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RESUMEN

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) es una condicién que afecta el neurodesarrollo, caracterizada por
déficits en la comunicacion e interaccion social y patrones comportamentales repetitivos. Segun estudios,
15 de cada 1,000 nifios sufren de TEA. Varias barreras existen que impiden el acceso a cuidado médico
de individuos con TEA, incluyendo la escasez de servicios de salud, un elevado costo en los servicios y
un conocimiento deficiente del trastorno, lo que implica una alta necesidad de crear herramientas
tecnolégicas que aporten en los procesos socio-comunicativos de individuos con TEA. Por este motivo, en
este proyecto se decidié hacer un énfasis en la estimulacién de los procesos de imitacién y reconocimiento
de emociones, un aspecto clave para la comunicacién no-verbal. Asi, el proyecto se dividid en cuatro
grandes etapas: el desarrollo de un protocolo experimental, el desarrollo de un algoritmo de reconocimiento
de expresiones faciales emocionales en tiempo real, la creacion de un videojuego donde se implementa el
protocolo experimental y la ejecucién de pruebas experimentales con nifios con TEA y un grupo control.

El protocolo experimental, disefiado con ayuda de psicélogas y estudiantes de psicologia, se dividié en
tres etapas fundamentales: (I) Introduccién de las partes del rostro, las emociones y las expresiones
faciales, (Il) imitacién de expresiones faciales y (lll) reconocimiento de expresiones faciales en situaciones
con y sin contexto. La dificultad de los conceptos ensefiados aumenta a lo largo de 12 sesiones
experimentales, con las cuales se espera que los participantes aprendan los fundamentos de las seis
emociones basicas: alegria, tristeza, enojo, asco, sorpresa y miedo. El algoritmo de reconocimiento de
expresiones faciales conté con varias etapas en las que se evaluaron las mejores técnicas de
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacién. Adicionalmente, se implementé un
ensamble de algoritmos de aprendizaje automatico que se enfocdé en mejorar la exactitud de
reconocimiento de ciertas expresiones faciales. Finalmente, se utiliz6 una técnica de reduccion de
caracteristicas, de forma que se lograra mejorar el tiempo de cdmputo del algoritmo, habilitando su uso en
tiempo real. El videojuego creado que implementd el protocolo experimental y el algoritmo de
reconocimiento contd con retos como la generacion de bibliotecas dinamicas para permitir el uso de
algoritmos de vision artificial en un motor de videojuegos. Finalmente, se realizaron pruebas con la ayuda
de tres nifios, de los cuales uno tiene TEA.

El algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales mostré resultados positivos, de forma que logré
separar siete categorias de expresiones faciales con una efectividad satisfactoria. Por otro lado, la
herramienta de estimulacién demostré tener un impacto positivo en los participantes del estudio, reflejado
por medio de puntajes superiores en pruebas psicométricas y registros conductuales después de realizar
la intervencion. En trabajos futuros, se espera mejorar la efectividad de reconocimiento del algoritmo de
expresiones faciales, por medio del uso de otras técnicas de aprendizaje automético, extraccion de
distintas caracteristicas e implementacién de algoritmos de caracterizacion del rostro especializados.
Finalmente, se espera que mas adelante se logre realizar una validacion formal de la herramienta
desarrollada para que su uso se estandarice en instituciones prestadoras de salud.
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|.  INTRODUCCION

1.1  Trastorno del Espectro Autista (TEA)
1.1.1  Definicion y clasificacién de TEA

El Trastorno del Espectro Autista, o TEA, es un trastorno del neurodesarrollo, que corresponde a un grupo
de condiciones durante el periodo de desarrollo del individuo, caracterizados por déficits que generan
discapacidades a nivel personal y social, entre otros. Una persona diagnosticada con TEA puede llegar a
tener discapacidad intelectual. En el caso particular de TEA, se debe hacer una serie de estudios rigurosos,
ya que los déficits de comunicacion caracteristicos del trastorno no son suficientes para realizar un
diagnéstico, dado que estos déficits estan acompafiados por comportamientos repetitivos excesivos e
intereses restrictivos, entre otros [1].

Los criterios diagnosticos para TEA, seguln la quinta edicion del Manual Diagnostico y Estadistico de los
Trastornos Mentales (DSM-5, por sus siglas en inglés), se dividen en cinco grupos [1], los cuales se
resumen en este documento, en bisqueda de concision:

l. Déficits persistentes en la comunicacion e interaccion social, a través de multiples contextos, como
una disminucién en la reciprocidad socioemocional, en comportamientos comunicativos no-
verbales utilizados para la interaccién social o en el desarrollo, mantenimiento y comprension de
relaciones sociales.

Il. Patrones comportamentales repetitivos y restrictivos, manifestados en movimientos motores
estereotipicos, adherencia inflexible a rutinas, interés anormal por objetos especificos, entre otros.

1. Los sintomas se deben presentar durante el desarrollo infantil temprano.
\VA Los sintomas generan discapacidades significativas a nivel social y ocupacional, entre otros.

V. Las anomalias anteriormente descritas no son explicadas de mejor manera por un desorden
intelectual del desarrollo o por retardos globales en el desarrollo.

Es importante aclarar que el DSM-5 incluye el sindrome de Asperger y el Trastorno Generalizado del
Desarrollo como Trastornos del Espectro Autista, a diferencia de su predecesor, DSM-IV. Este cambio se
realiz6 dado que, en estos casos, el sujeto muestra dificultades en la interaccién social y en la
comunicacion al igual que muestra patrones comportamentales restrictivos y estereotipicos, criterios que
encajan en el diagndstico de TEA. Por este motivo, DSM-5 indica que los individuos que presentan un
diagnostico de sindrome de Asperger o Trastorno Generalizado del Desarrollo seran diagnosticados con
TEA [1].

Finalmente, en cuanto a la clasificacién de TEA, un tema de importancia para este estudio es el nivel de
severidad del trastorno. EI DSM-5 clasifica la severidad de TEA en tres grandes categorias:

l. Requerimiento de apoyo
Il Requerimiento de apoyo sustancial
M. Requerimiento de apoyo muy sustancial

El DSM-5 detalla los criterios para cada categoria, a nivel de comunicacién social y comportamientos
repetitivos. Por ejemplo, un individuo con dificultad extrema para lidiar con el cambio estaria en el nivel 3,
indicando que requiere apoyo muy sustancial. Por otro lado, si un individuo tiene dificultad para iniciar
interacciones sociales y presenta respuestas atipicas cuando otros inician la interaccion social, se
encontraria en el nivel 1 [1]. Entender estas categorias es esencial para identificar y evaluar mejoras
comportamentales en la aplicacion de herramientas de estimulacion.

Aparte de la clasificacion formal que le ha dado el DSM-5 al trastorno del espectro autista, otros autores
argumentan que este trastorno no solo compromete las habilidades sociales y afecta el patron de conducta
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del individuo, sino que genera una dificultad de adaptacion en diferentes ambitos de la vida. Estas
alteraciones se suelen ver reflejadas en inquietud motora, problemas de suefio, alimentacion y agresion.
Con relacién a esto, se impone mayor carga a cuidadores y profesionales de la salud involucrados en el
desarrollo del individuo [2], lo que refleja la necesidad de sistemas de apoyo que faciliten el cuidado de
individuos con TEA .

1.1.2 Prevalencia de TEA

Una revision de literatura que recopild varios estimados de prevalencia de TEA encontré una alta
variabilidad en los resultados de los estudios llevados a cabo en distintos lugares del mundo. Los autores
atribuyeron este fenémeno a diferencias metodolégicas en la detecciéon de casos y en un incremento
consistente en los aproximados de prevalencia dentro de cada area geogréfica [3]. Se encontré que, en
11 estudios realizados en Europa, los cuales incluian nifios entre 6 y 8 afios, 10.49+8.01 de cada 1,000
nifios son diagnosticados con TEA. Esta alta variabilidad esta dada principalmente por estudios realizados
en Suecia, Dinamarca e Islandia, los cuales reportaron que 17.4, 12.6 y 31.3 de cada 1,000 nifios,
respectivamente, son diagnosticados con TEA.

La revision previamente mencionada también encontré que aquellos 10 estudios realizados en Asia que
incluian nifios entre 6 y 8 afos, 15.11+27.97 de cada 1,000 nifios son diagnosticados con TEA. El caso
mas excepcional de esta region fue un estudio realizado en Japdn, en el cual se estimé la prevalencia de
trastornos del neurodesarrollo a partir de una encuesta brindada a padres y profesores. La prevalencia
estimada de TEA fue de 19/1,000 basada en los reportes de los padres, mientras que esta fue de 93/1,000
dada en los reportes de los profesores. Adicionalmente, los reportes indicados por profesores fueron
mucho mayores a aquellos de cualquier otro estudio utilizado en la revision de literatura y la tasa de
acuerdo entre padres y profesores fue muy baja, lo que sugiere que el estimado de los profesores pudo
estar sobreestimado y, por lo tanto, no confiable. Este argumento esta sustentado por otras investigaciones,
donde se ha observado un desacuerdo general entre padres y profesores de nifios con TEA, al evaluar las
limitaciones sociales presentadas por los nifios [4], [5].

En la revisién, se encontrd que los estudios mas consistentes respecto a la zona donde se llevaron a cabo
fueron en Norteamérica, dado que, de 7 estudios realizados, se encontré que 13.31+3.81 de cada 1,000
nifios son diagnosticados con TEA por profesionales de la salud. Cabe notar que el estudio realizado en
México mostré una menor prevalencia que aquellos estudios realizados en Canada y Estados Unidos. Los
estudios encontrados en la revisién de literatura para otras regiones (Oceania, Medio Este, Centro América,
Suramérica y Africa) fueron muy pocos, por lo cual no se incluyen en este texto.

Es interesante observar que aquellos paises con mayor indice de desarrollo humano son aquellos con mas
prevalencia de TEA (en el caso de Europa son los paises nérdicos, en el caso de Asia es Japon y en el
caso de Norteamérica son Canada y Estados Unidos). Tal como indica la revision de literatura, estas
variaciones en los resultados pueden darse por un incremento en la deteccién de casos por un mayor
acceso a servicios de salud o por la existencia de distintos protocolos utilizados en cada pais para la
deteccién de casos. Por otro lado, dado a que se ha encontrado evidencia directa de la contribucién de
factores ambientales en la incidencia de TEA [6], como la migracion durante el embarazo o la exposicion
a drogas, es posible que ciertos paises sean mas propensos a una alta prevalencia de TEA, porque hay
una mayor exposicién a los factores ya mencionados.

En el caso de Colombia, la prevalencia de TEA es incierta, dada la falta de estudios formales que estimen
esta cifra. El Boletin de Prensa No 079 de 2013 del Ministerio de Salud de Colombia indica que el pais no
cuenta con cifras oficiales que establezcan la prevalencia del trastorno [7]. Aunque estudios posteriores
realizados en Colombia tienen en cuenta los trastornos del desarrollo para obtener estadisticas de salud
mental, estos trastornos son agrupados, por lo cual no se obtienen cifras de la prevalencia de TEA. El
Boletin de Salud Mental — Oferta y Acceso a Servicios en Salud Mental en Colombia de 2018 [8] indica
que en el afio 2017 se atendieron 116,878 personas por trastornos del desarrollo psicolégico en servicios
de salud. Es importante resaltar que esta categoria engloba al trastorno generalizado del desarrollo, el cual
contiene varios espectros del autismo. Teniendo en cuenta las proyecciones de poblacion del
Departamento Administrativo Nacional de Estadisticas (DANE) [9], esto indicaria que 0.2389% de la
poblacién fue atendida por trastornos del desarrollo psicoldgico, lo cual equivale a que 2.39 de cada 1,000
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personas son atendidas en centros de salud por estas condiciones. No obstante, estas estadisticas se
basan en supuestos y no cuentan con la exactitud requerida para conocer la prevalencia de TEA en
Colombia, por lo cual es importante que, en el futuro, existan cifras apropiadas en el pais para indicar la
prevalencia de este trastorno del neurodesarrollo.

