario deter-
minar los pesos que minimicen su error de clasificacion haciéndola pasar por
un proceso de entrenamiento, mismo que requiere una funcién de pérdida para
cuantificar qué tan cerca esta la red de su estado de aprendizaje 6ptimo.

Para cualquier entrada x;, la red producira un resultado de clasificacion ¢;, mis-
mo que se busca hacer lo mas cercano posible a la etiqueta de clasificacion real
yi, previamente conocida. Dicho de otro modo, tratamos de minimizar el error
de clasificaciéon y; — ; para todas las entradas. Este error conjunto se cuantifica
por medio de una funcién conocida como funcién de pérdida. El error cuadratico
medio (ECM), el error absoluto medio (EAM) y la entropia cruzada (EC) son
funciones de pérdida de uso comun.

n

1 .
ECM = n Z(yi - yi)2 (3.8)
i=1
1 X
EAM = n Z lyi — Uil (3.9)
i=1
1< X
EC=—3 yilog(yi) (3.10)
=1

Estas funciones permiten conocer qué tanto mejora la capacidad clasificativa de
una red durante el proceso de entrenamiento y con qué exactitud podra clasificar
informacién no incluida en el conjunto de entrenamiento.

3.1.3. Descenso de gradiente

Es un algoritmo iterativo de optimizacion para encontrar los valores minimos
de una funcién. Es util para encontrar el minimo error posible en la funcién de
pérdida, y por ello, la configuracion de la red que ofrece los mejores resultados.
Comienza calculando la pendiente (o gradiente) de la funcién para un punto
arbitrario de su superficie y después mueve este punto en la direccién que pre-
sente el descenso mas pronunciado. Después de repetir este procedimiento varias
veces, el punto de prueba finalmente alcanzaré el punto mas bajo de la curva,
es decir, el minimo de la funcion (Figura 3.7) El proceso de entrenamiento de
una red comienza por seleccionar un valor arbitrario para cada uno de los pesos,
alimentar la red con algunas de las entradas disponibles y evaluar la funcion de
pérdida correspondiente a las salidas esperadas y las obtenidas por la red.

Después es necesario encontrar el gradiente de la funciéon de pérdida, esto es,
todas las derivadas parciales de la funcién con respecto a cada uno de los pesos,
de manera que podamos tener una idea clara de como hay que modificar los
pesos en la siguiente iteracion para encontrar un menor valor de la funcién de
pérdida.
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Figura 3.7: Descenso de Gradiente

3.1.4. Retropropagaciéon

Es un método numérico que busca el minimo de una funcién de error en el
espacio de los pesos, utilizando el descenso de gradiente [8]. Es el método mas
popular de entrenamiento para redes neuronales, a causa de su simplicidad y
su aptitud para entrenar redes neuronales de conectividad arbitraria [79]. La
retropropagacion es también un caso especial de diferenciacion automética, un
modo de calcular derivadas de funciones en un punto determinado, aplicando la
regla de la cadena a los valores numéricos correspondientes, lo cual hace a este
método mucho maés sencillo que la diferenciacion simbélica y mas preciso que la
diferenciacion numérica, dos de las alternativas mas comunes.

Volviendo a la red de la Figura 3.3, entrenarla mediante retropropagacién pre-
cisa el uso de la derivada % para optimizar los valores de W5, de modo que
podamos aplicar la regla de la cadena y obtener:

dL  dL dh® dal® 311
dWy  dhl2 dal? dW, (8-11)

Lo cual nos permite calcular el nuevo conjunto de pesos W5 para cada iteraciéon

dL
dWs

Donde « se conoce como tasa de aprendizaje y representa qué tan grandes de-
ben ser los pasos hacia el minimo de la funcion. Valores bajos de @ haran que
el proceso de aprendizaje sea mas lento, pero pasos més grandes pueden pasar
por alto el minimo, impidiendo que el algoritmo converja hacia una solucién, de
modo que la eleccién de un valor apropiado resulta importante.

Wi =W, —a (3.12)
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Todas las ecuaciones involucradas en el conjunto (3.4) deben ser evaluadas nu-
méricamente primero. A esto se le llama paso hacia adelante (forward pass) o
propagacion hacia adelante. Una vez que se cuenta con dichos valores numeéri-
cos, es posible calcular las derivadas (Ecuacion 3.11) desde la ultima hacia la
primera, de aqui el nombre retropropagacion.

3.2. Imagenes digitales

Para que una computadora sea capaz de guardar y procesar imagenes, éstas
deben codificarse en términos numeéricos. Una manera de conseguir esto es divi-
diendo la imagen en pequenos cuadrados que contengan un solo color y acomo-
darlos en una rejilla rectangular, de modo similar a un mosaico o una pintura
puntillista. Estos cuadrados reciben el nombre de pixeles (ap6cope del inglés
picture element), y el color que contienen puede expresarse por medio de uno
o tres numeros, para imagenes en escala de grises o a color, respectivamente. A
causa del modo en que se retienen dentro de la computadora, dichos niimeros
suelen ser enteros dentro del rango entre 0 y 255. Para un pixel en escala de
grises, el 0 normalmente representa un color negro, mientras que el 255 repre-
senta el blanco. Los ntimeros intermedios corresponden a distintas tonalidades
de gris, ordenadas por luminosidad. Comtunmente, un pixel a color tiene tres
componentes: rojo, verde y azul, cuyos valores también se encuentran entre 0
y 255. Esto se debe a que la mayor parte de los colores que el ojo humano es
capaz de percibir pueden obtenerse combinando estos tres colores bésicos. Ex-
presado en términos mas formales, una imagen digital es una imagen que ha sido
discretizada tanto en términos de coordenadas espaciales como en términos de
luminosidad o brillo [80]. Se representa por medio de un arreglo bidimensional
de enteros como se muestra a en la Ecuacién 3.13 y en la Figura 3.8, o por una
serie de arreglos, uno por cada componente de color, de manera similar a como
se representa en la Figura 3.9.

AR A

2,1 2,2) ... f(2,N

o= | 2D 12D ) 19
FOMY) FOM2) o f(MN)

3.2.1. Ajuste de contraste en imagenes

De acuerdo con Gonzalez [81], el histograma de una imagen digital con niveles
de gris en el rango [0, L — 1] es una funcion discreta h(ry) = ny, donde 7 es el
k-ésimo nivel de gris y ni es el niimero de pixeles en la imagen con nivel de gris
r,. Una préactica comun consiste en normalizar un histograma, dividiendo cada
uno de sus valores entre el nimero total de pixeles en la imagen.
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Creacion de una Imagen Digital

Imagen Analogica Muestreo Digital Valor por Pixel
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Figura 3.8: Composicion de una imagen digital

Figura 3.9: Composicion de una imagen digital a color
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(a) J (b) (c)

Figura 3.10: Ejemplos de histogramas correspondientes a modificaciones de una
misma imagen.

Este método normalmente incrementa el contraste global de la imagen, espe-
cialmente cuando la informacion util que contiene esta representada por valores
de contraste muy cercanos entre si. Por medio de este ajuste, las intensidades se
distribuyen de mejor manera a lo largo del histograma y se consigue aumentar
el contraste entre areas de bajo contraste local.

Por otro lado, la ecualizacion adaptativa de histogramas (EAH) [82] consiste en
mapear cada pixel de la imagen a un nivel de intensidad que sea proporcional
al rango que ocupa entre los pixeles que lo rodean. Aunque mejora el contraste,
tiene el inconveniente de amplificar también el ruido de la imagen. Para corregir
esto, suele utilizarse lo que se conoce como limitaciéon de contraste. Se puede
definir el mejoramiento del contraste como la pendiente de la funcién que re-
laciona la intensidad de entrada con la intensidad de salida. Supongamos que
ambas intensidades son iguales, en ese caso, una pendiente unitaria significa que
no hay ninguna modificaciéon, mientras que pendientes mayores implican mayor
diferencia de contrastes. Asi, la limitacion en el cambio de contraste restringe
la pendiente en la funcion de mapeo.

3.3. Redes neuronales convolucionales

Se utilizan habitualmente para detectar caracteristicas clave en imégenes. Otros
algoritmos requieren que un ser humano decida previamente qué caracteristicas
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deberian detectar, mientras que una red neuronal convolucional (RNC) es ca-
paz de aprender por si misma a detectar las caracteristicas clave de cada imagen
durante el proceso de entrenamiento.

Una practica comun consiste en aplicar varias operaciones de convolucién con
nicleos distintos (también llamados filtros) para transformar una entrada de n
canales a una salida de m canales, donde m es el nimero de ntucleos.

Por convencioén, la salida de una capa convolucional con n filtros se conoce
como mapa de caracteristicas (w(t) x h(t) x n), porque su estructura ya no esté
vinculada a una imagen especifica, sino que representa la superposiciéon de varios
detectores de caracteristicas.

En RNCs suelen utilizarse arreglos bidimensionales con cualquier nimero de
canales (como imagenes en escala de grises o RGB). Por simplicidad, analiza-
remos la convolucién aplicada a un solo canal. Si X € R¥*? y z € R»*™, la
convolucién X x k se define como:

(X % k)(z,y) = > k(i, )X (@ 41,y + j) (3.14)
i€[0,n—1],5€[0,5—1]

Cuando los indices comienzan en cero. En la Figura 3.11 se indica esquematica-
mente como se realiza la operaciéon de convolucién con un ntcleo de 3 x 3 sobre
una imagen.

input

O e

kernel

output

Figura 3.11: Convolucion de una imagen con un nucleo de 3 x 3
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El ntucleo se desplaza horizontal y verticalmente, obteniendo la sumatoria de
todas las multiplicaciones casilla por casilla de los elementos correspondientes.
Cada operacion arroja como resultado el valor de un solo pixel. Se puede apre-
ciar qué se obtiene al aplicar un nucleo especifico a una imagen en la Figura 3.12.