1.1.3 Condiciones familiares y sociales de personas con TEA

Las familias de individuos con TEA deben enfrentar muchos retos al tener que cuidarlos durante todas sus
vidas, principalmente si se trata de individuos que requieran apoyo sustancial, segin el DSM-5. Los
familiares cumplen un rol importante en el tratamiento de sus hijos, ya que deben buscar terapias
adecuadas, pagar por el cuidado, tener una comunicacion constante con especialistas y dar apoyo durante
los tratamientos [10]. Es importante reconocer las necesidades de estas familias, de forma que sea posible
entender la magnitud de los beneficios de generar herramientas que aporten en la comunicacion de los
individuos con TEA. Una investigacion analizé las barreras comunes que existen en el acceso al cuidado
médico de individuos con TEA, quienes dividieron la problematica en seis pilares principales [11]:

e Escasez de servicios de salud

La investigacién presenta que, en Estados Unidos, hay entre 0.2 y 4 pediatras especializados en
desarrollo y comportamiento por cada 100,000 nifios, lo cual indica escasez de suministros,
desgaste de los médicos y largos tiempos de espera para recibir diagndstico y tratamiento. De
igual forma, los investigadores sefialan que aquellos familiares sin acceso a estos servicios
especializados dentro de su comunidad son menos propensos a buscar apoyo, porgue implica un
mayor costo y esfuerzo.

e Conocimiento de los médicos

Los investigadores del articulo también aseguran que muchos individuos con TEA, sus familiares
y médicos reportan que los profesionales de la salud que atienden al paciente no suelen tener
conocimiento especializado para diagnosticar y referir sujetos con TEA. De igual forma,
estudiantes de medicina de Estados Unidos reportan no recibir entrenamiento suficiente para el
tratamiento de nifios con TEA. Los programas que se han implementado en distintos paises para
aumentar la consciencia de los médicos en el adecuado tratamiento de TEA han demostrado ser
eficaces, porgue logran que los pacientes tengan acceso a servicios de 2 a 6 meses antes,
aumentando la efectividad de tratamiento.

e Costo de los servicios

En el articulo se analizan los costos del tratamiento de TEA en Estados Unidos, indicando que,
durante los primeros 5 afios de vida, el costo anual de los servicios para tratar TEA es de
aproximadamente USD6467, incrementando a USD9053 durante el resto de la infancia y
adolescencia. Adicionalmente, los servicios de TEA suelen ser excluidos de planes de seguros
brindados a familias de bajos recursos, por lo cual no todos los pacientes pueden recibir un
tratamiento adecuado.

e Conocimiento familiar e individual

El conocimiento respecto a los sintomas de TEA y las posibles opciones de tratamiento son
fundamentales para que mas personas tengan acceso a los servicios de salud ofrecidos. Sin
embargo, este conocimiento esta afectado, no solo por factores sociales, sino situacionales. En el
articulo se da un ejemplo donde los padres cuyo primogénito tiene TEA son menos propensos a
identificar cambios emocionales en sus hijos respecto a padres que ya tengan experiencia en la
crianza.

e Idioma

El estudio encontré que aquellas familias que viven en un pais cuya lengua no dominan encuentran
una barrera adicional al momento de acceder a servicios médicos, dado que la comunicacion con
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médicos y el cumplimiento de protocolos administrativos se dificulta. Esto es particularmente cierto
en paises de Norteamérica y Europa, donde la migraciéon es mayor.

o Estigma

Un obstaculo general cuando se tiene un trastorno mental es la presencia de estigmas que
contribuyen a sentimientos de rechazo entre padres de nifios con TEA. La investigacién indica que
algunos padres inmigrantes de ciertas culturas a Estados Unidos, Canada y Reino Unido no suelen
reconocer que su hijo tiene TEA por estos estigmas, lo que evita que estos individuos tengan
acceso al sistema de salud durante la totalidad de su vida.

Aparte de las cifras que se obtienen respecto a las barreras cominmente conocidas para las personas con
TEA, los autores de otro estudio buscaron reconocer las necesidades de nifios con TEA y sus familiares a
partir de las perspectivas de padres y especialistas [12]. En este estudio cualitativo, se llevaron a cabo
entrevistas con 19 especialistas y 23 padres de nifios con TEA, en las cuales se hicieron preguntas clave
para identificar sus principales necesidades. El estudio encontré que la mayor preocupacién de las
personas involucradas con el desarrollo de nifios con TEA es que muchos padres no tienen el conocimiento
necesario para atender a un nifio con esta condicion, incluyendo su definicién, sintomas, servicios
requeridos, entendimiento y manejo del comportamiento. Otra gran obligacién que tienen los padres es la
necesidad de entender las habilidades en las que existe un déficit e intentar transmitirlas de la mejor forma
posible; esto incluye destrezas de comunicacién social, manejo del comportamiento, técnicas para lidiar el
estrés y la ansiedad. Ademas de esto, los especialistas consideran que una de las competencias que les
suele faltar a los padres es saber jugar con ellos, ya que aquellos elementos que les interesan pueden ser
muy distintos de los nifios neurotipicos. Adicionalmente, especialistas y padres estuvieron de acuerdo en
gue es necesario que los padres deben tener una presencia activa en la comunidad, de forma que el apoyo
brindado también provenga de otros familiares, amigos y la comunidad en general. Finalmente, algunos
de los participantes indicaron las competencias educativas (los padres deben ensefiarle todo lo que
puedan a los nifios, teniendo en cuenta la edad de estos), requerimiento de servicios de salud mental
(especialistas que apoyen en la salud mental de los cuidadores) y necesidades financieras (apoyo
gubernamental y cubrimiento de seguros, dado el alto costo de los servicios de tratamiento). Un punto de
interés en esta investigacion es que los especialistas entrevistados resaltaron la importancia por parte de
los padres de reconocer aquellos tratamientos que utilizan métodos cientificos y aquellos que no, dado
gue es importante que las terapias y estimulos a recibir le ayuden en su desarrollo neuronal para potenciar
sus habilidades sociales y comunicativas.

Por otro lado, dado que los individuos con TEA tienen habilidades socio-comunicativas comprometidas,
cuentan con retos adicionales al momento de tener interacciones sociales con otras personas. Un estudio
en particular exploré el impacto de la complejidad social en el desarrollo de habilidades socio-
comunicativas consecuentes [13]. Para realizar esta exploracién, el estudio utilizé un paradigma de
seguimiento ocular con 63 nifios en edad preescolar (26 nifios neurotipicos y 37 nifios con TEA). En el
experimento, se pidid a estos nifios observar dos situaciones por medio de videos: En la primera, se
mostraba a dos nifios jugando de manera independiente con un xiléfono (condicidn paralela), mientras que
en la segunda se presentaba a los nifios interactuando y jugando con un mismo xil6fono (condicion
interactiva), a la vez que se registraban los puntos de fijacion de los participantes en el video. Los
resultados mostraron una disminucién significativa en el tiempo donde los participantes con TEA
mantuvieron la mirada en los nifios del video, respecto al tiempo utilizado por los nifios neurotipicos.
Interesantemente, se encontrd que, en ambos grupos, las caracteristicas de exploracion visual son
moduladas por el contexto, de manera que la condicién que se presento en los videos afecto tanto a ambos
grupos de participantes.

Finalmente, es importante indicar que, aunque la investigacion realizada por nuestro equipo de
investigacion esta enfocada en impactar en la imitacion y reconocimiento de emociones en nifios entre 6
y 8 afios, los individuos con TEA suelen tener obstaculos laborales en su vida adulta. Un estudio realizado
en Estados Unidos encontré que solo el 53.4% de adultos jévenes con TEA han tenido un trabajo
remunerado sin contar trabajo en casa desde que salieron del colegio, indicando un salario promedio de
8.10 délares estadounidenses por hora, que es significativamente menor al de un adulto joven neurotipico
[14]. Otro estudio realizado en el mismo pais encontrd que 34.7% de los individuos con TEA han tenido
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educacion superior y 55.51% han tenido un trabajo remunerado durante los primeros 6 afios después del
colegio [15]. Estas estadisticas de desempleo son evidentemente mayores a aquellas de individuos
neurotipicos.

Un estudio examiné las caracteristicas de empleo de adultos jovenes con TEA y los factores que
contribuyeron a su estado de empleo a partir de una encuesta en linea y la escala corta de Desequilibrio
esfuerzo-recompensa (ERI, por sus siglas en inglés). Este estudio cont6 con la participacion de 254 adultos
con TEA, de los cuales 38.58% se encontraban en situacion de desempleo. El estudio encontré que mas
de la mitad de los participantes reportaron una baja recompensa a su esfuerzo segln la escala ERI y la
gran mayoria no recibe ningun tipo de asistencia en el trabajo. Por otro lado, aquellos participantes que
ocultan su diagnéstico de TEA a empleadores son tres veces mas propensos a obtener un trabajo que
aquellos que no lo ocultan. Una revisién de literatura encontrd que 17 factores fueron identificados para
facilitar u obstaculizar la obtencién de trabajo por parte de individuos con TEA [16]; sin embargo, el Unico
factor consistente a partir de los estudios revisados fue una habilidad cognitiva limitada. No obstante, otros
factores influyentes segun varios de los estudios incluyen la severidad del trastorno, comportamientos
inapropiados y la presencia de discapacidades sociales.

1.2 Emociones
1.2.1 Concepto de las emociones

Las emociones son estados de preparacion que varian ampliamente en cuanto a su fisiologia y el
comportamiento evocado por las mismas [17]. No obstante, todas las emociones se expresan a partir de
respuestas motoras somaticas, especialmente movimientos musculares de la cara. Tradicionalmente, los
centros neuronales que coordinan las respuestas emocionales se han agrupado dentro del sistema limbico;
sin embargo, mas recientemente se ha encontrado que varias regiones cerebrales cumplen un rol
importante en el procesamiento de emociones, incluyendo la amigdala y areas corticales del |6bulo frontal.
Los cambios fisiol6gicos en las imagenes incluyen cambios en la frecuencia cardiaca, flujo sanguineo,
sudoracién y motilidad gastrointestinal, los cuales se afectan por cambios en la actividad de componentes
simpéticos y parasimpaticos del sistema motor [18].

Tension

Angustia Excitaciéon

Frustracion

Tristeza

Aburrimiento

Relajacién

Figura 1. Distintas emociones ubicadas en el modelo circunflejo de Russell. El eje horizontal se refiere a la valencia y
el eje vertical se refiere a la activacion [19].

Respecto a la clasificacion de emociones a partir de reacciones fisioldgicas, la comunidad cientifica
concuerda respecto a la forma de clasificar las emociones. Esta forma es el Modelo Circunflejo de Russell,
el cual se enfoca en dos dimensiones para clasificar las emociones. El autor de este modelo, James Russell,
las llamé en su articulo original la dimensién del “agrado-desagrado” y la dimensién de la excitacion. Sin
embargo, hoy en dia se conocen como valencia y activacion, respectivamente. La valencia se refiere al
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atractivo o aversion hacia una emocion, de forma que la alegria tiene valencia positiva y la tristeza tiene
valencia negativa. Por su parte, la activacién indica la cantidad de actividad fisiol6gica que se experimenta
con una emocion. Asi, aunque el enojo y el aburrimiento tengan valencia negativa, el enojo tendra
activacién positiva mientras que el aburrimiento tendra activacion negativa [20]. En la Figura 1 se puede
observar el modelo circunflejo con 28 emaociones ubicadas en él, segun el experimento original de Russell.

Por dltimo, es importante tener en cuenta que, aunque existen un sinnimero de emociones que pueden
ser identificadas a partir de su valencia y su activacion, Ekman definié seis emociones basicas y, desde
entonces, ha sido un punto de referencia para la investigacién en emociones y expresiones faciales. Estas
emociones son: alegria, asco, tristeza, enojo, sorpresa y miedo [21].

1.2.2 Emocionesy TEA

Tal como se mencioné anteriormente, uno de los principales sintomas de TEA es la reduccién en la
complejidad en las interacciones sociales y la presencia de interacciones anormales. Una parte importante
de este aspecto es el bajo control emocional y las alteraciones en la respuesta emocional. Un fendmeno
gue puede describir este comportamiento particular de los nifios con TEA es una baja regulaciéon emocional.
La regulacion emocional es la habilidad de afrontar de manera adecuada la experiencia de emociones, de
manera que una baja regulacion emocional se puede manifestar como la intensificacion excesiva de las
emociones y la desactivacion excesiva de las mismas [22]. Los individuos con TEA pueden llegar a carecer
de habilidades para regular sus emociones, de forma que actien de manera violenta hacia si mismos o
hacia otros, como lo demuestra un estudio sobre el manejo de emociones de nifios diagnosticados con
sindrome de Asperger [23].

Por otro lado, se ha encontrado que nifios con TEA que son expuestos a situaciones levemente frustrantes
son menos propensos a mantener la concentracion, tener control inhibitorio y mantenerse calmados
respecto a nifios neurotipicos [24]. Aunque no se tiene un consenso, se considera que una posible
explicacion para la regulacion de emociones inadecuada en nifios con TEA es que la coocurrencia de
trastornos psiquiatricos es la responsable de este déficit [25]. Sin embargo, otros autores afirman que la
regulacion de emociones inadecuada es intrinseca de TEA y es la causante de que aumente el riesgo de
desarrollar otros trastornos psicoldgicos, por lo cual consideran necesario que la investigacion de
emociones en TEA se enfoque en acercamientos multimodales, en los cuales se combinen medidas
fisiolégicas o neuronales con medidas comportamentales [26]. Finalmente, se ha estudiado la relacién del
Potencial Positivo Tardio con la habilidad de modular respuestas emocionales; por lo cual, algunos autores
lo consideran un marcador neurofisiol6gico relevante para la regulacion emocional en nifios [27].

1.2.3 Expresiones faciales de las emociones

Un aspecto de particular importancia para este estudio es la relacion de las emociones con las expresiones
faciales. El estudio de las expresiones faciales de las emociones inicié hace aproximadamente 100 afios;
sin embargo, fue hasta 1964 donde se demostré que un observador es capaz de reconocer nueve
emociones a partir de expresiones faciales presentadas en fotografias. No obstante, en este mismo estudio
también se encontré que algunas emociones se pueden confundir con otras de manera sistematica y, de
igual forma, algunas emociones podrian ser confundidas dependiendo de los sesgos personales del
participante [28].

Por su parte, Ekman estudié el problema de la universalidad en 1969. Alli, analiza si observadores de
distintas culturas denominan de la misma forma ciertas expresiones faciales. El estudio buscé categorizar
expresiones faciales segin su emocién a partir de imagenes tomadas de individuos de seis culturas
distintas, de las cuales dos habian tenido minimo contacto con el mundo occidental. Se encontr6 que la
alegria, el enojo y la tristeza son emociones facilmente reconocibles independientemente de la cultura de
la que provenga la persona que esté realizando la expresion facial. En el caso del asco, la sorpresa y la
tristeza se observo que al menos dos de cada tres imagenes fueron identificadas correctamente en todas
las culturas estudiadas [29]. Ekman argumenta que una limitacion de este tipo de estudios transculturales
es que las expresiones mostradas no son genuinas, dado que se pide a los sujetos que hagan la expresion
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correspondiente a cierta emocion, por lo cual es posible que la universalidad en los juicios sobre la
expresion facial se limite a expresiones estereotipadas [21]. Otro aspecto interesante respecto a la
universalidad de las emociones se observa en un estudio realizado por Friesen [30], en el cual se observé
gue sujetos japoneses y estadounidenses mostraban expresiones faciales sin diferencias significativas
entre las culturas cuando se les mostraban peliculas que producian estrés. Sin embargo, se observé que
los sujetos japoneses mostraban un mayor control de la expresion facial cuando una persona con mas
autoridad estaba presente. Por su parte, Matsumoto buscoé diferencias culturales en la calificacion dada a
la intensidad de una emocién a partir de la expresion facial. Para este estudio se contd con la ayuda de
participantes estadounidenses y japoneses; en general, se encontré que los sujetos estadounidenses
marcan con una mayor intensidad a todas las emociones menos asco. De igual forma, los sujetos
estadounidenses indicaron la alegria y el enojo como las emociones con mayor intensidad, mientras que
los sujetos japoneses sefialaron el asco como la emocion con mayor intensidad. Sin embargo, se encontrd
que, en general, las diferencias en intensidades eran consistentes para cada emocion entre ambas culturas
[31].

Teniendo en cuenta los estudios que confirman la universalidad de las expresiones faciales de las
emociones, es posible obtener una descripcién detallada de la generacién de reacciones musculares a
partir de cada una de estas. Ekman detalla estas caracteristicas a partir de 3 secciones en el rostro:
Cejas/frente, ojos/parpados y parte inferior del rostro, de forma que describe las caracteristicas de estos
elementos para cada una de las seis emociones basicas [32]. En la Tabla 1 se puede observar un resumen
de las descripciones propuestas por Ekman en su investigacion.

Tabla 1. Descripcion de la expresion facial en cada una de las emociones bésicas segin Ekman [32].

Emocién| Parte del rostro Comportamiento
Cejas/frente Cejas neutrales
) ) Ojos neutrales o relajados
Ojos/péarpados - - - - -
Alear Parpado inferior elevado causando que se entrecierran los 0jos
egria - - —
. . Lineas naso labiales de las mejillas
Parte inferior del Bordes de los labios elevados
rostro
Se puede mostrar o no dientes
Cejas/frente Cejas elevadas y juntas o aplanadas
Ojos abiertos
Mied Ojos/péarpados Aparente tension en parpados inferiores
iedo
Puede que se vea la esclera superior de los ojos
Parte inferior del  |La boca puede estar abierta o cerrada
rostro Borde de la boca estirada, sin hacer curva
Cejas abajo pero no juntas
Cejas/frente Puede haber cefio fruncido o no
La nariz se arruga
Ojos/péarpados Parpado inferior elevado y no tensionado
Asco Lineas nasolabiales bastante pronunciadas
) ) Si la boca esta abierta: labio superior hacia arriba, labio inferior
Parte inferior del  |5cia afuera
rostro : - L . ; .
Si la boca esta cerrada: labio superior hacia arriba
Se puede mostrar o0 no la lengua
) i Cejas juntas
Tristeza Cejasl/frente - - - - -
Esquina exterior de cejas hacia abajo
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Esquina interior de cejas elevada

Puede haber cefio fruncido o no

Ojos brillantes

Parpados superiores caidos

Ojos/parpados - —— -
Parpados inferiores relajados

Ojos mirando hacia abajo o con lagrimas

Parte inferior del | Si la boca esta abierta: labios parcialmente estirados

rostro Si la boca esta cerrada: tiene una curvatura hacia abajo
) Cejas curvadas hacia arriba
Cejasl/frente .
Arrugas horizontales en la frente
i Ojos bien abiertos, mostrando la esclera arriba y abajo
Sorpresa Ojos/pérpados - - -
Piel estirada en los parpados
Parterlgéttarr(l)or del Boca abierta sin tensién en las esquinas de los labios
Cejas hacia abajo y hacia adentro
Cejasl/frente Parte interior de las cejas sobresale
Puede tener arrugas curvas en el centro de la frente
No se muestra la esclera
Enojo Ojos/pérpados Ojos entrecerrados

Se puede presentar un movimiento rapido de los ojos

Los labios pueden estar apretados

Parte inferior del

Labio superior elevado
rostro

Se puede mostrar 0 no dientes

1.3 Antecedentes

La elaboracién de la herramienta para imitacién y reconocimiento descrita en este proyecto se basa en
una colaboracién multidisciplinaria entre la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito y la
Corporacion Universitaria Minuto de Dios UNIMINUTO, la cual inicié en el afio 2019 con el proyecto de
grado de la ingeniera Dayana Verdugo. Verdugo desarrollé una interfaz gréafica en el entorno MATLAB
como una herramienta para apoyar los procesos de estimulacion en el reconocimiento facial de emociones
bésicas [33]. Para el desarrollo, tomé como base las teorias planteadas por Ekman, y particularmente, la
descripcion de las expresiones faciales que él brinda [32], para caracterizar cada parte del rostro a partir
de técnicas de procesamiento de imagenes, como la deteccién de rostros y el andlisis de distintos espacios
de color.

El desarrollo de Verdugo fue de la mano del disefio de un protocolo de estimulacion en el proceso de
imitacion e identificaciéon de expresiones faciales, liderado por integrantes del Semillero de Neurociencias
Bésica y Clinica [34], [35]. Los resultados de esta investigacion multidisciplinaria fueron satisfactorios, dado
gue fue posible desarrollar un sistema de reconocimiento de expresiones faciales que pudo ser probado
con ayuda de un nifio con TEA. No obstante, Verdugo argumenta que, para trabajos futuros, es necesario
tener en cuenta el uso de transformaciones que permitan analizar la expresién facial independientemente
de la escala, posicidn o rotacion del rostro, dado que esto habilitara una evaluacion mas precisa de las
expresiones faciales. Por otro lado, Verdugo considera importante contemplar el uso de aprendizaje
automatico en el reconocimiento de expresiones faciales durante el desarrollo de la interfaz grafica, ya que
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una implementacion adecuada puede permitir una segmentacion mas coherente y precisa que los
algoritmos que se basan Unicamente en procesamiento de imagenes clasico.

1.4  Justificacion

Teniendo en cuenta los obstaculos a los que se enfrentan los individuos con TEA y sus familias, tal como
se ha estudiado en investigaciones previas [11], [12], es claro que la poblacién con TEA requiere
herramientas innovadoras que suplan las necesidades expuestas anteriormente; teniendo en cuenta que
éstas deben estar dirigidas no Unicamente a las necesidades de los nifios, sino también a los padres. De
igual forma, es importante entender que el desarrollo adecuado de la comunicacion a edades tempranas
es esencial, ya que las personas que tienen habilidades socio-comunicativas comprometidas tendran una
mayor dificultad para desarrollarlas mas adelante, dados los retos adicionales que conlleva mantener una
interaccién social con otras personas [13]. Adicionalmente, considerando las estadisticas de empleo de
adultos jovenes con TEA [14], [15], es importante que cuenten con herramientas para mejorar la calidad
de vida. Considerando que una de las causas principales por las cuales los adultos jovenes con TEA no
logran conseguir 0 mantener un trabajo es la existencia de déficits en la comunicacién [16], la creacién de
herramientas que permitan el mejoramiento de la comunicacién no-verbal aportan en la independencia
futura de nifios con este trastorno.

Por otro lado, la adecuada expresion de emociones es una parte fundamental de la comunicacion, por lo
gue la correcta regulacion de las emociones es necesaria para que se fortalezcan las habilidades socio-
comunicativas y sea posible eliminar las conductas violentas hacia otras personas o autoinfligidas, mejorar
la concentracién y logre un control inhibitorio aumentado [23], [24]. Por ultimo, tal como dice Mazefsky en
su investigacion sobre el rol de la regulacién de emociones en TEA, es necesario que se base en
acercamientos multimodales, donde se combinen medidas fisiolégicas con medidas comportamentales
[26].

Basado en las investigaciones previas realizadas sobre TEA, emociones y expresiones faciales, teniendo
en cuenta el contexto y las necesidades de individuos con TEA y sus familiares, ademas de la experiencia
previa que tiene nuestro equipo de investigacién en el disefio y desarrollo de herramientas para la
estimulacién de la imitacién y el reconocimiento emocional a partir de expresiones faciales [33]-[35], se
elaboré una herramienta didactica que permite estimular imitacién y reconocimiento de emociones faciales
para nifios con TEA entre 6 y 8 afios, tomando como referencia las seis emociones bésicas propuestas
por Ekman [21]. Para cumplir este objetivo principal, se realizaron tres tareas principales:

e Se disefié un algoritmo capaz de reconocer la emocién que esta evocando o imitando a una
persona a partir de la expresion facial de la misma. Esto se desarrollé a partir de métodos de
procesamiento de imagenes, extraccidon de caracteristicas y aprendizaje automatico, utilizando
una base de datos como linea base para el reconocimiento de las expresiones faciales. Basado
en estudios previos, los cuales indican que las expresiones faciales son universales [21], [29]-[31],
se puede concluir que el uso de bases de datos cuyos participantes provengan de distintas culturas
es valido para determinar la emocion correspondiente a la expresion facial de una persona. Por
otro lado, tomando en cuenta las recomendaciones de Verdugo, el algoritmo de reconocimiento
de expresiones faciales se disefid de forma que el participante tenga una mayor flexibilidad,
permitiéndole estar a distintas distancias de la caAmara, posiciones y rotaciones.

e Se implement6é un protocolo experimental basado en aspectos psicolégicos y del desarrollo
neuronal de TEA, elaborado en conjunto con integrantes del Semillero de Neurociencias Basica y
Clinica de la Corporacion Universitaria Minuto de Dios UNIMINUTO. Este protocolo busca
estimular el proceso de imitacién y reconocimiento de expresiones faciales, favoreciendo el
aprendizaje e independencia en la vida de nifios con este trastorno. La implementacion de este
protocolo se basé en el desarrollo de un videojuego que, a partir de su naturaleza interactiva,
facilitara el aprendizaje y mejorard la efectividad de este. Este videojuego se desarrolld en la
plataforma Unity, que es una mejora respecto a la herramienta desarrollada por Verdugo, dado
gue se trata de una plataforma de acceso libre. Esto permite la creacion de archivos ejecutables
gue pueden ser utilizados de forma gratuita por cualquier usuario con acceso a ellos, eliminando
la barrera econdmica que impone el uso de herramientas como MATLAB.
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e Se evalud la efectividad de la herramienta desarrollada de manera multimodal. Por un lado, se
hizo uso de pruebas psicométricas (particularmente, la subprueba de reconocimiento de
expresiones faciales de la Evaluacién Neuropsicoldgica Infantil ENI) para identificar una linea base
respecto a las habilidades comunicativas de los participantes y observar su progreso. Por otro lado,
se realizé un andlisis cuantitativo de los gestos faciales de los sujetos, indicando aquellas
emociones cuya imitacion se dificulta mas y realizando una comparacioén inter-sujeto que permita
analizar diferencias en velocidad de aprendizaje y cambios significativos entre nifios con TEA y
niflos neurotipicos.

1.5 Organizacion general del documento

En la seccion Il se plantea el objetivo principal de esta investigacion y los elementos particulares que
llevaron al cumplimiento de este objetivo. En la seccion Il se evalian las investigaciones previas en el
area de la neurdfisiologia y de la ingenieria cuyas contribuciones aportaron en el desarrollo de esta
investigacién. Estas incluyen el disefio de protocolos experimentales para la estimulacion en la imitacién y
reconocimiento de expresiones faciales, el uso de medidas psicométricas para la evaluacién emocional, el
uso de técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico en la interaccién entre humanos
y computadores y el desarrollo de herramientas tecnolégicas para el apoyo en los procesos de estimulacion
de TEA.

En la seccion IV se describe la metodologia utilizada para cumplir los objetivos de este estudio, teniendo
en cuenta de que se trata de una solucion multidisciplinaria a una problematica de interés global. Asi, se
describe el videojuego desarrollado, junto a cada uno de los elementos que lo componen. De igual forma,
se detallan las etapas realizadas a partir de técnicas de procesamiento de imégenes, vision artificial y
aprendizaje automatico para el reconocimiento de expresiones faciales. Adicionalmente, se hace una
descripcion detallada del protocolo experimental diseflado en colaboracién con la Corporacién
Universitaria Minuto de Dios UNIMINUTO, donde se observan los estimulos presentados para el
fortalecimiento de los procesos de imitacion y reconocimiento. Por otro lado, se muestran los métodos
utilizados para evaluar la efectividad de la herramienta disefiada, dentro de la que se encuentran la
implementacién de medidas psicométricas y el analisis en la efectividad del reconocimiento de expresiones
faciales. Por ultimo, se describe la poblacién objetivo de nuestro estudio, detallando la poblacién objetivo,
los criterios de inclusion y exclusién y la muestra utilizada.