Como puede verse, el resultado de aplicar la convoluciéon es una imagen que
enfatiza los bordes de las distintas formas que contiene la imagen de entrada.
Los ntcleos pueden calibrarse para cumplir ciertos requerimientos, sin embargo,
ya no es necesario que una persona lo haga manualmente, la red convolucional
delega esta tarea al proceso de entrenamiento, orientado a un objetivo preciso
que se expresa por medio de la funcion de pérdida. La convolucion aplicada
a una imagen da como resultado otra de menor tamano, por esto es habitual
rellenar los bordes de la primera imagen con ceros, como puede apreciarse en
la Figura 3.14. De esta manera, al aplicar la convolucién se obtiene una imagen
con las mismas dimensiones de la original.

Imagen de Nucleo de Mapa de

entrada convolucion caracteristicas

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Figura 3.12: Resultado de la convolucién con el ntcleo mostrado

Si se aplican varias operaciones de convolucion (también llamadas filtros) en
paralelo, se obtienen superposiciones complejas que pueden simplificar la ex-
traccion de las caracteristicas mas relevantes para la clasificacion. La principal
diferencia entre una capa completamente conectada y una capa convolucional es
la habilidad que tiene esta tltima para trabajar con la geometria de la imagen
y determinar todas las particularidades que resultan ttiles para distinguir un
objeto de otro y descartar aquellas que no lo son [83].

Las capas convolucionales son capaces de extraer caracteristicas relevantes una
vez que las han aprendido a partir de un conjunto de entrenamiento [84]. Las
neuronas de una capa convolucional estan agrupadas en mapas de caracteristi-
cas: cada neurona en un mapa de caracteristicas tiene un campo receptivo que
se conecta a las neuronas vecinas de la capa anterior por medio de un conjunto
de pesos, comtinmente conocidos como banco de filtros [85].
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3.3.1. Capas de agrupaciéon y abandono

Para reducir el tamano y necesidad de procesamiento de estos mapas de carac-
teristicas, ademés de conseguir invariancia espacial a distorsiones y traslaciones
en las imagenes de entrada, se utilizan capas de agrupamiento. [86]. Las ca-
pas de agrupamiento dividen una imagen en varias subsecciones y las resumen
en un solo valor numérico, habitualmente el promedio o el maximo (Figura 3.13).

Entrenar una red neuronal para ajustarla a un conjunto particular de entre-
namiento no garantiza que obtenga buenas predicciones para el conjunto de
prueba, incluso si sus predicciones son perfectas durante el entrenamiento. En
otras palabras, siempre hay una diferencia entre el desempefio de una red du-
rante su entrenamiento y durante su aplicaciéon a los datos de prueba. Esta
diferencia suele ser especialmente significativa cuando la red es compleja y el
conjunto de datos es pequeno [87]. Cuando una red arroja buenas clasificaciones
para el conjunto de entrenamiento pero no para el de prueba, se dice que sufre
de sobreajuste (overfitting).

El abandono o dropout es una técnica sencilla para reducir el sobreajuste. Con-
siste en sustituir por ceros algunos de los pesos de la red de manera relativamente
aleatoria. Se establece un parametro 7 entre 0 y 1 que representa la probabi-
lidad de que un peso en particular sea sustituido por cero durante alguna de
las épocas de entrenamiento, de modo que no se actualice durante esa iteracion.
Esto obliga a que la red memorice ciertas redundancias, mejorando su capaci-
dad de aislar las propiedades esenciales del conjunto de datos. Un valor tipico
de 7 es 0.2 [88], pero al igual que otros pardmetros, debe ajustarse de acuerdo
al conjunto de validacion.

Figura 3.13: Capa de agrupacién méxima

3.4. Aportes

Este trabajo describe una propuesta original para predecir la aceptacion del
consumidor por medio de mediciones de ritmo cardiaco y respuesta galvanica
de la piel y reconocimiento de expresiones faciales, es decir, enfocada a registrar
directamente las emociones generadas por experiencias sensoriales en un consu-
midor de manera inadvertida y minimamente invasiva. A diferencia de estudios
analogos que se apoyan en software comercial, nuestro trabajo parte de un siste-
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ma con algoritmos propios que permite una configuracion flexible y adaptable,
basado en una red neuronal convolucional sencilla, de alto desempenio, y con
resultados de exactitud cercanos a los del resto de la literatura cientifica.

1oleda.
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Figura 3.14: Relleno con ceros en los bordes de la imagen
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Detalles de la implementacién

4.1.1. Captura de los datos

Se desarrollo un sencillo programa de captura para gestionar y archivar la infor-
macion proveniente de los sensores conectados a una PC de trabajo. La interfaz
de dicho programa permite registrar el nombre del participante, fecha y hora
de cada experimento realizado, asi como las lecturas del electroencefalograma,
respuesta galvanica y ritmo cardiaco, video del rostro visto de frente y lateral-
mente: todo en carpetas bien organizadas.

Se utilizaron dos sensores de la compania NeuLog: el NUL-217 para medir la
respuesta galvanica y el NUL-208 para medir el ritmo cardiaco. El dispositivo
NUL-208 es capaz de medir la cantidad de latidos del corazén por minuto en
un rango de 0 a 240 pulsos por minuto, o utilizar unidades arbitrarias analogas
para mostrar funciones de onda con una resolucién de 0 a 1023 a una frecuencia
méaxima de 100 muestras por segundo. El sensor puede utilizarse para monito-
rear y comparar ritmos cardiacos en distintas condiciones de ejercicio o reposo y
puede mostrar cambios de volumen o flujo sanguineo en un dedo, a lo largo del
tiempo. El sensor esta basado en el principio de un pletismografo: consiste en un
transmisor LED infrarrojo y un fotoresistor infrarrojo acoplado, que funciona
como receptor [89].

Por otro lado, el NUL-217 mide la conductividad de la piel. Tiene dos uni-
dades de medida: microsiemens (uS) o unidades arbitrarias, también utilizadas
para mostrar ondas, frecuencias o periodos. Tiene una velocidad maxima de 100
muestreos por segundo y puede registrar informaciéon en intervalos de entre 1
segundo y 20 dias.
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4.1.2. Preprocesamiento de imagenes

OpenCYV [90] es una biblioteca de software de codigo abierto con rutinas utiles
para vision por computadora que ofrece interfaces para utilizarse con programas
escritos en C+-+, Python, Java y MATLAB. Dlib es otra biblioteca de codigo
abierto con algoritmos de aprendizaje maquina programados de manera nativa
en C++. Se utiliza en robdtica, dispositivos empotrados y teléfonos moviles,
entre otras aplicaciones [91].

= Se convirtieron las imégenes RGB a escala de grises para reducir a una
tercera parte la cantidad de informacion que tendra que procesar la red
neuronal, sobre todo durante su entrenamiento. Para esto se utilizo la
funcién cv2.cvtColor() de OpenCV, que realiza la siguiente operacion
para cada pixel: V =0,299- R+ 0,587 -G 4 0,114 - B, donde V es el valor
en escala de grises y R, G y B son los valores asociados a los canales rojo,
verde y azul, respectivamente.

= Para determinar si hay algtin rostro en la imagen y su posiciéon dentro
de la misma, se empleé un algoritmo ' implementado en Dlib a partir
de la técnica llamada histograma de gradientes orientados (HGO). Este
algoritmo es util para detectar diversos tipos de objetos semirrigidos en
imégenes, pero esta implementacion en particular se entrené para detectar
rostros humanos, principalmente en posicion frontal.

3830 44 45
o O o O
370 o o ©40 430 5 04
42 4l 48 47
31
320 Q O 36
49 55
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9

Figura 4.1: Principales puntos clave.

face detectionhttp://dlib.net/face_detection_ex.cpp.html
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= Posteriormente, la parte de la imagen original que contiene el rostro se
somete a otro clasificador 2 similar al anterior, también construido sobre
HGO, combinado con un clasificador lineal, ventana deslizante y piramide
de imagen. Este algoritmo determina la posiciéon de 68 puntos clave en
el rostro analizado, que corresponden a caracteristicas tutiles para la de-
terminaciéon de emociones: cejas, ojos, boca, etc. La Figura 4.1 muestra
los puntos utilizados en este proceso. Para ver la localizacion de todos los
puntos disponibles, referirse a la Figura 5.5.

50 00 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350

(a) (b) (c)

0 50 100 150 200 3250 300 350

Figura 4.2: (a) Imagen original a color (b) Convertida a escala de grises y mos-
trando sobreimpuestos los puntos clave (¢) Imagen rotada

= Para evitar que la red neuronal pierda efectividad tratando de clasificar
rostros con distintos grados de rotacion, se alinearon todos utilizando el
método cv2.warpAffine() de OpenCV. Para ello se tomd en cuenta la
inclinacion de la linea que va del punto 40 al 43 (de un lagrimal a otro)
con respecto a la horizontal (Figura 4.3).

Figura 4.3: Referencia horizontal a partir de la linea entre los lagrimales: puntos
40 y 43.

= Con la intencién de aprovechar la simetria del rostro para reducir la com-
plejidad de la red neuronal y aprovechar mejor el material de entrenamien-
to, cada imagen registrada de un rostro se dividié en cuatro cuadrantes. Si
asumimos que el lado izquierdo puede ser procesado de manera similar al
derecho, podemos reflejar uno de ellos y asi utilizar ambos para alimentar

2face landmark detection http://dlib.net/face_landmark_detection_ex.cpp.html
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una misma red neuronal, en lugar de construir y entrenar dos redes distin-
tas que cumplirian la misma funcién. La determinacion de los cuadrantes
se realizo de acuerdo al siguiente procedimiento:

(a) (b)

Figura 4.4: (a) Centro del rectangulo superior (b) Distancia dp

Cuadrantes superiores
e Se localiza el centro aproximado del ojo izquierdo promediando las

coordenadas de los puntos 38, 39, 42 y 41. (Figura 4.4a)

e Se define dp como 0.4 veces la distancia entre los puntos 37 y 40 (Fig.
4.4b)

e Se construye un rectangulo cuyos lados se encuentran a una distancia
3dp del centro, excepto por el inferior, que se encuentra a 2dp. (Fig.
4.5)

Figura 4.5: Rectangulo para ojos y cejas
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e Este rectangulo constituye el adrea del cuadrante superior izquierdo.
El mismo método se aplica a los puntos correspondientes del ojo
derecho para determinar el otro cuadrante superior.