En la seccién V se detallan los resultados obtenidos en la investigacion y se hace un analisis de estos. Los
resultados obtenidos se dividen en aquellos obtenidos a partir de aspectos técnicos y aquellos obtenidos
a partir de las pruebas de psicometria aplicadas. En cuanto a los aspectos técnicos, se evalla la efectividad
del algoritmo de reconocimiento emocional desarrollado y se hace un analisis de los productos creados
dentro del proyecto y lo que esto implica para la investigacion en procesos de estimulacion y la elaboracion
de proyectos multidisciplinarios en los que se involucra la ingenieria y las neurociencias. En cuanto a las
medidas psicométricas, se realiza un analisis de la evolucion de las habilidades de reconocimiento de
expresiones faciales de los participantes del proyecto y la comparacion en la evolucién entre los distintos
participantes, haciendo énfasis en las diferencias entre nifios con TEA y nifios neurotipicos. Finalmente,
en la seccién VI se hace una recapitulacién de cada etapa del trabajo desarrollado, indicando los aspectos
sobresalientes de este y los resultados obtenidos. Con base en esta informacion, se detallan aquellos
elementos del proyecto cuya implementacion se podria mejorar en un futuro y se exponen las
consideraciones que, a juicio propio, se deben tener en cuenta para avanzar en la investigacion del
desarrollo de herramientas de estimulacion para el fortalecimiento de los procesos de imitacion y
reconocimiento en poblacion con TEA.
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.  OBJETIVOS
2.1  Objetivo general

Generar una herramienta didactica de reconocimiento de emociones para la estimulacién emocional en
nifios con trastorno del espectro autista

2.2  Objetivos especificos

e Disefiar un algoritmo de reconocimiento de gestos faciales en tiempo real por medio del
procesamiento digital de imagenes

e Implementar un protocolo experimental basado en los aspectos psicoldgicos y del desarrollo
neuronal del trastorno del espectro autista

e Evaluar la efectividad de la herramienta disefiada por medio del uso de pruebas psicométricas y
andlisis cuantitativo de los gestos faciales de los sujetos
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.  ESTADO DEL ARTE

3.1  Aspectos neurofisiolégicos
3.1.1 Protocolos experimentales para el apoyo a individuos con TEA

Como se argumentd en la anterior seccién de este documento, los nifios con TEA cuentan con habilidades
cognitivas sociales distintas a aquellas de nifios neurotipicos. A lo largo de los afios, varias investigaciones
han buscado mejorar estas habilidades cognitivas a partir del uso de protocolos experimentales que sean
capaces de adaptar el comportamiento de los individuos. Una de estas investigaciones es la realizada por
Laugeson [36], quien describié uno de los programas mas utilizados hoy en dia para ensefiar habilidades
sociales a adolescentes con TEA, llamado The Program for the Education and enrichment of Relational
Skills (PEERS), basado en los principios de la Terapia de Cognitivo-Conductual, o CBT, por sus siglas en
inglés. Este programa se basa en ciertos fundamentos:

e Uso de tratamiento grupal, el cual involucra ensefianza a un grupo pequefio de adolescentes con
TEA. Laugeson afirma que esta modalidad de ensefianza es al menos tan efectiva como la
ensefianza individual.

e Adecuacion de lecciones didacticas que hacen énfasis en una serie de reglas y pasos especificos
para desarrollar habilidades sociales adecuadas.

e Creacion de juegos de roles, los cuales incluyen demostraciones buenas y malas de lo que se
considera un comportamiento adecuado.

e Uso de estrategias cognitivas, las cuales incluyen la ensefianza de técnicas de solucion de
problemas sociales.

¢ Implementacién de practicas comportamentales, las cuales se enfocan en la practica constante de
situaciones sociales.

e Ofrecimiento de realimentacién en el desempefio comunicacional a partir de asesoramiento social.

e Entregay revision de tareas.

e Acompafiamiento continuo por parte de los padres en el tratamiento.

La efectividad de este programa ha sido evaluada en distintos estudios. Una investigacién buscé probar
esta efectividad a partir de varias medidas, como el Cociente de Espectro Autista (AQ, por sus siglas en
inglés), la Prueba Breve de Inteligencia de Kaufman (K-BIT, por sus siglas en inglés), la Escala de
Sensibilidad Social (SRS, por sus siglas en inglés) y el Cuestionario de Calidad de Socializacién [37]. El
estudio conté con 22 adultos jévenes con TEA, 12 de ellos fueron asignados a tratamiento por medio del
programa PEERS y los otros 10 fueron asignados a tratamiento retardado 16 semanas después (grupo
control). Se encontré que los participantes del grupo con tratamiento inmediato tuvieron una mejora
significativa en el uso de habilidades sociales adecuadas, frecuencia de participacion en interacciones
sociales, conocimiento de habilidades sociales y se redujeron sus sintomas relacionados con sensibilidad
social. No obstante, los participantes del grupo control también mostraron mejoras significativas en la
mayoria de estas habilidades, indicado principalmente por la SRS.

Por su parte, Rabin estudio la posibilidad de implementar el programa PEERS en otro idioma para probar
su efectividad transcultural [38]. Particularmente, el programa fue implementado en hebreo, contando con
la ayuda de 82 adolescentes de habla hebrea con TEA. De manera similar que en el estudio desarrollado
por Laugeson, los participantes fueron ubicados de forma aleatoria en uno de dos grupos: intervenciéon
inmediata o intervencion retardada. Para medir la efectividad del método, se utilizaron distintas medidas,
como la Evaluacién Contextual de Habilidades Sociales (CASS, por sus siglas en inglés) y la Prueba de
Conocimiento de Habilidades Sociales de Adolescentes (TASSK, por sus siglas en inglés). Los resultados
del estudio mostraron que ambos grupos mostraron resultados positivos similares en el incremento de las
habilidades sociales de los adolescentes en el ambito familiar. Sin embargo, los resultados reportados por
los profesores no tuvieron diferencias significativas entre las mediciones realizadas antes y después de la
intervencidn. Los investigadores consideran que la intervencién puede no ser lo suficientemente efectiva
para generalizarse en el ambiente de los colegios o que las mediciones pueden no haber sido las
adecuadas para identificar estos cambios. En general, Rabin concluye que la version adaptada al hebreo
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del programa PEERS es una intervencioén efectiva para adolescentes con TEA, resaltando la importancia
del acompafiamiento por parte de padres en cualquier intervencién en la que se trate TEA.

Al igual que con adolescentes, se han disefiado protocolos experimentales para la intervencion de nifios
con TEA en la primera infancia. Uno de estos es el Early Start Denver Model (ESDM), una intervencion
qgue busca disminuir los principales déficits observados en nifios en estas edades: orientacion social,
atencion, desarrollo del lenguaje e imitacién, entre otros [39]. Para probar su efectividad, Dawson disefio
un ensayo controlado y aleatorizado, el cual conté con el apoyo de 48 nifios diagnosticados con TEA entre
18 y 30 meses [40]. Los participantes fueron divididos en dos grupos: intervencion por parte de terapeutas
entrenados a partir del modelo ESDM o intervencion por medio de métodos tradicionales, aplicada por
parte de proveedores dentro de la comunidad del infante (grupo control). En el estudio se encontré que, al
compararse con nifios dentro del grupo control, los participantes que recibieron intervencion por medio de
ESDM mostraron mejoras significativas en coeficiente intelectual, comportamiento adaptativo, lenguaje y
diagnéstico de autismo. Ademas, a lo largo de dos afios, el grupo con intervencién por medio de ESDM
continué de manera progresiva su mejora, mientras que el grupo control tuvo mayores retardos en el
comportamiento adaptativo.

Por otro lado, expertos en el area han estudiado terapias con modalidades distintas a las tradicionales.
Una de estas es la equitacion terapéutica, en la cual los participantes realizan equitacion para mejorar
ciertos sintomas de TEA, incluyendo aspectos emocionales de la cognicién social. Para probar la
efectividad de este método, Gabriels disefié un ensayo controlado y aleatorizado en el cual 127 nifios entre
6 y 16 afios diagnosticados con TEA tuvieron uno de dos tratamientos: equitacion terapéutica o actividad
en una granja sin el uso de caballos (grupo control) [41]. Para medir la efectividad de estos métodos, se
midié la irritabilidad, hiperactividad, cogniciéon y comunicacion sociales a partir de cuestionarios dados a
médicos y padres antes y después de las terapias. De igual forma, se midi6 el nUmero total de palabras y
el nimero de palabras nuevas dichas por los nifios durante una muestra estandarizada de lenguaje. El
estudio encontré que ambos grupos mejoran significativamente en todos estos aspectos. Sin embargo, los
participantes que se encontraban en equitacion terapéutica tuvieron mejoras estadisticamente
significativas en estos aspectos respecto a los participantes en el grupo control.

Como se puede observar, tradicionalmente han existido varios tipos de intervenciones para mejorar las
habilidades sociales de individuos con TEA, junto a otros sintomas, con resultados variados. Es importante
tener en cuenta que la mayoria de estos estudios han sido evaluados con sujetos que no se encuentran
dentro de la poblacién objetivo de este estudio, ya que en esta investigacion se trabaja con nifios entre 6
y 8 afios. La dificultad para encontrar estudios enfocados en la edad objetivo esta dada por la baja cantidad
de investigaciones que no utilizan herramientas tecnolégicas; porque hay un mayor enfoque en el uso de
herramientas tecnolédgicas para ayudar en la disminucion de sintomas de TEA o mejorar las habilidades
socio-comunicativas de los nifios. Se ha demostrado que el uso de herramientas tecnolégicas en los
tratamientos de TEA ayuda a mejorar los procesos de aprendizaje, siendo estas técnicas apoyadas tanto
por padres como por profesionales especializados [42]. De igual forma, estas ayudas permiten trabajar
habilidades metarrepresentativas como la imitacién y el reconocimiento emocional, lo que favorece la
solucién de problemas ilustrados en situaciones sociales cercanas al contexto donde son desarrolladas
[43]. En la subseccion 3.2.5 se pueden observar ejemplos de este tipo de herramientas.

3.1.2 Medidas psicométricas para la evaluacién emocional

Como se ha discutido anteriormente, es necesario tener en cuenta las pruebas que se utilizan en los
protocolos de TEA para medir progresos en los sujetos. Teniendo en cuenta que la meta de este estudio
es brindar ayuda en la estimulacion de los procesos de imitacion y reconocimiento de expresiones faciales,
aspectos fundamentales de la comunicacién no-verbal, es necesario analizar medidas psicométricas que
se enfoquen en este aspecto. Una de estas es la bateria de Reconocimiento de Expresiones Faciales y
Corporales (REFyC), disefiada y validada en Argentina [44]. Esta tarea cuenta con cinco pruebas, las
cuales se componen de estimulos en forma de videos, con una duracién aproximada de cinco segundos.
En estos videos se observan personas expresando emociones con el rostro o el cuerpo completo y
personas con expresion emocional neutral y son las siguientes:

o Expresiones Corporales de Emociones Bésicas
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e Expresiones Faciales de Emociones Basicas

e Expresiones Corporales de Emociones Complejas
o Expresiones Faciales de Emociones Complejas

¢ Movimientos Corporales No-Emocionales

Para el disefio de los videos, se contd con la ayuda de 10 actores (5 hombres y 5 mujeres) con
entrenamiento actoral en ambitos formales de capacitacion. La validacion de las pruebas se realiz6 con la
ayuda de 101 sujetos (35 hombres y 66 mujeres), a quienes se les presentd cada video de uno en unoy
se les explic6 que su tarea consistia en identificar qué emocién estaba sintiendo la persona del video a
partir de una lista de seis opciones escritas, mostradas en la misma pantalla donde se les mostro los videos.
Por cada emocion correctamente clasificada se le daba un punto al participante. Los investigadores
argumentan que los resultados mostraron que cada prueba emocional tuvo adecuadas propiedades
psicométricas, con adecuados indices de dificultad y de discriminacién y buenos indicadores de validez y
confiabilidad.

Otra bateria desarrollada recientemente enfocada en expresiones faciales es la de Gelder y su equipo de
trabajo en 2015, con el principal argumento de identificar con mayor facilidad la prosopagnosia, un
trastorno neuropsicoldgico donde al individuo le cuesta reconocer caras familiares, incluyendo la propia.
Esta bateria se llamé Facial Expressive Action Stimulus Test (FEAST) y esta desarrollada para probar el
reconocimiento de la identidad y las expresiones humanas [45]. FEAST incluye las siguientes tareas:

e Tarea de emparejamiento de identidad de cara y zapato: En esta tarea, se le muestra al
participante una foto de un zapato o una cara desde una vista frontal. Luego se le muestran dos
imagenes: una en la que se observa el mismo objeto desde una vista de perfil y otra en la que se
le muestra un objeto similar desde una vista de perfil. El participante debe escoger cuél de estas
dos imégenes corresponde al mismo objeto de la primera.

e Tarea de emparejamiento “parte-a-completo” de cara y casa: En esta tarea, se le muestra al
participante una parte de un rostro (0jos o boca) o una parte de una casa (ventanas o puertas).
Més adelante se le muestra al participante dos imagenes: la casa completa de la imagen anterior
0 una casa similar. El participante debe escoger cuél de estas dos imagenes corresponde al mismo
objeto de la primera.

e Tarea de emparejamiento de expresiones faciales: En esta tarea, se le muestra al participante la
imagen de una persona realizando una expresion facial, a partir de las seis emociones basicas
(enojo, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y asco). Mas adelante, se le muestran dos imagenes:
Una en la que otra persona esta realizando la misma expresién que la persona de la primera
imagen y otra en la que se esta realizando otra expresioén. El participante debe escoger cual de
estas dos imagenes corresponde al mismo gesto facial.

e Tarea de memoria de rostros neutrales: En esta tarea, se le muestra al participante 50 imagenes
de rostros neutrales durante tres segundos cada una, indicando que debe recordar esas caras
para una etapa posterior. Después, se le muestra al participante dos imagenes, una que ya habia
visto anteriormente y otra nueva, de forma que el participante debe escoger aquella que ya ha
visto anteriormente.

e Tarea de memoria de rostros emocionales: Esta tarea es similar a la anteriormente expuesta; sin
embargo, en este caso las personas en las imagenes muestran rostros con miedo, tristeza o
felicidad.