Cuadrantes inferiores

e Se determina un punto central promediando las coordenadas de los
puntos 32, 36, 49 y 55 (Fig. 4.6a).

e Se define dpz como la distancia entre los puntos 49 y 55, que repre-
sentan las comisuras de la boca (Fig. 4.6b), y dpy como la mitad de la
distancia entre el punto 31 en la nariz, hasta el punto 9 en el extremo
inferior de la barbilla (Fig. 4.6¢).

e A partir del punto central, se colocan los lados de un rectangulo una
distancia de dpy hacia arriba del centro, 2dpy hacia abajo y dpx hacia
la izquierda (o en direccion contraria para el cuadrante derecho) como
se muestra en la Figura 4.7.

0

Figura 4.6: (a) Centro del rectangulo inferior (b) Distancia dpz (b) Distancia
dpy

= Después, se cambiaron las proporciones de cada cuadrante para que las
dimensiones de cada imagen sean de 64 x 64 pixeles, ya que este es el
tamano de entrada que aceptara la red neuronal.

= Se utiliz6 el método cv2.createCLAHE() para optimizar el contraste de
los cuatro cuadrantes por separado y asi propiciar que la red neuronal en-
cuentre las caracteristicas relevantes de cada imagen con mayor facilidad.
El resultado del preprocesamiento puede apreciarse en la Figura 4.8.

= La red neuronal es capaz de procesar conjuntos de valores entre 0 y 1,
pero los valores de escalas de gris en las imAgenes se encuentran en el
rango [0,255], por lo cual se normalizan dividiéndolos entre su méaximo
valor posible, que es de 255.
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Figura 4.8: Resultado de dividir la imagen original en cuadrantes, escalarlos a
un tamano de 64 x 64 pixeles y ajustar el contraste.
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4.1.3. Construcciéon de la red neuronal

Se realizaron varios experimentos con distintas arquitecturas de red neuronal,
pero solamente describiremos la que consiguié mejores resultados de clasifica-
cion.

Dado que cabe esperar mejores clasificaciones de varias redes procesando la
misma informacién en paralelo que de una sola, se dividi6 el problema de clasi-
ficar las expresiones faciales en dos partes: una red para clasificar los cuadrantes
superiores (que llamaremos red A) y otra para los inferiores (red B). Como ya se
menciono, las imégenes del lado derecho se invierten para ser clasificadas por las
mismas redes que procesaran el lado izquierdo, como se muestra en la Figura 4.9.

Las redes A y B comparten la misma arquitectura que se puede apreciar en
la Figura 4.10: reciben una matriz de 64 x 64 valores correspondientes a la ima-
gen de uno de los cuadrantes y clasificaran la entrada dentro de una de diez
posibles categorias, es decir, su salida serd un vector de 10 ntmeros reales en
el rango [0,1] que representan la probabilidad de que la imagen de entrada se
relacione con una de las siguientes diez etiquetas: neutral, alegria, tristeza, sor-
presa, miedo, disgusto, enojo, desdén, ninguna e indeterminada. Las capas que
la componen estén listadas en la Tabla 4.1, cuyas columnas contienen el tipo
de cada capa, de acuerdo a lo que ofrece la libreria Keras; sus dimensiones y el
nimero de parametros o pesos susceptibles de entrenamiento que contiene. La
red tiene 4,217,658 parametros en total. Todas las funciones de activacién son
ReLU, excepto para la ultima capa, donde se utiliza softmaz.

Tabla 4.1: Capas que conforman las redes A y B.

Tipo de capa dimensiones parametros

InputLayer (64, 64, 1) 0
ZeroPadding2D (66, 66, 1) 0
Conv2D (64, 64, 32) 320
MazPooling2D (32, 32, 32) 0
Dropout (32, 32, 32) 0
ZeroPadding2D (34, 34, 32) 0
Conv2D (32, 32, 64) 18,496
MazPooling2D (16, 16, 64) 0
Dropout (16, 16, 64) 0
Flatten (16,384) 0
Dense (256) 4,194,560
Dropout (256) 0
Dense (16) 4,112
Dense (10) 170

» Indice 55



CAPITULO 4. METODOLOGIA

S8 Reflexion
horizontal

. lasificacion
Reflexion h
horizontal final

Figura 4.9: Distribucion de la informacion a través de las distintas redes.

256 16 10
- -

64 x 64

Figura 4.10: Arquitectura de las redes A y B. Las capas se describen a detalle
en la Tabla 4.1.
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Figura 4.11: Ejemplos de imagenes de AffectNet, obtenidas de [92]. Las etiquetas
asociadas por renglon son: 1) neutral, felicidad, tristeza, sorpresa; 2) miedo,
disgusto, enojo, desdén; 3) no es un rostro, indeterminada, ninguna, ninguna

Una vez que han procesado los cuadrantes, las redes A y B devuelven cuatro
vectores de diez elementos, mismos que se agrupan para obtener un solo vector
de 40 elementos. Este vector se alimenta a la red C, que realiza una fusion
de los resultados anteriores para dar un veredicto final en un solo vector de 10
elementos. Las capas de las que consta se muestran en la Tabla 4.2 y entre todas
suman un total de 3,700 parametros entrenables. También aqui las funciones de
activacion son ReLU en general y softmax para la capa de salida.

Tabla 4.2: Capas que conforman la red C.

Tipo de capa dimensiones parametros

Dense (40) 1,640
Dense (30) 1,230
Dense (20) 620
Dense (10) 210
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Figura 4.12: Ejemplos de imagenes de CK+, obtenidas de [93]. Las etiquetas
asociadas por renglon son: 1) disgusto, felicidad, sorpresa, miedo; 2) enojo, des-
dén, tristeza, neutral

4.2. Entrenamiento de la red

Las imégenes que utilizamos para entrenar las redes pertenecen a la base de
datos AffectNet (Figura 4.11), compuesta por imagenes extraidas de internet y
clasificadas a mano de acuerdo a dos modelos distintos de emocién: uno discreto
(10 etiquetas) y otro continuo. Las imagenes que incluye varian ampliamente
en sus caracteristicas: hay imagenes en color y en escala de grises que muestran
personas de todo el mundo en posturas y con expresiones muy diferentes, y aun-
que el tamano promedio es de 425 x 425 pixeles, la variacién estandar es de 349
x 349 [92]. Su variabilidad es una de las caracteristicas por las cuales seleccio-
namos este conjunto para el entrenamiento, pues esto amplia la capacidad de
reconocimiento de la red. También nos servimos de la base de datos extendida
de Cohn-Kanade [93] o CK+ (Figura 4.12) para hacer pruebas posteriores, ya
que el namero de imagenes que contiene es mas reducido y éstas estan clasifi-
cadas en solo 7 etiquetas. Ademaés, los rostros que muestra se fotografiaron en
condiciones mas controladas y por ello més restrictivas en términos de aprendi-
zaje potencial de la red neuronal.

Seleccionamos 40,336 iméagenes de la base de datos de AffectNet y 327 de CK+-.
Después, un programa recibi6 la direccién en disco duro de cada una de estas
imégenes y las sometié a todo el procesamiento previo: deteccién de rostros,
determinacién de puntos clave, recorte de cada imagen en cuatro cuadrantes,
ajuste de contraste, etc. (el proceso completo se detalla en la seccion 4.1.2 de
este capitulo) y el resultado se guardé en un archivo, junto con la etiqueta emo-
cional asignada a cada una de las imégenes.

Maés tarde, se extrajeron de este archivo los cuadrantes y las etiquetas nece-
sarias para entrenar las redes A y B por separado.

Después se utilizaron estas redes para procesar la misma informaciéon empleada

58 » Indice



CAPITULO 4. METODOLOGIA

para entrenarlas y los resultados se guardaron en otro archivo, que posterior-
mente sirvié como entrenamiento para la red C.

Pérdida Precisién

0.451 —— Entrenamiento
Validacion

1.7
5 . 0.20
1.64 —— Entrenamiento
Validacion 0.15
1.5
0 10 20 30 10 50 0 10 20 30 10 50
Ep()("as E])()(YHS

Figura 4.13: Entrenamiento de la red A.
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0.4

—— Entrenamiento —— Entrenamiento

0.1
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0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
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Figura 4.14: Entrenamiento de la red B.
Pérdida Precisién
1.2
—— Entrenamiento 0.85
L1 Validacion
1.0

—— Entrenamiento
0.65 Validacion

0 10 20 30 10 50 0 10 20 30 10 50
Epocas Epocas

Figura 4.15: Entrenamiento de la red C.
El proceso de entrenamiento de las redes se llevo a cabo en una PC con proce-
sador Intel(R) Core(TM) i5-3340 CPU a 3.10GHz, 8 GB en RAM y una tarjeta

grafica NVIDIA GeForce GTX 1050. Dicho proceso abarcé 50 ciclos con un ta-
mano de lote de 128. El porcentaje de datos reservados para validaciéon fue de
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20 % para las redes A y B, pero 15 % para la red C. Se empled un 0.4 como indice
de abandono. Las Figuras 4.13, 4.14 y 4.15 muestran la evolucién de las medi-
ciones de pérdida y precision para cada una de las redes a lo largo de su proceso
de entrenamiento. A lo largo del tiempo se realizaron varios entrenamientos,
la Tabla 4.3 contiene los resultados del mas reciente. Para una estimaciéon més
certera de los resultados que se pueden obtener en general, puede referirse a las
matrices de confusién que se incluyen en la secciéon 4.3.

Cada una de las redes se prob6 con los datos de CK+ para evaluar su com-
portamiento en un conjunto distinto de datos, con objeto de detectar un posible
sobreajuste.

Tabla 4.3: Resultados y tiempos de entrenamiento para las tres redes.

red A red B red C

Pérdida en entrenamiento 1.313 1.391 0.469
Precisiéon en entrenamiento 0.587 0.555 0.842
Pérdida en pruebas 1.174 1.253 0.897
Precision en pruebas 0.657 0.583 0.752

Tiempo de entrenamiento 0.422 hrs.  0.438 hrs.  0.0257 hrs.

4.3. Resultados en reconocimiento de emociones

Como puede apreciarse, la estructura de la red mostrada en la Figura 4.10 di-
fiere de la mostrada en el Capitulo 5, ya que corresponde al resultado de una
optimizacién posterior.

Al entrenar y probar la red con elementos extraidos inicamente de AffectNet se
obtenfan muy buenos resultados, pero al aplicarla a imagenes de otros conjuntos
(CK+), se obtenian clasificaciones de menor precision, lo cual indica que la red
estaba sobreajustada.

Para corregir este problema, se hicieron numerosas pruebas con distintos meta-
parametros y arquitecturas de red, ademés de anadir capas de abandono. Asi se
consigui6é mejorar la precision de los resultados de la red para CK+, aunque ésta
se haya visto reducida en el caso de AffectNet. También es notable el hecho de
que la precision en las redes A y B es relativamente baja, puesto que cada una
de ellas recibe inicamente una parte de cada imagen facial y ademas de esto, se
permitié que disminuyera su efectividad parcial a fin de reducir el sobreajuste
en el sistema completo.

A continuacién mostramos las matrices de confusion correspondientes a las tres
partes de la red. Estas matrices se obtuvieron después de un proceso de vali-
dacién cruzada de 10 iteraciones, es decir: cada una de las partes de la red se
entren6 10 veces con ordenamientos distintos del mismo conjunto de entrena-
miento. Esto, aunado al hecho de que el entrenamiento es un proceso heuristico,
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hace que cada entrenamiento obtenga una red ligeramente distinta. Finalmente,
se obtiene una matriz de confusion para cada iteracion y al final se promedian
los 10 resultados.

En la Figura 4.16 se muestra la matriz de confusiéon para la red A, alimentada
con el conjunto de datos extraido de AffectNet. Las etiquetas del eje vertical
indican el resultado obtenido por la red, mientras que las del eje horizontal pre-
sentan las etiquetas asociadas a cada una de las imagenes de la base de datos,
o dicho de otro modo, la clasificacién que la red deberia haber reportado en un
caso ideal de entrenamiento perfecto. En las casillas negras esta escrito el name-
ro de imagenes totales asociadas a cada etiqueta, junto con el porcentaje de las
mismas que fue clasificado correctamente en verde; o incorrectamente, en rojo.
Las casillas de la diagonal nos dicen cuantas iméagenes fueron correctamente cla-
sificadas, asi como el porcentaje que representan del total de 80,625 cuadrantes
alimentados a la red. En el resto de las casillas se reportan las clasificaciones
erroneas.

Asi, en las Figuras 4.16, 4.18 y 4.20, podemos ver que la precision de la red
A fue de 55.87%, 58.73 % para la red B y 84.45 % para la red C, cuando se apli-
caron al conjunto de datos AffectNet. Como referencia, las Figuras 4.17, 4.19 y
4.21 muestran los resultados correspondientes para el conjunto de datos CK+:
66.08 % en la red A, 62.92% en la B y 78.46 % en la C, que es la que reporta el
resultado final de todo el sistema. En el caso de CK+, las matrices de confusion
no incorporan datos para todas las etiquetas, ya que este conjunto de datos no
las incluye algunas de las que si se encuentran en AffectNet.
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Matriz de confusién

0 Neutral 530 417 361 34 16 311 227
_Neutra 0.66% 0.45% | 0.04% | 0.02% | 0.39% | 0.28%
1 Felicidad 6,919 164 13 40 99 218 148
_relicida 8.58% 0.20% | 0.02% | 0.05% | 0.12% | 0.27% | 0.18%
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Figura 4.16: Matriz de confusion de la red A aplicada a los datos de AffectNet
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Matriz de confusién
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Figura 4.17: Matriz de confusion de la red A aplicada a los datos de CK+
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0_Neutral

1 _Felicidad
2_Tristeza
3_Sorpresa
4_Miedo
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Figura 4.18: Matriz de confusion de la red B aplicada a los datos de AffectNet
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Matriz de confusién
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Figura 4.19: Matriz de confusion de la red B aplicada a los datos de CK+
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Matriz de confusién
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Figura 4.20: Matriz de confusion de la red C aplicada a los datos de AffectNet
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Capitulo 5

Aplicaciones en Aceptacion
del Consumidor

5.1. Introduccion

La respuesta del consumidor y sus decisiones de compra tienen una fuerte com-
ponente emocional. Un producto puede causar en quien lo compra distintos
sentimientos: exclusividad, orgullo de pertenecer a un grupo social, confianza,
etc.

Las reacciones emocionales de un consumidor hacia un producto tienen una
mayor influencia en sus elecciones que los atributos sensoriales [94, 95]. Se han
realizado muchos intentos de medir dichas reacciones para predecir el desempeno
de un producto en el mercado: ritmo cardiaco, temperatura corporal, respuesta
galvanica de la piel (RGP), electroencefalografia (EEG), expresiones faciales y
otros indicios potenciales para determinar las emociones de un consumidor. Atn
asi, el reconocimiento de emociones causadas por un producto alimenticio es una
disciplina nueva y los algoritmos requeridos todavia no han sido desarrollados
[13]. En este contexto, Viejo et al. evaluaron EEG, ritmo cardiaco, temperatura
y expresiones faciales en consumidores de cerveza. En [14], He et al. registraron
expresiones faciales de participantes expuestos a olores de naranja y pescado.
Leitch et al. midieron la respuesta a endulzantes de té a través de una escala
hedonica, un cuestionario con términos emocionales y expresiones faciales [73].

Danner et al. reportaron la medicién de cambios en el nivel de conductancia
y temperatura de la piel, ritmo cardiaco, pulso y expresiones faciales de volun-
tarios mientras probaban diferentes tipos de jugo de naranja [12]. De manera
similar, otros autores han realizado estudios con jamon ahumado [13] y sabores
amargos [74]. Una caracteristica comtin en muchos de estos proyectos es que
utilizan FaceReader [57], un software comercial y de propoésito general para re-
conocimiento de expresiones faciales.
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El reconocimiento de expresiones faciales (REF) ha cobrado gran interés dentro
del area de analisis sensorial, que comprende dos enfoques principales [96]: el
modelo continuo y el modelo categdrico. El primero propone un amplio espectro
continuo de emociones distintas, mientras que el segundo se limita a un conjunto
discreto de emociones basicas.

Concretamente, el modelo categorico propuesto por Paul Ekman en [43] sigue
siendo el mas generalizado. A través de un entrenamiento especializado, el mé-
todo de Ekman permite identificar expresiones faciales por medio del analisis
de ciertas activaciones de miusculos faciales. Sin embargo, se requiere cerca de
una hora de andlisis por cada minuto de video [97] y el entrenamiento necesa-
rio también requiere muchas horas. Es por esto que se ha dedicado una gran
cantidad de trabajos de investigacién a encontrar algoritmos computacionales
que sean capaces de superar el nivel actual de evaluacién en expresiones faciales.

Las redes neuronales convolucionales (RNC) han obtenido buenos resultados
en aplicaciones practicas [98] ademés de ser robustas y reducir el impacto de
variaciones entre rostros [96]. Entre los distintos trabajos basados en RNCs para
REF se encuentra el de Cai et al. [98] que propone una nueva funcion de pérdi-
da para maximizar las diferencias entre clases en la clasificaciéon de emociones
realizada por RNCs. Zhao et al. mostraron en [99] una RNC con arquitectura
tridimensional para determinar y aprender caracteristicas relevantes en image-
nes faciales y secuencias de flujo 6ptico. Li et al. [100] utilizaron un mecanismo
de atencion en RNCs para clasificar expresiones faciales en rostros parcialmente
cubiertos enfocandose en diferentes regiones de una imagen facial y ponderan-
dolas de acuerdo al nivel de oclusién que presentan y su nivel de importancia
en la clasificacion. Wang et al. [101] buscaron mejorar la precision de reconoci-
miento combinando multiples regiones ponderadas de imégenes faciales. Liong
et al. disenaron una red neuronal tridimensional de tres flujos y s6lo dos capas
que es capaz de extraer caracteristicas de alto nivel asi como microexpresiones
a través de la determinacion de propiedades de flujo 6ptico.[102]

Adicionalmente, otros tipos de anélisis —entre los que se cuentan el registro
de emociones a través de cambios fisiologicos producidos en consumidores al
probar nuevos productos alimenticios— han permitido entender con mayor pro-
fundidad las respuestas del consumidor [15].

En general, existen dos tipos de evaluaciones sensoriales: explicitas e implici-
tas. El analisis explicito se sirve cuestionarios que utilizan términos descriptivos
de tipo verbal o no verbal [103, 104, 105]. Este tipo de analisis resulta facil
de entender para los consumidores y recopilar la informacién es relativamente
sencillo. Sin embargo, los resultados pueden ser afectados por sesgos cognitivos
[105] y no permiten medir la experiencia del consumidor en el momento exacto
en que estd probando el producto.
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Por otro lado, los métodos implicitos se enfocan a las expresiones faciales y
otros cambios fisiologicos. Una revision exhaustiva de como estos ultimos se
relacionan con ciertas emociones puede encontrarse en [106]. Otros métodos im-
plicitos miden el ritmo cardiaco, conductancia y temperatura de la piel asi como
la dilatacion de la pupila, entre otros cambios fisiol6gicos y respuestas del siste-
ma nervioso auténomo [103, 104, 106].