Para validar la bateria, se reclutaron 58 adultos entre 18 y 62 afios sin historial de problemas psiquiatricos
0 neurolégicos, quienes realizaron las pruebas ya mencionadas. Se encontré que la edad fue un factor
decisivo en los resultados de las tareas en las que se procesaron caras y objetos, dado que los adultos
mayores tuvieron resultados significativamente menores. Los investigadores consideran que la razén para
esto no es necesariamente el hecho de que exista una disminucién cognitiva con el paso de los afios,
considerando la posibilidad de que exista una “parcialidad de edad propia”, en la que las personas tienen
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una mayor facilidad para reconocer rostros que se encuentran en la misma edad que el participante. Dado
que las bases de datos utilizadas contienen principalmente rostros de adultos jévenes, puede que esto
haya afectado los resultados. No se encontraron diferencias significativas en edad o género para otro tipo
de tareas. Los autores consideran que FEAST provee a investigadores una bateria extensa para
habilidades de reconocimiento emocional y memoria de rostros emocionales, entre otros elementos.

Las baterias mencionadas en esta investigacion y miltiples otras fueron validadas por medio de métodos
rigurosos y con una cantidad significativa de participantes. De igual forma, son de gran utilidad para evaluar
la habilidad de una persona de reconocer expresiones faciales. No obstante, varias de ellas no han sido
validadas en ambientes transculturales, haciéndolas inapropiadas en la evaluacién de individuos
pertenecientes a otras culturas. Ardila argumenta que existen varios elementos que son propios de cada
cultura en el uso de pruebas psicométricas [46]:

e Relaciones interpersonales: Cuando se realiza una prueba psicométrica, el examinador interactia
con el examinado, y esta relacién puede variar entre culturas. Los cambios en este aspecto son
particularmente relevantes cuando se comparan culturas “orientadas al individuo” con “culturas
orientadas a grupos sociales”, dado que hay varias caracteristicas en ambientes sociales y
linglisticos que cambian radicalmente entre comunidades.

¢ Autoridad de antecedentes: Este aspecto se refiere a que los antecedentes de un examinador le
deberian dar autoridad para pedirle a un examinado que siga instrucciones; por lo cual, el
examinado debe seguir 6rdenes. Sin embargo, la autoridad real que tenga el examinador puede
variar entre culturas, dependiendo de edad, género o clase social, entre otros aspectos.

o Desempenio: El deseo de un individuo de obtener buenos resultados en una prueba psicométrica
depende de la cultura de la que provenga, dado que existen sociedades que le dan bastante
importancia a la competencia, mientras que hay otras que no le dan relevancia a este aspecto.

e Ambientes aislados: En gran parte de las pruebas psicométricas, se busca tener un ambiente
aislado con el examinado. Sin embargo, en algunas culturas, se considera inapropiado tener citas
con extrafios en ambientes cerrados. Esto indica que el nivel de comodidad de un examinado al
participar en una prueba psicométrica puede variar entre culturas.

e Tipo de comunicacién especial: En una prueba psicométrica, el lenguaje utilizado debe ser formal
para obtener resultados objetivos. Sin embargo, dependiendo de la cultura de un examinado,
puede que esta sea 0 no una interaccion natural.

e Velocidad: El concepto del tiempo es entendido de manera distinta en distintas culturas. Puede
que una cultura valore realizar tareas en corto tiempo; sin embargo, para otra, puede que se
considere que es necesario realizar un trabajo bien, asi tome bastante tiempo. Por este motivo, la
aplicacién de pruebas psicométricas que piden realizar tareas en un tiempo determinado puede
no ser apropiada en ciertas sociedades.

e Problemas internos o subjetivos: La privacidad se define de manera distinta entre culturas. Asi,
puede que ciertas preguntas dentro de una prueba psicométrica se consideran invasivas en
culturas en las cuales no fueron disefiadas.

e Uso de elementos y estrategias especificas: En distintas pruebas psicométricas es comun el uso
de objetos e imagenes. Sin embargo, es posible que estos elementos no sean comunes en culturas
distintas en las que la prueba psicométrica fue disefiada. Asi, es posible que un examinado que
proviene de la misma cultura del examinador obtenga mejores resultados que un examinado que
proviene de otra cultura.

Dada la falta de universalidad de las pruebas psicométricas, es importante contar con estudios de
validaciébn que demuestren que una prueba psicométrica es apta para ser realizada en una cultura en
particular. En el caso de esta investigacion, se busca contar con pruebas psicométricas que permitan
evaluar el reconocimiento de expresiones faciales en nifios entre 6 y 8 afios que hayan sido validadas en
Colombia.
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A conocimiento de nuestro equipo de trabajo, la Unica bateria que cumple con estos criterios es la
Evaluacion Neuropsicolégica Infantil (ENI) [47] en su segunda edicion, la cual evalla caracteristicas
neuropsicoldgicas de nifios y joévenes en edad escolar. La bateria ENI evalla 13 procesos
neuropsicoldgicos: atencién, habilidades construccionales, memoria, percepcién, lenguaje oral, lectura,
escritura, calculo, habilidades visoespaciales, organizacién y conceptuacion. Las normas de la bateria se
obtuvieron a partir de una muestra de 788 nifios de 5 a 16 afios provenientes de México y Colombia, sin
antecedentes de problemas de desarrollo o enfermedades graves. Su validacion se realiz6 a partir de
pruebas de confiabilidad y validez [48]. La aplicacién de esta bateria tiene una duracion aproximada de 3
horas; sin embargo, un aspecto de gran importancia para esta investigacion es que cada subescala de la
misma se puede aplicar por separado [47]. Gracias a esto, es posible aplicar el item de «Reconocimiento
de expresiones (expresion emocional)» de manera individual, el cual hace parte de la subescala de
percepcion visual. En este item, el examinado debe identificar las expresiones faciales que se muestran
en ocho fotografias, de forma que cada una da un punto si la expresion es identificada correctamente, para
un total de ocho puntos.

Con el objetivo principal de obtener normas del ENI en la poblacién colombiana entre 5 y 16 afios, se
realizé un estudio en el cual se conto con la ayuda de 252 nifios de la ciudad de Manizales [49]. Los
participantes (92 nifios y 160 nifias) se separaron segin su género, su nivel socioeconémico (medio-alto
o medio-bajo) y su edad (cuatro grupos: 5-7 afios, 8-10 afios, 11-13 afios y 14-16 afios). Los criterios de
exclusién son la presencia de retraso mental o antecedentes neurolégicos o psiquiatricos, de acuerdo con
las historias clinicas suministradas por padres de los participantes. Con los datos obtenidos a partir de la
aplicacién de ENI, se cred una base de datos sistematizada, donde se incluyeron los resultados de las
subprueba de cada nifio. En general, se encontraron diferencias significativas en los resultados de las
subpruebas para cada uno de los grupos de edades, al igual que se encontraron diferencias significativas
entre nifios y nifias para las pruebas de habilidades visuoperceptuales, visuoconstructivas, especiales y
numeéricas. Finalmente, los investigadores concluyeron que la prueba ENI puede satisfacer la necesidad
existente en el mundo hispanoparlante de herramientas neuropsicolégicas para evaluar nifios y
adolescentes.

Dada la validacion de la prueba ENI en Colombia, realizada de manera controlada y aleatorizada, es
posible concluir que su uso es adecuado para la evaluacion del nivel de reconocimiento de expresiones
faciales por parte de los participantes en esta investigacion.

3.2  Aspectos técnicos

En el desarrollo técnico del proyecto se tuvieron en cuenta dos aspectos principales: el desarrollo de una
herramienta para el reconocimiento de expresiones faciales y la elaboracién de un videojuego que sirvié
como herramienta para la estimulacién de procesos de imitacién y reconocimiento. Por un lado, el
reconocimiento de expresiones faciales utiliza el pipeline mas comun en la creaciéon de herramientas de
vision artificial, observado en la Figura 2. Asi, es importante analizar las técnicas mas utilizadas para cada
una de estas etapas, haciendo énfasis en el objetivo especifico de reconocer expresiones faciales. Por
otro lado, la elaboracion del videojuego debe tener en cuenta no solo el entretenimiento del participante;
también la implementacion de un adecuado protocolo de estimulacion, de forma que se fortalezcan los
procesos de aprendizaje deseados en este proyecto; por lo cual, se analizaran estudios previos que hayan
desarrollado herramientas tecnoldgicas para apoyar distintos procesos de TEA.

Adquisicién . Seleccion de i6
'q . Pre-procesamiento . . . Extracmpn_ de
de imagenes areas de interés caracteristicas

Figura 2. Pipeline comun para aplicaciones de vision artificial.

Prediccion

3.2.1 Preprocesamiento de imagenes
El objetivo principal de la etapa de pre-procesamiento es facilitar la seleccion de areas de interés. Teniendo

en cuenta las necesidades de este proyecto, el pre-procesamiento se enfocé en evitar que la efectividad
del reconocimiento dependiera del contraste de la imagen original, porque se espera que el algoritmo
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funcione en ambientes no controlados. De esta forma, al lograr obtener una imagen con poca dependencia
de la luz, es posible identificar rostros y obtener marcadores faciales de manera mas sencilla y precisa.
Los métodos méas cominmente utilizados son los siguientes:

¢ Normalizacion de intensidad:

e Uso de distintos espacios de color:
¢ Transformada Wavelet:

e Ecualizacion de histograma:

Ademas de los métodos tradicionales para mejorar la iluminacién de una imagen, se encuentran técnicas
basadas en estas y otras técnicas clasicas, buscando mejorar el contraste con algoritmos méas complejos.
Uno de estos es la Ecualizaciéon Adaptativa del Histograma (AHE, por sus siglas en inglés). Como se
explicéd anteriormente, la ecualizacion de histograma tradicional puede reducir la informacién de una
imagen al mejorar el contraste de zonas irrelevantes. AHE busca eliminar esta desventaja al aplicar varias
ecualizaciones de histograma de manera local en la imagen, de forma que la nueva intensidad de un pixel
no dependera de toda la imagen, sino Unicamente de sus vecinos mas cercanos.

No obstante, AHE tiene una tendencia a amplificar demasiado el contraste en &reas con intensidades
relativamente homogéneas, dado que el histograma en estas zonas estard muy concentrado en un rango
del espectro luminico [50]. Una alternativa a AHE es la Ecualizacion Adaptativa del Histograma Limitada
por Contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés). Esta técnica reduce los problemas generados en AHE al
limitar la variacion en intensidad que puede tener un pixel, evitando cambios excesivos en el contraste [51].

De igual forma, algunos autores han buscado mejorar el contraste de una imagen por medio de andlisis
morfolégico, tomando en consideracion que varios sistemas buscan realizar este proceso para la posterior
segmentacién de objetos. Una de las técnicas creadas con este propdsito toma como supuesto que un
objeto se podra segmentar mejor si su contraste es mejorado de manera local, de forma que la escala a la
cual se realiza la mejora es proporcional al tamafio del objeto a segmentar [52]. Aunque los autores de
este método encontraron una relacién entre la escala de segmentacion y su efectividad, consideran que
su algoritmo es mas efectivo cuando es utilizado como complemento de otro método de mejora de
contraste.

Finalmente, en los Ultimos afios se han desarrollado técnicas de pre-procesamiento basadas en el uso de
aprendizaje profundo. Aunque varios algoritmos se han creado en este aspecto, los cambios entre ellos
suelen enfocarse en la arquitectura utilizada para disefiar el modelo de aprendizaje profundo utilizado. Una
de estas arquitecturas es la Red Neuronal Convolucional de Luz Baja (LLCNN, por sus siglas en inglés),
disefiada por Tao en el 2017 [53], la cual se basa en una serie de cinco capas convolucionales y cinco
unidades lineales rectificadas (ReLU) para mejorar el contraste de una imagen. Al igual que con todos los
algoritmos de redes neuronales, las operaciones internas que modifican la imagen de entrada no son
intuitivas, ya que son elegidas automaticamente por el modelo. Esto reduce la interpretabilidad de este,
por lo cual, solo es posible juzgarlo a partir de su exactitud. En el caso de LLCNN, se evalué la pérdida de
informacion respecto a otros modelos similares, obteniendo mejoras estadisticamente significativas.

3.2.2 Deteccién de rostros

La deteccion automatica de rostros es la habilidad de un computador de encontrar rostros humanos en
una imagen. Esta habilidad es de importancia para esta investigacion, ya que se trata del primer paso para
reconocer expresiones faciales. Es importante reconocer la diferencia entre deteccién y reconocimiento
faciales; la deteccion busca caras dentro de una imagen, mientras que el reconocimiento identifica a una
persona a partir de su rostro y la vincula con una base de datos [54]. Dado que solo se requiere saber la
expresion facial que esté realizando el individuo, no es importante identificar quién la estd haciendo,
teniendo en cuenta que se espera que la camara web solo encuentre un rostro.
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Una de las primeras técnicas para deteccion de rostros creada fue la disefiada por Paul Viola y Michael
Jones en 2001 [55], la cual se volvio popular por su robustez y velocidad. Esta técnica hace uso de una
técnica de aprendizaje automatico llamada boosting, en la cual se utilizan varios clasificadores con mala
exactitud en cascada para crear un clasificador con buena exactitud. En este caso, los clasificadores de
mala exactitud son caracteristicas Haar, las cuales se basan en promediar la intensidad de distintas zonas
en la imagen y obtener la diferencia entre ellas, como se observa en la Figura 3. La principal desventaja
de este algoritmo es que no detecta rostros que no estén mirando directamente hacia la camara [56].

Figura 3. Uso de caracteristicas Haar para la deteccion de rostros [55].

Otro método popular y de uso libre es la deteccion de caras a partir de caracteristicas obtenidas a partir
del Histograma de Gradientes Orientados (HOG) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés) [57]. Por su parte, HOG es un descriptor que se basa en obtener los gradientes orientados de una
imagen a partir de diferencias de intensidad en la misma. Esto genera dos histogramas: uno que indica la
distribucion de los angulos de los gradientes y otro que indica la distribucién de su magnitud. Por otro lado,
SVM es un algoritmo de aprendizaje automético que busca separar linealmente dos categorias al modificar
la cantidad de dimensiones que se introducen. Para el modelo que se generé por los autores al momento
de disefiar esta técnica, quienes utilizaron una base de datos en la cual los participantes miraban hacia el
frente, la izquierda y la derecha. Por este motivo, una ventaja de este algoritmo es que los sujetos pueden
mirar levemente hacia un lado y aun asi ser detectados por el algoritmo. Sin embargo, el detector suele
ignorar la frente y las mejillas de las personas detectadas [56].