Aunque algunos estudios proponen que la percepcion de sabores béasicos esté
vinculada a expresiones faciales especificas (por ejemplo, el sabor acido produ-
ce contraccion de los labios) [107], hay muchas variables distintas que pueden
afectar tanto al REF como a los cambios fisiologicos: qué tanta hambre tiene un
consumidor, el tipo de comida que esté probando, el tiempo transcurrido desde
el comienzo de la prueba, etc. Incluso en un intervalo de 10 s, un consumidor
puede mostrar varias expresiones faciales distintas [108]. Méas atn, los cambios
en las expresiones faciales son mas dificiles de determinar en pruebas de pro-
ductos alimenticios que aquellas en las que se aspira un perfume o se mira un
video [103], dado que el movimiento de la mandibula al masticar y las ocasio-
nales oclusiones del rostro (cuando la mano lleva el alimento a la boca) causan
con frecuencia ruido en los algoritmos de REF. Estas pueden ser algunas de
las razones por las que estudios similares no parecen obtener conclusiones més
solidas [7, 109, 110].

El presente trabajo busca avanzar un paso hacia una prediccién maéas confia-
ble de la aceptacion del consumidor por medio de RNCs y otros algoritmos de
aprendizaje automatico capaces de interpretar expresiones faciales y encontrar
posibles correlaciones entre medidas obtenidas con sensores biométricos, analisis
facial y opiniones descritas explicitamente por el consumidor.

Presentamos un sistema de REF desarrollado por nosotros mismos, dado que no
todos los estudios basados en soluciones de tipo comercial han tenido éxito. El
programar nuestra propia aplicaciéon nos permite explorar distintos métodos y
modelos emocionales con mayor flexibilidad, siendo que las emociones se expre-
san de modo multimodal [111], y que la fusién de varios canales de informacion
permite mejorar las predicciones [112], decidimos incluir también sensores bio-
métricos en el analisis. La RNC mostrada en este trabajo comprende cuatro
canales, uno para cada cuadrante de las imégenes faciales, pues estudios ante-
riores sugieren que varias redes tienen un mejor desempeno que una sola [96].

El resto de este documento estd organizado de la siguiente manera: La sec-
cion 2 describe los materiales y métodos utilizados para la implementacion del
sistema de evaluacién sensorial propuesto. La seccion 3 presenta los resultados
obtenidos, que se discuten en la seccién 4. Finalmente, la seccion 5 cierra el
documento resumiendo las principales contribuciones del trabajo y planteando
perspectivas para futuros trabajos.
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5.2. Materiales y métodos

5.2.1. Analisis sensorial
Descripcion de las muestras de sabor y olor

Para los experimentos descritos, se utilizaron los siguientes ingredientes y por-
centajes (w/w) para preparar dulces blandos de cinco sabores distintos: glucosa
(36.5 %, Deiman, USA), azucar (33.21 %, Gelita, México), agua (23.38 %), gela-
tina sin sabor (5.3 %, Gelita, México), acido citrico (1.28 %, ENSIGN, China),
saborizante (0.3 %) y colorante rojo (0.03 %, Deiman, USA). En dos de los cinco
sabores (almeja y queso) se utiliz6 maltodextrina en lugar de azicar.

g

Figura 5.1: Proceso de elaboracion de los dulces: (a) gelatina en agua, (b) mezcla
de agua, glucosa y azucar, (c) solucion de gelatina, (d) cama de almidén, (e)
mezcla vertida en la cama de almidén, (f) dulces terminados.

El proceso de elaboracion para los dulces puede verse en la Figura 5.1 y se
describe a continuacion:

1. Disolver la gelatina sin sabor en agua (10.6 g/L) durante 30 minutos.

2. Mezclar agua y azicar (11.5 g/L) y calentar a 70°C, afiadir glucosa y luego
aumentar la temperatura hasta 108°C.

3. A 100 °C, anadir a la mezcla la soluciéon de gelatina sin sabor, el colorante,
el saborizante y el 4cido citrico diluido (1.28 g/L).

4. Finalmente, moldear la mezcla vertiéndola en una cama de almidon y
dejarla reposar durante 18 horas.
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Se busco que los distintos dulces tuvieran una apariencia muy similar (Figura
5.1f) para evitar que los voluntarios pudieran predecir su sabor. Estos dulces
permiten que se libere el sabor en el momento preciso en que el voluntario prueba
el producto, para que la expresion facial pueda ser registrada al mismo tiempo
en que el voluntario percibe el estimulo. Seleccionamos los sabores de los dulces
de manera que contdramos con 5 estimulos sensoriales distintos entre si; tres
considerados como agradables: menta (Deiman, USA), pifia (Deiman, USA) y
fresa (Deiman, USA) y dos que podriamos calificar como desagradables: almeja
(Bell, USA) y queso Gouda (Bell, USA).

(a)

Figura 5.2: Muestra de olor: (a) Solucién vertida en algodén. (b) Contenedor
sellado y palillo de madera.

También preparamos un conjunto de muestras de olor empapando algodén en
distintas sustancias y guardédndolo en un contenedor sellado. Cada participante
podia utilizar un palillo de madera para acercar la sustancia a su nariz (Figura
5.2). Los aromas utilizados para el experimento fueron: pina (Ungerre, USA),
menta (Deiman, USA), vinagre (Ungerer, USA) queso Gouda (Bell, USA) y
humo (Castells, USA)

Participantes y puesta a punto

Un grupo de 120 estudiantes, profesores y administrativos de la Universidad
Panamericana se ofrecieron a realizar la prueba. El experimento tuvo lugar en la
cabina de un laboratorio sensorial con iluminacién controlada. La cabina cuenta
con un dispositivo Kinect, que integra varios sensores distintos: cAmara a color,
cadmara infrarroja y sensor de profundidad, que capturan la vista frontal y la
geometria del rostro de cada participante utilizando un sélo dispositivo, lo cual
elimina la necesidad de preparar y sincronizar muchas fuentes de informaciéon
distintas.
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Figura 5.3: Instalacion de la cabina en el laboratorio sensorial.

Para este estudio, nos enfocamos tinicamente en la imagen frontal de cada par-
ticipante; el resto de la informacién sera analizado en trabajos futuros. Durante
la prueba, cada voluntario llevaba un sensor NeuLog NUL-217 en sus dedos me-
dio y anular, ademas de un NeuLog NUL-208 en el indice para medir respuesta
galvanica de la piel y pulso cardiaco respectivamente. Se construyd un pequeno
seméforo para indicarle a cada participante el momento en que debia probar
cada muestra, con la intencién de sincronizar el comienzo de la captura de vi-
deo con las reacciones del voluntario. Después de consumir cada muestra, los
participantes tomaban agua y galletas saladas para neutralizar los sabores ante-
riores. Finalmente, se le pidi6 a cada voluntario que respondiera un cuestionario
sensorial.

imdgenes medidas de
de base I aceptacion I

H . .
1 entrenamiento entrenamiento

¥

Kinect Red Neuronal —
Convolucional ~ femocton i6 Modelo de
Fusion Ay -
(CNN) Aprendizaje aceptacion del
de P .
Méquina consumidor

Datos X
Neulog senal GSR (Bosque Aleatorio)
senal de pulso cardiaco

Figura 5.4: Esquema del sistema de analisis

Cuestionario

Se utiliz6 un cuestionario compuesto por escalas hedénicas de siete puntos para
cada una de las muestras de sabor y olor. Este tipo de cuestionarios se emplean
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frecuentemente en ciencia sensorial para monitorear la aceptacion de distintos
tipos de productos alimenticios. Los resultados obtenidos se compararon con los
registros de expresiones faciales utilizando métodos de inteligencia artificial.

5.2.2. Sistema de anéalisis

La Figura 5.4 presenta los modulos principales del sistema utilizado para reca-
bar y analizar la informacion. El sistema tiene tres entradas: imégenes faciales,
senales de RGP y de pulso cardiaco.

Las imagenes faciales fueron procesadas por una RNC obtener una clasifica-
cion de las emociones que expresan, misma que se aliment6 a un modelo de
aprendizaje automatico junto con las senales de pulso y RGP para predecir la
aceptacion del consumidor. El modelo de aprendizaje automético esta basado
en el método de clasificaciéon por bosques aleatorios. Fue entrenado con la infor-
macion de los cuestionarios y los resultados de la fase de fusion de datos. Las
siguientes secciones expondran los médulos del sistema a mayor detalle.

Conjuntos de datos de expresiones faciales

Se utilizaron dos distintos conjuntos de expresiones faciales: AffectNet [92] y
CK+ [93] para entrenar y probar la red neuronal, respectivamente. AffectNet
contiene mas de 420,000 imagenes faciales clasificadas de acuerdo a 11 catego-
rias discretas. Sin embargo, para lograr un entrenamiento més balanceado, sola-
mente se emplearon 3,800 imagenes para cada una de las siguientes categorias:
neutral, felicidad, tristeza, sorpresa, miedo, disgusto, enojo, desdén, ninguna e
indeterminada. Se excluyeron imagenes que no contenian rostros segun la cla-
sificacion original. Decidimos utilizar CK+ para evaluar la red dado que es un
conjunto muy utilizado en el ramo y contiene una menor cantidad de imagenes
categorizadas.

Preprocesamiento de imagenes

Algunas imagenes del conjunto de entrenamiento presentan caracteristicas irre-
gulares que la red neuronal no puede procesar adecuadamente. Por tanto, se
requieren ciertos pasos de preprocesamiento para que la red reciba tinicamente
informacién consistente, concretamente:

1. Descartar la informacion de color, convirtiendo imagenes de tipo RGB
a escala de grises, con la intencién de reducir su tamano y tiempo de
procesamiento.

2. Detectar todos los rostros mostrados en la imagen, junto con sus rec-
tangulos delimitadores, aplicando un algoritmo basado en histograma de
gradientes orientados(HGO) [113].

3. Localizar 68 puntos de interés en el primer rostro detectado, utilizando el
algoritmo de Kazemi [114].
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Figura 5.5: Puntos de interés numerados en el rostro.

4. Girar la imagen y sus respectivos puntos de interés para conseguir que la
linea que une los puntos 40 y 43 sea horizontal, esto consigue que todos
los rostros queden alineados (Figura 5.5).

5. Dividir la imagen facial en cuatro secciones: izquierda y derecha para los
0jos y para nariz y boca.

6. Reflexion horizontal de las secciones derechas para poder alimentarlas a
las mismas redes que procesan las secciones izquierdas.

7. Aplicar ecualizacién adaptativa de histogramas limitada por contraste a
cada una de las secciones [115].

8. Normalizar el valor de cada pixel convirtiendo del rango (0,255) a (0,1).

Todas estas operaciones se realizan utilizando las librerias Dlib [116] y OpenCV
[117] en el lenguaje de programacion Python, mientras que la red neuronal fue
construida y entrenada utilizando la libreria de aprendizaje profundo Keras [118]
ejecutada sobre TensorFlow [119].

Arquitectura de la red

La primera etapa estd compuesta por dos redes entrenadas de distinta manera
ambas construidas segtin la misma arquitectura mostrada en la Figura 5.6: cada
seccion (64 x 64 pixeles) se alimenta a través de tres capas convolucionales y una
de agrupacion maxima. Posteriormente, otros dos bloques de filtros reducen atn
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més la informacion bidimensional para introducirla en otras cuatro capas densas
lineales, la ultima de las cuales emite una clasificacion preliminar de la entrada
en una de las 10 categorias posibles por medio de una funcion de transferencia de
tipo softmaz. Las demas funciones de transferencia son unidades de rectificacion
lineal (ReLUs).

16

32

4/

o 4096 256 16 10
- o 0 0

8 x 8
16 x 16

32 x 32

64 x 64

Figura 5.6: Arquitectura para la primera fase de la red neuronal.

La red A produce un vector de 10 ntumeros para las secciones correspondientes
a los ojos, mientras que la red B hace lo propio para las secciones asociadas
a nariz y boca. los cuatro vectores resultantes configuran una entrada de 40
nimeros para la segunda etapa de la red, misma que se compone de dos capas
densas ReLLU y una capa de salida softmax que genera la clasificacion final.

Entrenamiento de la red

Solamente 40,336 rostros del conjunto seleccionado fueron utilizados para el
entrenamiento, dado que los algoritmos de deteccion no funcionaron adecuada-
mente en todos los casos. Reflejando las secciones derechas, se obtuvo un total
de 80,672 iméagenes faciales para entrenar las redes A y B. Ambas fueron entre-
nadas a lo largo de 50 épocas con un tamaifio de lote de 128 y 20 % del conjunto
de entrenamiento para validacién. También se fijo un indice de abandono de 0.4
para reducir las probabilidades de sobreajuste.

Posteriormente, las redes procesaron todas las imagenes disponibles para obte-
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ner 80,672 vectores de 40 elementos que se utilizaron para entrenar la segunda
fase. En el proceso de entrenamiento correspondiente se aplicaron los mismos
parametros que en el primero, salvo por el porcentaje de validacién, que esta
vez fue del 15 %.

Reconocimiento de emociones

La red ya entrenada se alimenté con todas las imagenes preprocesadas corres-
pondientes a 111 participantes. Con esto se consigui6 igual ntimero de archivos
CSV con las siguientes columnas: indice de la imagen, niimero de rostros detec-
tados (o -1 si el algoritmo no pudo encontrar ninguno), nombre del archivo de
imagen y probabilidad de clasificaciéon para todas las categorias mencionadas en
la subseccion 5.2.2.

[ 9_mncierta

B 3 Ninguna

[ 7_Desaprobacion

[ 6_Enojo

Bl 5_Disgusto

Bl : Miedo

[ 3_Sorpresa

[ 2 Tristeza

Bl 1 Felicidad

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100 105 110 115 Il 0_Neutral
Numero de cuadros capturados

Figura 5.7: Ejemplo de probabilidades para cada emociéon detectada.

Fusion de datos

Cada experimento obtiene informacion de tres fuentes distintas: (1) iméagenes
que muestran las probabilidades de cada expresion facial en el rango (0,1), (2)
RGP y (3) pulso. Como puede apreciarse en la Figura 5.7, las mediciones de los
sensores estan dispersas a lo largo del tiempo y para cada experimento se re-
gistraron varias mediciones. Utilizamos cuatro métricas estadisticas para repre-
sentar la informacion obtenida por los sensores: el promedio (avg), la desviacion
estandar (std), el valor minimo (min) y el valor maximo (max). En resumen,
cada experimento cuenta con 44 caracteristicas obtenidas a partir de las cuatro
métricas estadisticas aplicadas a nueve expresiones faciales, RGP y pulso.

Predicciones de aceptacion

Utilizamos técnicas de regresiéon comunes en aprendizaje automético para pre-
decir la aceptacion que los consumidores asignaron a cada prueba. Para cada
experimento, extrajimos 44 caracteristicas de entrada, como se explicdé ante-
riormente, y una salida: el nivel de aceptacion asignado por el consumidor a la
prueba en cuestion. Cada consumidor evalué 10 pruebas diferentes.
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Figura 5.8: Ejemplo de arbol de decisiéon. Para predecir la evaluacion del consu-
midor, las preguntas deben ser respondidas de arriba hacia abajo, siguiendo la
ruta de las respuestas. Al final de la ruta, el ultimo nodo contiene la prediccién
de la evaluacion.

El modelo de aprendizaje automatico que seleccionamos fue el de bosque aleato-
rio, propuesto por Breiman [120]. Consta de un conjunto de arboles de decision
(30 para este trabajo), cada uno creado con un subconjunto aleatorio de pruebas
y caracteristicas extraidas del conjunto de entrenamiento. Un &rbol de decisién
es un modelo de prediccion basado en una serie de preguntas relacionadas con
valores especificos de las caracteristicas (Figura 5.8). La informacion multidi-
mensional se separa por medio de hiperplanos, que se determinan en funcién
de las preguntas. La idea principal es que pruebas con valores similares tienden
a concentrarse en la misma regién. Elegimos utilizar bosques aleatorios porque
son capaces de calibrar cuanto contribuye cada caracteristica al modelo final
(Figura 5.13). Los arboles de decision establecen criterios de decision al buscar
minimizar la impureza de la informaciéon asociada a cada nodo. En este caso,
la impureza se calcula como el error cuadratico medio (ECM), formalmente
definido en la ecuacion (5.1)

n

ECM(i,9) = %Z(yz —9:)?, (5.1)

i=1

Donde 'y ﬁ son las salidas reales y predichas (los valores de aceptacion reporta-
dos en el experimento) respectivamente, y n es el nimero de muestras. Cuando
se define una regla de clasificacion, la informacion del nodo se divide en dos regio-
nes. Se probaron varios valores y caracteristicas, y el par de caracteristica-valor
que minimiza la impureza fue el que se seleccion6 como regla de clasificacion.

La importancia de cada caracteristica es proporcional a la reducciéon de im-
pureza de todos los nodos relacionados con dicha caracteristica. La reduccién

de impureza RI en cada nodo j que representa una regla especifica, puede cal-
cularse con la ecuacion (5.2):

R.[j = ijj — (wiquizq + wdeTIdeT), (52)
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Donde izq y der representan los nodos hijos del nodo j, I representa la impureza
de cada nodo, los pesos w son la proporciéon de cada muestra en los nodos:
son calculados dividiendo el ntmero de muestras en el nodo entre el total de
muestras. Una vez que se conoce la reduccion de impureza en todos los nodos,
la importancia de la caracteristica k, IC}, se calcula mediante la ecuacion (5.3):

- RI;
0y, = % (5.3)
ZjEN RIJ'

Donde Ny representa el conjunto de todos los nodos que fueron divididos utili-
zando la variable j, y IV representa todos los nodos del arbol de decision.

Se validaron los resultados por medio de una validacién cruzada de 10 itera-
ciones. Esto quiere decir que el conjunto de datos fue dividido aleatoriamente
en diez bloques. Después se entren6 el modelo diez veces, utilizando diez blo-
ques para entrenamiento y uno para pruebas. Se utilizo el error absoluto medio
(EAM) para calcular el error del modelo (ecuacion 5.4).

PN R
EAM(§.9) = ~ > |vi = i (5.4)
=1

donde ¥ y ;5 son las salidas reales y predichas, respectivamente. El EAM se
calcul6 cada vez que el modelo fue entrenado y probado. los resultados finales
son el promedio de todas las corridas. Decidimos presentar estos resultados con
EAM en lugar del ECM utilizado para entrenar el modelo por ser méas sencillo
de interpretar.

5.3. Resultados

Las Figuras 5.9 y 5.10 muestran los resultados acumulativos para las escalas
hedoénicas asociadas a las pruebas de sabor y olor, respectivamente. Las barras,
centradas en cero, representan cuantos participantes calificaron cada sabor u
olor.

e _ [ | 1] Bt S i 1_Almeja
e | [ | J---2_Fresa
. . [ [ [ [ R 3_Menta
L R | | B _Pia
R - et e Qe G

140 120 100 80 60 40 20 ] 20 40 60 80 100 120 140

|.,:£ O-2 O o O [O2 |:|3|

Figura 5.9: Resultados de aceptacion para evaluaciones de sabor.
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| _ [ | I e e s 1_Queso_Gouda
[T [ [ I | 2_Pifia
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Figura 5.10: Resultados de aceptacion para evaluaciones de olor.

El sabor més frecuentemente reportado como agradable es el de fresa, mientras
que el de queso parece provocar la mayor reaccién de desagrado, dado que su
calificacién mas comin es -3 y casi toda la barra queda en el lado izquierdo de
la grafica. El sabor a almeja también obtuvo una calificacion general negativa.
En cuanto a las pruebas de olor, pina y menta tuvieron buena aceptacion, a
diferencia de las de queso, vinagre y humo. Parece haber un buen contraste entre
los resultados de evaluacién asociados a muestras agradables y desagradables.