Ademas de los métodos que utilizan técnicas de procesamiento de imagenes tradicional, algunos
investigadores han disefiado modelos de aprendizaje profundo disefiados con el principal propésito de
detectar rostros. En este documento se incluyen dos de ellos para su posterior prueba: Single Shot
MultiBox Detector (SSD) [58] y Max-Margin Object Detection (MMOD) [59]. Por un lado, SSD utiliza como
base la arquitectura Res-Net10, una red neuronal convolucional con 10 capas. No obstante, modifica las
capas de entrada y salida para que las imagenes que se ingresen tengan una resolucion de 300x300
pixeles, a diferencia de su valor base de 32x32 pixeles. Por otro lado, MMOD esté4 disefiado para mejorar
la efectividad de otros modelos, como el filtro HOG mencionado anteriormente, y busca maximizar el
margen de los rostros detectados, permitiendo incluir partes del rostro que HOG no incluye normalmente,
como frente y mejillas. La principal desventaja de estos algoritmos de aprendizaje profundo es que los
modelos que necesitan para funcionar pueden llegar a ser archivos muy grandes, que pueden o no
necesitar una tarjeta gréafica (GPU, por sus siglas en inglés) para funcionar correctamente.

3.2.3 Caracteristicas faciales

La investigacién en las caracteristicas faciales que describen una expresion se ha estudiado desde hace
mas de un siglo. Sin embargo, el interés por este tema ha aumentado con la investigacion que ha realizado
Ekman a lo largo de su trayectoria, quien describié en 1971 las caracteristicas que tienen las cejas, 0jos y
boca al expresar una de las seis emociones béasicas, como se observa en la Tabla 1 [32]. A partir de este
articulo y publicaciones posteriores, Ekman desarrollé6 en 1978 un sistema que llamé Sistema de
Codificacion de Acciones Faciales (FACS, por sus siglas en inglés), el cual, a partir de bases anatémicas,

27



describio las expresiones faciales en componentes individuales de movimiento muscular, los cuales llamé
Unidades de Accion (AUs por sus siglas en inglés). El manual original de FACS no estéa disponible y las
técnicas utilizadas para ubicar las AUs se han modificado desde entonces. No obstante, en 2002 se publicé
la segunda edicidn de este manual, donde se indica a un investigador observar y codificar cada AU y
describe las combinaciones existentes entre AUs. La relevancia de FACS es tal que se han convertido en
una piedra angular para investigadores que buscan profundizar en el area de reconocimiento facial. De
igual forma, ha sido utilizado por compafiias como Disney, Pixar y EA Games para desarrollar animaciones
donde los personajes creados por estas compafiias expresan emociones humanas [60].

El principal aporte de FACS vy la investigacion de Ekman no es analizar la habilidad de las personas de
reconocer expresiones faciales, sino demostrar que es posible medir cuantitativamente distintos
descriptores del rostro, los cuales trabajan en conjunto para categorizar diferentes expresiones. Este
estudio analiza principalmente el rostro para categorizar emociones, pero el grupo de trabajo de Ekman
afirma que es posible describir la personalidad a partir de sus expresiones, o si hay indicios de
psicopatologia, por ejemplo [61].

Existe un total de 64 AUs, divididas en tres grandes grupos: AUs principales, AUs basadas en movimiento
de cabeza y AUs basadas en movimientos de ojos. Cada una de estas AUs indica distintos movimientos
faciales y describe los musculos involucrados; por ejemplo, AU1 indica la elevacion de la parte interna de
las cejas, involucrando los muasculos frontalis y pars medialis, mientras que AU12 indica el estiramiento de
las esquinas de los labios, involucrando el masculo zygomatic major [62].

Distintos investigadores han hecho uso de las AUs para el reconocimiento de expresiones faciales. Uno
de estos casos es el de Affectiva, una compafiia de desarrollo de software enfocada en la construccion de
inteligencia artificial que identifica emociones humanas, estados cognitivos y actividades por medio del
reconocimiento de expresiones faciales y voz [63]. La combinacion de AUs que utiliza Affectiva para
identificar las 6 emociones basicas se puede observar en la Tabla 2 [62].

Tabla 2. AUs utilizadas por Affectiva para identificar las seis emociones basicas [62].

Emocién Unidades de Accidn Descripcién
Alegria AU6 Eleyaci(?n de mejillas . _
AU12 Estiramiento de las esquinas de los labios
AU1 Elevacion de la parte interna de las cejas
Tristeza AU4 Depresion de las cejas
AU15 Depresion de las esquinas de los labios
AU1 Elevacion de la parte interna de las cejas
Sorpresa AU2 EIevac@()n de la parte externa de .Ias cejas
AU5 Elevacion de los parpados superiores
AU26 Caida de la mandibula
AU1 Elevacion de la parte interna de las cejas
AU2 Elevacion de la parte externa de las cejas
AU4 Depresion de las cejas
Miedo AU5 Elevacion de los parpados superiores
AU7 Apriete de los parpados
AU20 Estiramiento de los labios
AU26 Caida de la mandibula
AU4 Depresion de las cejas
Enojo AU5 Elevacion de los parpados superiores
AU7 Apriete de los parpados
AU23 Apriete de los labios
AU9 Arrugamiento de la nariz
Asco AU15 Depresion de las esquinas de los labios
AU16 Depresién del labio inferior
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En la Figura 4 se observa un ejemplo en el que una actriz imita las AUs de alegria y tristeza [62]. A partir
de estos descriptores, es posible reconocer distintas expresiones faciales. Sin embargo, es necesario
hacer uso de herramientas que permitan encontrar las AUs en la practica por medio de técnicas de
procesamiento de imagenes.

Figura 4. AUs correspondientes a la alegria y a la tristeza [62].

3.2.4 Reconocimiento de expresiones faciales

Al analizar las AUs mas utilizadas en la identificacién de las expresiones faciales de las emociones, se
puede observar que se suele hacer un énfasis en la posicién de los 0jos, las cejas, la boca, la nariz y las
mejillas. Una técnica que soluciona parte del problema de describir las AUs de manera automatica en
tiempo real es la identificacién de marcadores faciales. Esta técnica busca localizar puntos clave en un
rostro y ha sido utilizada en el pasado para aplicaciones en las que se reconoce el estado mental de una
persona o para el reconocimiento biométrico. Este es un tema de investigacion que sigue en construcciéon
continua, ya que identificar marcadores faciales de manera automatica puede ser un reto computacional
grande, por la cantidad de variables involucradas, como la pose de la persona, la rotacion del rostro, la
oclusién y la iluminacién. Una revision de literatura describié los algoritmos de ubicacion de marcadores
faciales mas populares desarrollados en los Ultimos afios [64]. En este documento se describen algunos
de ellos.

Kazemi y Sullivan desarrollaron un algoritmo de ubicacién de marcadores faciales basado en un conjunto
de arboles de regresion, cuya principal ventaja es la seleccion de caracteristicas invariantes a la forma del
rostro [65]. Ademas de esto, el método implementado permite ubicar marcadores faltantes a partir de
extrapolar la ubicacion de los marcadores que si fueron encontrados y logra ubicar los marcadores con
una velocidad de 1000 recuadros por segundo (FPS, por sus siglas en inglés). El modelo disefiado fue
entrenado a partir de la base de datos HELEN, la cual cuenta con 2330 fotos encontradas en el servicié
web flickr.com, las cuales fueron tomadas en ambientes no controlados y cuentan con una amplia variedad
de poses, iluminacion y oclusién. Cada una de las fotos se etiquet6é con 194 marcadores faciales, de forma
gue esta informacién se utilizé6 como verdad absoluta para el entrenamiento del algoritmo. Para probar la
efectividad del algoritmo desarrollado, se comparé la efectividad de este con otros ya desarrollados, los
cuales también se entrenaron a partir de la base de datos HELEN. Para medir el error, se hall6 el promedio
de la distancia normalizada de cada marcador respecto a su ubicacion real segun la verdad absoluta. Se
encontré que el error del algoritmo desarrollado fue menor que el de todos los otros algoritmos observados,
con un valor de 0.049.

Por su parte, Tzimiropoulos y Pantic desarrollaron un marco de referencia que se basa en dos problemas
de optimizacién para mejorar la velocidad y la exactitud de algoritmos de ubicacion de marcadores faciales
[66]. A partir de esto, desarrollaron algoritmos cuyo principal beneficio es su aplicabilidad en 3D. Los
algoritmos desarrollados fueron llamados Fast-SIC y Fast-forward. Los algoritmos desarrollados fueron
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evaluados en dos bases de datos: La ya mencionada anteriormente HELEN, y LFPW, una base de datos
gue contiene 1287 imagenes descargadas de varios sitios de internet, las cuales contienen una alta
variedad en pose, expresiones, iluminacion y oclusiones. Las anotaciones de verdad absoluta consisten
en la ubicacién de 35 marcadores faciales. Al comparar la efectividad de estos algoritmos con otro
algoritmo desarrollado anteriormente llamado POIC, los autores encontraron que en la base de datos
HELEN ambos algoritmos desarrollados tienen un error significativamente menor que POIC y comparable
entre ellos. Al evaluar este mismo error en la base de datos LFPW, los autores encontraron que Fast-SIC
tiene un error significativamente menor que FAST-Forward, el cual tiene un error significativamente menor
a POIC.

En la Tabla 3 se puede observar un resumen de las bases de datos mas utilizadas para el entrenamiento
de modelos que buscan ubicar marcadores faciales para cada una de las técnicas descritas y en la Figura
5 se observan ejemplos de cada una de ellas [64]. Asi, es posible en un futuro desarrollar un modelo propio
gue haga énfasis en los AUs que se buscan, aquellos que estan relacionados con las expresiones faciales
de las emociones.

Tabla 3. Resumen de los hallazgos de la revision de literatura de Ouanan [64].

Base de datos | Ambiente NUmero de marcadores Pose
Multi-PIE Controlado 68 [-45°, 45°]
XM2VTS Controlado 68 0°
FRGC-V2 Controlado 5 0°

AR Controlado 22 0°

KFOW No-controlado | 35 [-45°, 45°]
HELEN No-controlado | 194 [-45°, 45°]
AFW No-controlado | 6 [-45°, 45°]
AFLW No-controlado | 21 [-45°, 45°]

Aunque los marcadores faciales brindan una gran cantidad de informacion para la descripcién de las AUs,
existen ciertos detalles que no contemplan, como el cefio fruncido o arrugas que pueda haber en las
mejillas. Para combinar estos aspectos de las AUs, es necesario hacer uso de otras técnicas.

Una forma comun de hallar aquellos cambios no visibles a partir de marcadores faciales es el analisis de
texturas dentro de una imagen. Una forma de analizar la textura en una imagen utiliza un método ya
mencionado anteriormente: los patrones binarios locales (LBP, por sus siglas en inglés). En los LBP, se
analizan los vecinos més cercanos a un pixel y se da un valor binario, dependiendo de si su valor es menor
0 mayor que aquel del pixel que se esta evaluando. Si se analizan ocho vecinos, se obtienen ocho nimeros
binarios, los cuales se organizan secuencialmente para obtener un nimero patron. Posteriormente, se
acumulan estos patrones y se observan en un histograma. Esta metodologia permite encontrar formas
especificas como puntos, esquinas y bordes, dando una aproximacion de distintas texturas encontradas
en la imagen. Una investigacién analiz6 el uso de LBP para el reconocimiento de expresiones faciales,
haciendo uso de una serie de SVMs para clasificar rostros [67]. Para analizar la efectividad de este método,
se utilizé la base de datos JAFFE, la cual cuenta con 213 imagenes de 10 personas japonesas que
expresan seis emociones basicas y un rostro neutro, obteniendo una exactitud de clasificacién del 93.8%.
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a) MuliiPIE/IBUC (b) XM2VTS (e) ERCC V2 (d) AR

(e) LFPW f) HELEN g AW (h) AFLW

Figura 5. Ubicacién de los marcadores faciales por cada algoritmo encontrado en la revision de literatura [64].

Otra técnica comuUnmente utilizada para reconocer rasgos que no se pueden hallar por medio de
marcadores faciales es HOG, una técnica mencionada anteriormente. Una de las investigaciones que ha
analizado el uso de HOG en el reconocimiento de expresiones faciales es la de Carcagni [68]. En esta
investigacion, los autores dividieron los rostros de imagenes de entrada en varias secciones y obtuvieron
los histogramas de orientacién de los gradientes orientados, los cuales utilizaron luego para entrenar una
SVM de clasificacién. La evaluacion de la efectividad de este algoritmo se realizé con la ayuda de la base
de datos Cohn-Kanade (CK+), la cual cuenta con 593 videos de 123 personas realizando cada una de las
seis expresiones faciales de las emociones, mas una expresion neutra. Por un lado, los autores analizaron
la efectividad del método propuesto con aquella de otros tres métodos, entre los que se encontraba LBP.
Se encontr6é que el método con mayor exactitud para reconocer expresiones faciales fue HOG, con una
exactitud del 95.8%. Por otro lado, se analizé la configuracién adecuada para HOG, teniendo como
variables de entrada el nimero de secciones en las que se dividieron las imagenes y el nimero de
compartimientos a usar en los histogramas generados. Se encontré que la mayor efectividad se consigue
cuando las secciones de la imagen tienen un tamafio de 7x7 pixeles y cuando se utilizan 7 compartimientos
en el histograma.

Finalmente, también se ha hecho uso de técnicas de aprendizaje profundo para el reconocimiento de
expresiones faciales. Al igual que con otros modelos de aprendizaje profundo ya discutidos, la principal
diferencia entre investigaciones que utilizan aprendizaje profundo es la arquitectura utilizada para entrenar
el modelo deseado. Una investigacién desarroll6 un clasificador basado en redes neuronales
convolucionales para categorizar las emociones de alegria, tristeza, sorpresa, enojo y miedo [69]. Sin
embargo, para hacer esto, primero se pasaron las imagenes de entrada por una red neuronal que
clasificaba cada una en dos categorias: alegria o tristeza; a esto, los autores lo llamaron la emocién
primaria. Dependiendo de la emocién escogida, luego se hacia una segunda clasificacion entre sorpresa
y estado neutro o enojo y asco; a esto, los autores lo llamaron la emocién secundaria. Al evaluar los
resultados con la base de datos JAFFE, se obtuvo una exactitud del 93.45%. No obstante, los autores no
indican cOmo se escoge entre las emociones primarias y las emociones secundarias.

3.2.5 Desarrollo herramientas tecnoldgicas para TEA

En los dltimos afios, el nimero de investigaciones enfocadas en la ayuda a personas con TEA que estan
apoyadas por herramientas tecnologicas ha aumentado. A continuacién, se incluirdn algunos articulos en
los cuales se haya estudiado la imitacion o el reconocimiento de expresiones faciales en nifios con TEA
cuyas edades abarcan las de interés para este estudio (6 a 8 afios). Algunos de estos estudios analizan
las diferencias entre nifios neurotipicos y nifios con TEA, mientras que otros se enfocan en la mejora de
habilidades emocionales de nifios con TEA.
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En el primero de estos estudios, se exploraron las diferencias en la imitacion de expresiones faciales entre
niflos neurotipicos y nifilos con TEA, a partir de calificaciones dadas por jurados y por clasificadores de
Random Forest (RF) [70]. Para lograr esto, se pidié a 157 nifios neurotipicos y a 36 nifios con TEA entre
6 a 12 afios que imitaran distintas expresiones faciales, entre las que se encontraban alegria, enojo,
tristeza y expresion neutra. Para lograr esto, los nifios realizaron dos tareas: una donde imitaban
expresiones faciales que les pedia imitar de manera verbal y otra en que imitaban las expresiones faciales
de un avatar. Esta imitacion se hacia de dos maneras distintas: visual o audiovisual. Se grabaron videos
de todas las sesiones para su posterior analisis por parte de jurados, quienes utilizaron una escala de
Likert para calificar la expresion de emociones; en esta escala, se evalian dos dimensiones:
reconocimiento y credibilidad. Sin embargo, dado que no es posible tener credibilidad sin reconocimiento,
los jurados evaluaron cada expresion en una escala de 0 a 10: 0 indica que no hay reconocimiento, 5
indica que el reconocimiento es maximo, pero no hay credibilidad y 10 indica que tanto el reconocimiento
como la credibilidad son maximas. Los resultados de esta prueba indicaron que los nifios con TEA tienen
mas dificultad produciendo expresiones faciales que los nifios neurotipicos.

En cuanto al entrenamiento del modelo RF, se utilizé el algoritmo creado por Viola y Jones mencionado
anteriormente (cascadas Haar) y se utiliz6 un modelo que ubica 49 marcadores faciales. A partir de los
marcadores faciales, los autores decidieron calcular la distancia euclidiana entre cada par de marcadores
(1176 caracteristicas geométricas) y generar histogramas de gradientes orientados en distintas regiones
de la cara, utilizando cada compartimiento como una caracteristica (441 caracteristicas de apariencia) para
un total de 1617 caracteristicas. Para la clasificacion, los autores decidieron usar RF dado que en el pasado
ha brindado buenos resultados en problemas con alta dimensionalidad. Los modelos generados utilizaron
500 arboles con una profundidad maxima de 16 capas. Los autores crearon tres modelos para observar
diferencias entre nifios neurotipicos y nifios con ASD. El primer modelo fue entrenado con datos de nifios
neurotipicos y probado con esta misma poblacién. El segundo modelo fue entrenado con datos de nifios
con TEA y probado con esta misma poblacion. El tercer modelo fue entrenado con nifios neurotipicos y
probado con nifios con TEA. Cada modelo fue evaluado por medio de una validacion cruzada. La exactitud
global del primer modelo fue de 82.05%, la del segundo modelo fue de 66.53% y la del tercer modelo fue
de 69.3%. En general, los autores encontraron que la emocién mas dificil de imitar para ambos grupos fue
la tristeza y el enojo se suele confundir con la alegria. Los autores argumentan que, para clasificar mejor
las expresiones faciales de nifios con TEA, se necesita una mayor cantidad de marcadores faciales. Una
preocupacion que surge respecto a esta investigacién es la cantidad de caracteristicas extraidas.
Lamentablemente, los autores de esta investigacion no indican el tiempo tardado en clasificar cada
recuadro. Teniendo en cuenta que el proyecto a realizar debe funcionar en tiempo real, probablemente no
es viable extraer mas de mil caracteristicas, ya que esto reduciria considerablemente la velocidad de
clasificacion.

Otro estudio interesante indico la dificultad de sujetos neurotipicos para interpretar las expresiones faciales
emocionales de personas con TEA, por lo cual investigé las diferencias entre los patrones de movimiento
de expresiones faciales de personas neurotipicas y personas con TEA, haciendo uso del andlisis de videos
para detectar estas diferencias [71]. Para lograr esto se cont6 con la ayuda de 19 participantes con TEA 'y
18 participantes neurotipicos, todos nifios o adolescentes, quienes observaron 36 videos cortos cada uno
donde se observan actores representando expresiones y posteriormente se pidi6 imitar las expresiones
realizadas en ellos. Para cuantificar las expresiones faciales realizadas por los participantes, se les puso
32 marcadores fisicos en el rostro, los cuales cubrieron gran parte del rostro y se registraron sus
movimientos con una camara Vicon. Para caracterizar los movimientos, se calcularon distancias entre
marcadores, para identificar acciones como la apertura de la boca o la distancia entre las cejas. El analisis
principal se realizé con el promedio de las distancias escogidas entre los marcadores. En general, los
investigadores encontraron que este promedio fue significativamente mayor en participantes con TEA que
aquel en participantes neurotipicos. De igual forma, la variabilidad en las distancias entre marcadores fue
significativamente menor en el grupo participantes neurotipicos, indicando una mayor inconsistencia en la
imitacion de expresiones faciales en participantes con TEA. Un resultado interesante encontrado en el
estudio fue que las expresiones faciales con mayor intensidad mostraban una mayor variabilidad en la
distancia promedio de marcadores faciales. De igual forma, se observé que, para participantes neurotipicos,
las emociones con valencia positiva generan una mayor variabilidad en la distancia de los marcadores.
Dada la baja variabilidad en las distancias entre marcadores para el grupo de participantes neurotipicos,
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los autores argumentan que es posible predecir cuanto movimiento realizara un nifio neurotipico para una
expresion deseada, dado tanto por su intensidad como por su valencia. Finalmente, concluyen que esta
prediccién también se puede realizar para nifios con TEA cuando se tiene en cuenta la intensidad de la
expresion facial, mas no a partir de su valencia.

Por ultimo, se buscaron investigaciones con propésitos similares al propuesto en este proyecto. A partir de
esta busqueda, se encontré que existen muy pocas herramientas interactivas para la estimulacion de los
procesos de imitacién y reconocimiento en nifios con TEA. Se han creado varias herramientas con el fin
de identificar diferencias entre nifios neurotipicos y nifios con TEA, al igual que se han creado herramientas
gue brindan instrucciones sobre la adecuada imitacion y reconocimiento de expresiones faciales. Sin
embargo, existen pocas investigaciones que brinden un proceso de aprendizaje interactivo con
realimentacion. Una de estas investigaciones se basé en el uso de robdtica social para ensefar a los nifios
reconocimiento emocional y comprension [72]. En esta investigacion se hace uso de robotica social dado
gue anteriores investigaciones han demostrado la efectividad de que personajes virtuales y robots
acomparien los procesos de aprendizaje de nifios con TEA. Para validar esto, los investigadores contaron
con la ayuda de 14 nifios para un protocolo experimental. 7 de ellos asistieron a una intervencion tradicional
de TEA para mejorar habilidades sociales (grupo control), mientras que los otros 7 asistieron a la misma
intervencidn, pero con asistencia robotica. A partir de pruebas psicométricas, como la Prueba de
Comprensién Emocional (TEC, por sus siglas en inglés) y la Prueba de Léxico Emocional (ELT, por sus
siglas en inglés), se encontré una mejora substancial en las habilidades de reconocimiento emocional y
comprension del grupo experimental. Aunque se encontrd que las mejoras también fueron importantes en
el grupo control, los cambios fueron estadisticamente mejores en el grupo experimental.

Otra investigacion que cumple estos criterios buscé validar los argumentos presentados por la herramienta
FaceSay [73]. FaceSay brinda varios juegos disefiados para la ensefianza de habilidades de
procesamiento de rostros para la cognicion social. Dentro de los juegos desarrollados en esta herramienta
se encuentran Amazing Gazing, el cual ensefia a nifios a fijar la mirada en situaciones sociales, Band Aid
Clinic, el cual les pide a los nifios completar una imagen de un rostro a partir de una plantilla creada y
Follow the Leader, el cual les pide a los nifios indicar si dos rostros estan realizando la misma expresién
facial [74]. La realimentacion que brinda este juego se enfoca en indicarle visual y verbalmente al
participante si realiz6 una accién correctamente, dependiendo del juego que se esté jugando.

La investigacién que validé esta herramienta conté con la ayuda de 31 nifios entre 5y 11 afios, elegibles
para servicios de educacién especial segin las normas de California, por lo cual no estaban
necesariamente diagnosticados con TEA. Por un lado, 16 de los nifios utilizaban FaceSay durante 10
semanas, 25 minutos semanalmente. Por otro lado, los 15 nifios restantes utilizaron la herramienta
SuccessMaker, disefiada como una serie de juegos que suplementan clases regulares, sin ningin tipo de
estimulo social. Para medir la efectividad de las herramientas, los participantes se sometieron a la
subprueba Emotion/Affect Recognition de NEPSY-II, la cual les pide a los nifios identificar y reconocer
rostros de nifios en imégenes. El estudio encontré que los nifios sometidos a FaceSay tuvieron una mejora
significativa en sus habilidades sociales respecto a su linea base, mientras que los nifios en el grupo control
no obtuvieron mejoras significativas. El programa FaceSay es una herramienta interesante y (til para
mejorar las habilidades sociales de nifios con TEA, por lo cual es posible aprovechar las ideas brindadas
por los autores y mejorarlas, de forma que sea posible darles a los nifios una realimentacion mas adecuada,
teniendo en cuenta su habilidad para imitar y reconocer expresiones faciales por medio de una camara
web. De igual forma, si se amplia la cantidad de juegos que se brindan, abarcando una mayor variedad de
habilidades, es posible brindar una ensefianza progresiva que les facilite desenvolverse adecuadamente
en situaciones sociales mas complejas.
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IV. METODOLOGIA

Las tareas realizadas en este proyecto se basaron en cada uno de los objetivos especificos establecidos
en la subseccion 2.2. La subseccién 4.1 describe la implementacion de un protocolo experimental basado
en los aspectos psicolégicos y del desarrollo neuronal del sindrome del espectro autista. El disefio y
posterior desarrollo de un algoritmo de reconocimiento de gestos faciales en tiempo real se describe en la
subseccién 4.2. El desarrollo de la herramienta interactiva disefiada en la cual se implementa el algoritmo
de reconocimiento de gestos faciales se describe en la subseccién 4.3. Los métodos con los cuales se
evalla la efectividad de la herramienta disefiada se detallan en la subseccion 4.4. Finalmente, se describen
los aspectos muestrales del experimento en la subseccion 4.5.

4.1 Implementacion del protocolo experimental
4.1.1 Introduccion a la herramienta de estimulacion

La herramienta de estimulacion esta disefiada para que la imitacion y el reconocimiento de expresiones
faciales se dé de manera progresiva. Por este motivo, se crearon dos etapas para la estimulacién: imitacién
y reconocimiento, con una transicion clara entre ellas. En esta subseccion se describen las caracteristicas
gue tuvo la aplicacion creada para potenciar su utilidad como una herramienta para estimular la imitacion
y el reconocimiento de expresiones faciales. Es importante notar que el disefio del protocolo experimental
se desarrollé en conjunto con psicélogas y estudiantes de psicologia de la Corporacién Universitaria Minuto
de Dios UNIMINUTO.

Uno de los primeros aspectos que se tuvieron en cuenta para el desarrollo del protocolo experimental fue
la creacién de un avatar virtual que acompafa los procesos de estimulacién durante la totalidad del
experimento, dado que se ha encontrado que el uso de personajes virtuales en programas
computacionales y robots potencia el aprendizaje en nifios con TEA [72]. Se buscé que los participantes
del experimento se identificaran con el avatar, por lo cual, se opt6é por un aspecto humano realista y una
edad similar a la de los participantes, con un nombre facil de pronunciar y con pocas silabas, Emma. En
la Figura 6 se puede observar a Emma, quien esta presente en todos los juegos desarrollados en la
aplicacion.

Figura 6. Emma, el avatar que acompania al participante a lo largo de la aplicacion.