Probabilidad
Probabilidad

neutral
tristeza

Figura 5.11: Emociones detectadas en experimentos de (a) sabor y (b) olor.

La Figura 5.11 muestra las emociones que fueron reconocidas durante los ex-
perimentos de sabor (Figura 5.11a) y olor (Figura 5.11b). La grafica de caja
representa el valor promedio de cada emocién para todos los consumidores a lo
largo de los cinco experimentos. Puede verse que tristeza es la emocién que apa-
rece con mayor frecuencia durante los experimentos, seguida de disgusto. Estos
resultados concuerdan con los obtenidos por He et al. [108]|, quienes reportan
haber medido los cambios de expresiones faciales para pruebas de sabor idénti-
cas, similares y distintas. Concluyeron que el agrado producido al consumir un
producto alimenticio disminuye rapidamente y encontraron predominancia en
las emociones de tristeza y enojo. Adicionalmente, suponemos que las expresio-
nes de tristeza y disgusto pueden deberse a cierto nerviosismo o expectativas
inciertas por parte de los voluntarios con respecto al experimento. La Figura
5.12 muestra las matrices de correlacion de REF, respuestas de los sensores y
aceptacion del consumidor en los distintos experimentos. Los valores de la ma-
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triz se calcularon por medio del coeficiente absoluto de correlacion de Pearson.
No se encontré ninguna correlacién importante entre la aceptacion y las demés
variables. Sin embargo, las caracteristicas que presentan mayor correlacion con
la aceptacion son las siguientes: en la Figura 5.12a: miedo, felicidad, disgusto,
pulso y RGP. En la Figura 5.12b: neutral y felicidad. En la Figura 5.12c: RGP,
felicidad y disgusto. En la Figura 5.12d: disgusto y neutral.

Correlacién para sabor (promedio) Correlacién para olor (promedio)
1 1
PYCSUTICI R |0 0-010.050.010.040.060.050.020.030.050.05 PYS T Iato -0 0-120.090.070.070.01 0.1 0.040.010.010.01
FTSI ie 0.01 1.0 0.090.110.090.060.080.010.07 0.0 0.07] P AT R 0.12 1.0 0.080.040.05 0.130.16 0.06 0.080.070.02
ST Yl 0.050.09 1.0 0.160.03 0.0 0.050.050:260.04 0.0 08 TSI LY IR 0.090.08 1.0 0.130.03 0.070.040.070.:280.050.04 0.8
et Tt i 0-010.110.16 1.0 0.060.110.160.11 0184 0.040.01 P T 0.070.040.18 1.0 0.05 ﬂ.aﬁa.no.m!u.uau.o:}
R 0-040.090.030.06 1.0 . 050.010.01 0.1 0.09 0.6 e 0-07 0.050.030.05 1.0 0:280.070.030.010.090.03 0.6
T LR 0-060.06 0.0 0.11. 10 ‘0.240.14u.nsu.uzu.or PR leX 001 0.130.070.050:23 1.0 [0:220-240.130.040.01
JS T Ao 0.05 0.08 0.05.0.160.05 0.24{ 1.0 01280.070.030.01 0.4 ORI TR 0.1 0.160.040.110.070:23 :.n.o,l.s 0.040.04 0.4
[ENSI[e 002001 0.050.110.01 0.140:28 1.0 0.010.010.08| enojo {2& u,ul,;u.urn,wu.uaa.z«l. 1.0 0.070.02 0.1
desaprobacién u.n:m.ﬂn.m 0.050.070.01 1.0 0.010.12 0. desaprobacion -2 r:.osa,z3.n.m 0.130.150.07 1.0 0.020.05 02
BRBIRSIOR 0.05 0.0 0.040.04 0.1 0.020.030.040.01 1.0 0.01 IR0 IS{O . 0.01 0.070.050.030.09 0.040.040.020.02 1.0 0.02|
[@15)t 28 0.050.07 0.0 0.010.090.070.010.080.120.01 1.0 [€1S)e 8 0.01 0.020.040.030.03 0.010.04 0.1 0.050.02 1.0
0 0
2 =2 T8 8 & 0 2 4 = 8T 8 &« © Q o o
SEE32% 3 g5 EEES§EE£5825%
T EE 2 £ 8§ 2 T a0 T ET L 2L 32880
= Tz 2E = § 7 8% &F o g
iS5 ° 2727 2E2E5EFET 22
g &8 < i g8 F 82 = S &
2 = g =)
g o
Z g
& s}
< <
(a) (b)
Correlacién para sabor (desviacién estdndar) Correlacién para olor (desviacién estandar)
1
PYCQUEICIOtR (-0 0.050.070.020.030.040.070.01 0.0 0.0 0.08 PYCS TGt 1.0 011 0.1 0.060.06 0.0 0:140.040.01 0.0 0.02
P T MR 0.05 1.0 0.140.150.110.020.130.03 0.040.050.01 POSNE TR 011 1.0 0.120.050.05 0.120.190.090.050.01 0.08
TSt EYe M 0.070.14 1.0 0.170.040.02 0.1 0.09/08840.01 0.04 08 [RITSHEYR 0.1 0.12 1.0 0.120.03 0.1 0.040.09/0:280.070.13 0.8
et Tt i 0-020.150.17 1.0 0.07 0.1 0.070.12(@1880.080.03 ATt 006 0.050.12 1.0 0.040.070.070.05/0:260.010.04]
sorpresa RSN -0.020.11 0.020.030.05 0.6 e i 0-06 0.050.030.04 1.0 .0.050.09 0.0 0.08 0.1 0.6
PN S Lol 0-010.020.02 0.1 . 1,4,1. 0.210.020.020.01 PR 0.0 0.12 0.1 u.ur. 1.0 (0.2 0280.1200.220.03
[T 0-070.13 0.1 0.070.02 1.0 01250.090.080.05, 0.4 RTSETAeR 0. 14 0.19.0.040.070.05 0.2| 1.0 0:280.170.060.02| 0.4
ST 0-01 0.030.090.120.1110.2 0:28 1.0 0.080.180.02 ST R 0-040.090.090.05 (J.Uy- 1.0 0.06 0.1 0.0
desaprobacion {24 u.n.;-n.nzn 020.090.08 1.0 0.030.01 09 desaprobacion -8 (7.175- 0.0 0.120.170.06 1.0 0.03 0.0 02
PRSI0 0.0 0.050.010.080.030.020.080.180.03 1.0 0.06] PULSO R 0.010.080.220.06 0.1 0.03 1.0 0.11
(€3]34 0.08 0.01 0.040.03 0.05 0.01 0.05 0.02 0.01 0.06 1.0 [eR)2 8 0.020.080.130.04 0.1 0.030.02 0.0 0.0 0.11 1.0
0 0
SR T 8 8§99 ¢ g =5 T &8 89 98 9o g
SEE5§ig2888¢% EEE5§E82£382¢%
TETESLEEZERE TET L LEBETERE
S gEE 28 PSS EE S EEEEE RTED
a2 B 3 o) = 2 = E 7 B2 =}
53 £ 2 =] S A g £ * 2 = S X
2 & g 2
Z b
¢ 3}
< o

() (d)

Figura 5.12: Matriz de correlacion de REF, respuestas de los sensores y acep-
tacion del consumidor: (a) y (c¢) exponen las matrices de correlacion para las
pruebas de sabor, mientras que (b) y (d) corresponden a las pruebas de olor.
Las casillas contienen la correlacién entre las caracteristicas marcadas en lineas
y columnas.

Podemos ver que felicidad, miedo, disgusto, neutral, pulso y RGP son las carac-
teristicas mas relacionadas con la aceptacion del consumidor. No obstante, la
correlacion es muy pequena. El miedo es la emocién mas dificil de reconocer en
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imagenes estaticas [121] y frecuentemente, humanos y sistemas de reconocimien-
to la confunden con sorpresa [121, 122]. En la Tabla 5.1 se despliega el EAM
de nuestro modelo, tal como se describe en la ecuacion (5.4), la cual predice la
aceptacion de cada muestra en funcion de los datos obtenidos por el sistema de
REF y los sensores. La primera columna describe el tipo de informacién em-
pleada en el entrenamiento del bosque aleatorio. El modelo obtuvo las mejores
predicciones cuando se entreno solo con las mediciones de RGP. Estos resultados
concuerdan con los obtenidos en trabajos anteriores [1, 2].

GSR_std

sorpresa__avr

PULSO_std | -
tristeza_std m .......... PULSO_std
neutral _avr | }--ooeeeeeee tristeza_max

disgusto_ std e neutral _max
disgusto_ avr ] disgusto_max
€nojo_ avr B desaprobacion _max

disgusto_ max B .
tristeza_ avr . 307 E—

PULSO_max

Figura 5.13: Importancia de cada variable en los modelos de regresion para (a)
sabor y (b) olor.

Como mencionamos en la seccion 5.2.2, nuestro modelo de bosque aleatorio
califico la importancia de cada caracteristica en la prediccion de la aceptacion.
Las diez caracteristicas mas relevantes para cada conjunto de experimentos se
muestran en la Figura 5.13.

Tabla 5.1: Error medio absoluto (EAM) para el modelo de regresion.

datos sabor olor
sensores y emociones  1.8216  1.8593
solo emociones 1.8408 1.8273
solo sensores 1.7896  1.8493
solo RGP 1.7649 1.7817
solo pulso 1.8173  1.9655

Las desviaciones estandar del pulso y RGP aparecen como las variables més
importantes a tomar en cuenta cuando se busca predecir la aceptacién. El pro-
medio de las mediciones de sorpresa resulta ser la caracteristica principal en la
columna izquierda. Sin embargo, no aparece en la de la derecha. Esto puede
deberse al hecho de que el sentido del olfato puede provocar emociones més
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intensas que el del gusto. Aun asi, las mediciones de emocién son muy similares
en ambos experimentos (Figura 5.11). Esto parece indicar que los sensores de
pulso y RGP tienen mejor desempeno que la red neuronal en la prediccion.

Se generd una grafica de caja para cada muestra, pero éstas no arrojaron in-

formacion relevante. Por esta razon, solo mostramos los valores promedio para
cada emocion susceptible de ser detectada, como se ve en la Figura 5.11.
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Figura 5.14: Medidas de RGP y pulso para las muestras de sabor.

Calculamos el promedio y desviacion estandar para los valores de RGP y pul-
so de todos los participantes en cada uno de las 100 mediciones obtenidas por
los sensores, a razon de 8 por segundo. Las Figuras 5.14 y 5.15 muestran estos
resultados: las curvas azules representan los olores y sabores reportados como
desagradables, mientras que los agradables aparecen en verde. En la Figura 5.14,
dos sabores parecen causar cambios relevantes en las mediciones de los sensores,
ambos se reportan claramente como desagradables: el promedio de las muestras
aumenta lentamente para 1 _Almeja y cae abruptamente para 5 _Queso, mien-
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tras la desviacion estandar de esta ultima de distingue de las demas graficas a
causa de su marcado aumento. No parece haber disparidad entre las muestras
de sabor calificadas como agradables: 2 Fresa, 3_Menta, y 4 Pina. Mas ain,
permanecen constantes a lo largo del tiempo.
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Figura 5.15: Valores de RGP y pulso para las pruebas de olor.

La Figura 5.15 presenta una pauta similar para dos de las curvas asociadas
a las muestras desagradables: el valor promedio de RGP en 5 Humo cae, al
tiempo que se mantiene sobre los demas en el caso de 1 _Queso, con los cambios
correspondientes en la desviacién estandar. Por otro lado, 4 Vinagre sigue el
mismo patron que las muestras calificadas como altamente agradables: 2 Pina
v 3_Menta. El olor del vinagre podria estar provocando reacciones mas débiles
de lo que reportan las escalas hedénicas. De nuevo, el promedio de lecturas para
el pulso despliega curvas caracteristicas para 1 y 5, pero solamente la desviacién
estandar de 5 muestra alguna distincién clara. Una vez mas, exceptuando 4, los
olores reportados como desagradables se separan del resto de alguna manera.
Estas caracteristicas podrian estar relacionadas con reacciones més intensas.
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5.4. Discusion

El reconocimiento de expresiones faciales por si mismo no es un problema que
tenga una sola solucion claramente marcada, es necesario considerar muchas va-
riables simultaneas. Al dia de hoy, la mejor referencia en materia de calificacion
de emociones observadas en el rostro es la interpretacion realizada por humanos,
que sigue siendo propensa a errores de clasificacion [111], atn después de reci-
bir entrenamiento especializado [123], dado que el reconocimiento de emociones
es altamente dependiente del contexto [111, 122], y por ello requiere una com-
prensiéon cognitiva de la situaciéon en que una emocion es producida. Ademés
de lo anterior, en experimentos similares al nuestro, [13, 110], los participantes
no mostraron practicamente ninguna alteracion facial, incluso al someterse a
estimulos intensos [95], y algunas expresiones supuestamente innatas fueron ob-
servadas muy rara vez [124]. Todo esto puede ayudar a explicar por qué nuestro
sistema de REF, al igual que otros similares encuentran serias dificultades para
detectar y clasificar reacciones de tipo emocional.

Aun asi, Bredie et al. [95] y Crist et al. [74] consiguieron producir expresio-
nes de disgusto exitosamente, utilizando soluciones altamente concentradas de
cafeina, acido citrico y cloruro de sodio. Habra que considerar la utilizacion de
estimulos similares en trabajos futuros para saber si esto ayuda a la red neu-
ronal a detectar con mayor claridad las expresiones faciales. Gunaratne et al.
[15] reportan haber encontrado expresiones faciales de tristeza asociadas a la
degustacion de chocolate salado. Esto puede ser una pista para averiguar por
qué nuestro sistema de REF detecta tristeza con tanta frecuencia.

Finalmente, la correlaciéon que se encontr6é entre emociones y escalas heddni-
cas es muy baja, al igual que la obtenida por [73]. De aqui es posible concluir
que la conexién entre el consumo de alimentos y las emociones experimentadas,
asi como la que existe entre las emociones reales y las reportadas por el sistema
de REF son mas débiles de lo esperado, al menos cuando se califican de esta
manera.

Por otro lado, el reconocimiento de expresiones faciales para evaluaciéon de pro-
ductos alimenticios atin no ha sido objeto de muchos estudios, y los algoritmos
necesarios siguen en proceso de desarrollo [13]. De cualquier manera, nuestros
resultados, como los obtenidos por Samant et al. [104], sugieren que la medicion
de RGP es més confiable para sefialar reacciones de tipo emocional. Aunque
aln es necesaria una mayor cantidad de investigaciones para confirmar que el
agrado producido por un sabor u olor esta relacionado con un aumento del ritmo
cardiaco segin De Wijk et al. [125], su proposicion de que la intensidad emocio-
nal va aunada a una reduccion del ritmo cardiaco se ve confirmada hasta cierto
punto por las graficas que aparecen en la Figura 5.15. Estudios posteriores no
deberian dejar de lado este tipo de sensores para validar los resultados que aqui
presentamos.
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta tesis hemos presentado un sistema automatizado para analizar las ex-
presiones fisiologicas de la emocién humana por medio de sefiales biométricas
y reconocimiento de expresiones faciales, enfocado principalmente a tratar de
determinar la aceptacion del consumidor hacia olores y sabores de productos
concretos.

Ahora incluimos a manera de conclusién algunas observaciones sobre el tra-
bajo realizado hasta el momento: avances, limitaciones, areas de oportunidad,
ademéas de otras opciones para continuar nuestra investigacion en el futuro.

6.1.

Avances

Los experimentos realizados obtuvieron una gran cantidad de informacion
de 120 participantes: video de expresiones faciales, registros electroence-
falograficos, cardiacos, etc. Aunque hemos utilizado una buena parte en
nuestro anélisis, todo este material puede ser 1til para otros estudios.

Se consigui6 estructurar y hacer funcionar un sistema de reconocimiento
de emociones con algoritmos propios, lo que permite adaptarlo y aplicarlo
a otros experimentos similares en el futuro. Su desempeno es cercano al
que se puede esperar de otros sistemas comerciales. La Tabla 6.1 contiene
los resultados de precision obtenidos por Xpress Engine y FaceReader
al aplicarlos a iméagenes de CK+ [126]. En las columnas de la derecha
aparecen los resultados de nuestro sistema, aplicados a imagenes de CK+
y AffectNet.

Después de varias iteraciones, se disené una red neuronal convolucional
simplificada de buen desempeno y con resultados de exactitud cercanos a
los propuestos en el resto de la literatura cientifica.
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Tabla 6.1: Resultados comparativos de la red neuronal

Otros sistemas Nuestra propuesta
Emocién FaceReader  Xpress CK+ AffectNet
Enojo 711 % 90.31 % 48.84 % 88.03 %
Disgusto 74.48 % 95.60 % 82.46 % 88.53 %
Felicidad 99.60 % 97.21% 100.0 % 90.85 %
Neutral 77.42 % 72.84 % ND 84.07 %
Tristeza 75.97% 85.71% 76.92 % 90.14 %
Sorpresa 94.74 % 92.63 % 93.83 % 85.49 %
6.2. Limitaciones

6.3.

Los resultados conseguidos parecen sugerir que el reconocimiento de ex-
presiones faciales por si solo no basta para clasificar satisfactoriamente
las emociones del consumidor, al menos dentro del contexto estudiado. La
puntuacién que el drbol aleatorio asigné a este médulo del sistema parece
darle poca importancia en el proceso de clasificaciéon final.

Los resultados de la clasificacion de expresiones faciales varian amplia-
mente con el tiempo, lo que dificulta su utilizacién.

Posibles mejoras

Experimentar con otras estructuras y metaparametros en la configuraciéon
de la red neuronal podria ayudar a mejorar la exactitud de sus clasifica-
ciones.

Nuestro sistema de REF clasifica por separado cada una de las imagenes.
Dado que se cuenta con una entrada de video, podrian obtenerse mejores
resultados utilizando una red neuronal con memoria, que tome en cuenta
la relacion entre cada imagen del video y las que le preceden en el tiempo.

En vistas de la importancia que tuvo en el analisis global la medicién de
la respuesta galvanica de la piel, podria examinarse también por medio de
una red neuronal recurrente.

Varias fases del sistema de anélisis se realizaron por separado. Una mejora
importante podria consistir en unificarlas para que el sistema trabaje en
tiempo real y de manera mas independiente del usuario.

6.4. Trabajo futuro

Debido a su complejidad, los datos obtenidos del electroencefalograma
no se incluyeron en el estudio, pero puede ser interesante averiguar qué
relacion tienen con las emociones clasificadas por el resto del sistema.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

= Utilizamos una red neuronal que fusiona la informacién obtenida de otras
dos. En el futuro podriamos disenar un modo de fusién que incluya tam-
bién las lecturas de pulso y respuesta galvénica.

= De todas las iméagenes clasificadas que contiene la base de datos de Affect-
Net, solamente se utiliz6 un 10 %, con la intencién de que cada una de las
categorias tuviera el mismo niimero de imagenes. Mas adelante se podrian
volver a entrenar las redes utilizando toda la informacion disponible en la
base de datos.

= No se encontraron grandes diferencias entre algunas de las distintas expre-
siones faciales mostradas por los participantes en los experimentos, esto
hace mas dificil que la red neuronal las clasifique convenientemente, pe-
ro podria corregirse en experimentos posteriores, dando a los voluntarios
muestras con sabores atn més intensos.
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