Un aspecto importante de Emma es que cuenta con una gran cantidad de acciones faciales, las cuales se
pueden usar para la creacion de las expresiones faciales de las emociones y para mover sus labios de
distintas formas. Mediante un guion, se les indica a los participantes las instrucciones de cada juego y les
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explica las partes del rostro y las emociones. La voz de Emma es realizada por Michelle Ballén, estudiante
de la Corporacion Universitaria Minuto de Dios UNIMINUTO, miembro del Semillero de Neurociencias
Basica y Clinica e investigadora del proyecto. Para aportar al realismo y lograr que los participantes se
identifiquen con Emma, a cada audio donde Emma esta presente durante la aplicacién se le afiadieron
animaciones Unicas para cada fonema expresado. A la herramienta de estimulacion se le dio el nombre
«Emmaciones» y este sera el nombre con el que se referira en el documento.

Otro aspecto que se considerd en el disefio de la interfaz, siguiendo el ejemplo de otras herramientas
similares como FaceSay [74], fue la presencia de colores brillantes, tipografias «alegres» y tamafios
grandes de letra, para capturar la atencién de los nifios con mayor facilidad. Todos los elementos utilizados
en la interfaz grafica que no fueron creacién propia son de dominio publico, lo que permite su uso en
producciones comerciales y no-comerciales. Para ejemplificar el disefio de la interfaz gréafica, en la Figura
7 se observa la escena principal que observan los participantes al iniciar Emmaciones.

Sesion

Imitacion

Figura 7. Escena principal de Emmaciones, en la que se observa el tipo de fuente, la paleta de colores y algunos
elementos graficos del juego.

En cuanto a la disposicion del espacio requerido para llevar a cabo las pruebas, lo Unico que necesita el
participante es un computador sin muchos requisitos técnicos y una camara web. Se requiere del
participante ubicarse en un lugar en el que tenga suficiente espacio para mover su cuerpo,
aproximadamente un area de 1.5mZ2. De igual forma se le pide que su rostro sea el Unico que se vea en la
camara durante la aplicacién, para que el sistema no detecte a otras personas. Finalmente, se le solicita
gue se ubique en un lugar con iluminacién adecuada y estable, haciendo prioridad en no encontrarse a
contraluz.

A lo largo de la subseccion 4.1 se describiran mas detalles relacionados con el disefio de Emmaciones,
los cuales son especificos para distintos momentos en el proceso de estimulacion. En la Figura 8 se
observa un diagrama con las actividades que se realizan en cada sesion de la etapa de imitacion, para un
total de seis sesiones. La sesion 1 se enfoca en introducir las actividades y en el reconocimiento de las
partes del rostro, mientras que las sesiones 2-6 hacen énfasis en los procesos de imitacion de expresiones
faciales, con una introduccion al reconocimiento de estas. En el diagrama se puede observar que los
bloques indican cuantas emociones se reforzaran en cada sesion, dado que ciertas sesiones solo evalGan
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tres emociones. El protocolo se elaboré de esta forma para que los participantes tengan una mayor
facilidad reforzando conceptos; asi, no deben recordar las caracteristicas de todas las emociones al tiempo
durante las primeras sesiones del proceso. A partir de pruebas piloto, las cuales se detallan en la
subseccién 4.5.3, se encontré que cada sesion dura aproximadamente 20 minutos. Teniendo en cuenta
gue el consentimiento informado que se le brind6 a los representantes legales de los participantes (ver en
el Anexo 1), indica que cada sesion experimental dura aproximadamente 60 minutos, se decidié que, si el
tiempo lo permitia, se realicen multiples sesiones en un dia. Asi, en la Figura 8 se observa que existen
pausas activas entre las sesiones 1y 2 y las sesiones 4 y 5. Estas pausas activas, las cuales duran
aproximadamente 15 minutos cada una, estan disefiadas para que los participantes descansen de las
actividades propuestas y realicen actividades fisicas. Teniendo en cuenta que varias de las actividades
propuestas exigen que el participante active varios muisculos faciales, las pausas activas sirven para
relajarlos y evitar la fatiga. De igual manera, antes de iniciar actividades que requieran imitacion constante
de expresiones faciales, se incluyen secciones de calentamiento. Los detalles de las pausas activas y los
calentamientos se detallan en la subseccion 4.1.5.

Etapa de imitacion

Sesion 1

6 emociones

Act. 1: Presentacion del
avatar.

Act. 2: El avatar
presenta las partes del
rostro (cejas, ojos y
boca).

Act. 3: Rompecabezas.

Sesion 4

3 emociones

Act. 1: Sonidos de las
emociones avatar
(Alegria, Miedo, Asco).
Act. 2: Actividad caja
sorpresa (Alegria,
Miedo, Asco).

Pausa Activa

Pausa Activa

Sesion 2

3 emociones

Act. 1: Presentacion de
imagenes (Alegria,
Miedo, Asco).

Act. 2: Actividad ruleta

(Alegria, Miedo, Asco).

Sesion 5

3 emociones

Act. 1: Sonidos de las
emociones avatar
(Tristeza, Sorpresa,
Enojo).

Act. 2: Actividad caja
sorpresa (Tristeza,
Sorpresa, Enojo).

Sesion 3

3 emociones

Act. 1: Presentacion de
imdgenes (Tristeza,
Sorpresa, Enojo).

Act. 2: Actividad ruleta
(Tristeza, Sorpresa,
Enojo).

Sesion 6

6 emociones

Act. 1: Resumen de las
6 emociones, actividad
"Emma dice".

Act. 2: Loteria.

Figura 8. Resumen de las actividades realizadas durante la etapa de imitacion.

De igual forma, en la Figura 9 se observa el diagrama de actividades realizadas durante la etapa de
reconocimiento. En esta etapa, existe un énfasis en el reconocimiento de expresiones faciales, de forma
que la mayoria de los juegos le piden al nifio identificar una emocion a partir de imagenes, videos o relatos.
Sin embargo, para reforzar el proceso de imitacion, varias de estas actividades también le solicitan al nifio
imitar expresiones faciales una vez se hayan reconocido. De manera similar que la etapa de imitacion, en
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algunas sesiones de la etapa de reconocimiento se refuerza el aprendizaje sobre tres de las emociones
béasicas y en otras, tres emociones restantes. Al igual que con la etapa de imitacién, existen pausas activas
como método de transicidn entre las sesiones 1y 2 y las sesiones 4 y 5. En la sesién 3 se incluy6 la
actividad adicional Foto en Vivo para que el participante imite las emociones en el orden que él desee,
reforzando el proceso de imitacién. En las sesiones 4 y 5 se introduce el concepto del reconocimiento de
emociones a partir de videos sin contexto y, finalmente, en la sesidon 6 se hace reconocimiento de
emociones con contexto.

Etapa de reconocimiento

Sesion 3

3 emociones

Sesion 2

3 emociones

Sesion 1

6 emociones

Act. 1: Identifica la
emocion (Tristeza,

Act. 1: Identifica la
emocion (Alegria,
Miedo, Asco).

Act. 1: Ordenar la cara.
Act. 2: Pop Emma.

Sorpresa, Enojo).

Act. 3: Elimina la

Pausa Activa

Act. 2: Encuentra el par
(Alegria, Miedo, Asco).

Enojo).

Act. 2: Encuentra el par
(Tristeza, Sorpresa,
Enojo).

Act. 3: Foto en vivo.

Sesion 4 Sesion 5 Sesion 6
3 emociones 3 emociones 6 emociones
2]
Act. 1: ;Qué emocién .E Act. 1: {Qué emocion Act. 1: Desliza la
soy? (Alegria, Miedo, ] soy? (Tristeza, emocion.
Asco). < Sorpresa, Enojo). Act. 2: Actividad
Act. 2: Laberinto g Act. 2: Laberinto espejo.
(Alegria, Miedo, Asco). g (Tristeza, Sorpresa, Cierre.
="

emocion.

Act. 3: Elimina la

emocion.

Figura 9. Resumen de las actividades realizadas durante la etapa de reconocimiento.

4.1.2 Aprendizaje de las partes del rostro

El aprendizaje de las partes del rostro se basé en los estudios de Ekman [21], [32] e, indirectamente, en el
sistema FACS [62]. Como se indic6 antes, estas investigaciones indican que las expresiones faciales de
las emociones se pueden identificar a partir de tres partes principales en el rostro: cejas/frente,
ojos/parpados y seccion inferior. Algunos conceptos en esta teoria pueden ser dificiles de entender para
niflos de 6 a 8 afios, particularmente si cuentan con déficits en comunicacion no verbal. Por este motivo,
para la elaboracion de las instrucciones que brinda Emma y el posterior desarrollo de Emmaciones se
simplificaron estas tres secciones en cejas, 0jos y boca, respectivamente. Adicionalmente, para incluir
descripciones que no encajan en estas tres partes del rostro como «cefio fruncido» o «pronunciacion de
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lineas nasolabiales» se le pide al nifio imitar las expresiones que hacen Emma y las personas que se
muestran en imagenes y videos a lo largo del proceso.

La ensefianza de las partes del rostro se hace en la sesion 1 de la etapa de imitacion, por medio de los
juegos Partes del Rostro y Rompecabezas. Adicionalmente, en Partes del Rostro se hace una introduccion
a las emociones, que incluye sindnimos, o palabras con significados similares, de cada una, dado el caso
que los participantes las conozcan con otro nombre. Posteriormente, se describen las caracteristicas de
cada expresion facial, haciendo énfasis en las partes del rostro ya mencionadas y teniendo en cuenta los
estandares establecidos por el grupo de investigacién de Ekman. El guion de Emma para este primer juego
se observa en el Anexo 2:

En este guion, dicho por Emma, se hace énfasis en las palabras en negrilla para que los participantes
comprendan con mayor facilidad la descripcion de las expresiones faciales. Existen guiones similares para
cada una de las actividades desarrolladas en Emmaciones; sin embargo, en aras de la brevedad, no se
incluirdn en este documento.

Después que el participante escucha estas instrucciones, se le presenta un rostro de Emma. Al pasar el
cursor por cada una de las partes del rostro descritas anteriormente, esta parte se iluminara y Emma
indicara de cual parte se trata.

En el Rompecabezas, los participantes pueden ver el mismo rostro de la actividad anterior; sin embargo,
las partes del rostro estdn mezcladas. El objetivo es reordenar la cara hasta que todas las partes del rostro
estén en el lugar indicado. Esta actividad es particularmente importante para reforzar el aprendizaje sobre
las partes del rostro. Los detalles de estas actividades y figuras explicandolas pueden ver en la subseccién
4.3.2.

4.1.3 Actividades para la imitacion de expresiones faciales

La imitacion de expresiones faciales se refiere a la capacidad de los participantes de reproducir
expresiones faciales presentes en Emmaciones. Esto se hace a través de texto, imagenes o videos. Este
proceso inicia en la segunda sesion de la etapa de imitacién. La primera actividad de esta sesion, llamada
Presentacion de Imagenes, busca que los participantes comprendan cémo se ven las expresiones faciales
de las emociones en ambientes reales o simulados. Asi, se le presentan tres botones al participante, uno
para la alegria, uno para el miedo y uno para el asco. Al oprimir cada uno, se observara una imagen
aleatoria de la emocion escogida, seleccionada entre un grupo de imagenes de uso publico obtenidas a
partir de herramientas como Pixabay o Shutterstock. En la primera actividad de la sesién 3 de imitacion se
repite esta actividad, pero con las expresiones faciales de la tristeza, la sorpresa y el enojo. En la Figura
10 se observan ejemplos de las imagenes utilizadas para cada una de las emociones. Este grupo de
imagenes también se utiliza en actividades posteriores y ayuda a los participantes a entender cémo se ven
estas emociones en personas reales.

Figura 10. Imagenes utilizadas en Emmaciones para ejemplificar cada emocién. Fila superior: alegria, miedo, asco.
Fila inferior: tristeza, sorpresa, enojo.

En la segunda actividad de las sesiones 2 y 3, llamada la Ruleta, se inicia la primera tarea real de imitacion,
donde los participantes giran una ruleta en la cual se encuentran tres emociones, dependiendo de la sesién
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realizada. Cuando la ruleta se detiene, un rostro de Emma con la emocion que se esta indicando aparece.
En este momento, se enciende la camara del participante y éste debe imitar la emocion que indigue Emma
durante un tiempo determinado. Esta actividad continldia hasta que todas las emociones de la sesion se
hayan imitado. En esta y en todas las siguientes actividades que requieran imitacion, se les presenta a los
participantes un botén, con el cual pueden cambiar la emocidn a imitar si llevan suficiente tiempo tratando
de imitar una. Posteriormente, el juego vuelve a pedirle al participante que imite la emocién que no logré
imitar anteriormente. Los rostros de Emma que salen en esta actividad y en mudltiples actividades
posteriores se observan en la Figura 11.

RSP
dagast®

Figura 11. Rostros de Emma con cada expresion facial de las emociones basicas. Fila superior: alegria, miedo, asco.
Fila inferior: tristeza, sorpresa, enojo.

En la actividad 1 de las sesiones 4 y 5 de imitacién, llamada Sonidos de las Emociones, se explica al
participante que las expresiones faciales de las emociones pueden estar acompafiadas por sonidos. De
manera similar a Presentacion de Imagenes, se presenta al participante tres botones, uno para cada
emocion, dependiendo de la sesion que se encuentre realizando. Al oprimir cada botén, Emma explica el
sonido que puede acompafar a cada expresion facial. Una vez se hayan oprimido todos los botones, el
juego permitird que se pase a la siguiente actividad.

En la actividad 2 de las sesiones 4 y 5 de imitacién, llamada Caja Sorpresa, los participantes deben abrir
una caja que contiene una imagen aleatoria donde se muestra una expresion facial. La imagen se muestra
durante cinco segundos, en los cuales, el participante puede observar detenidamente. Después, se
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remueve la imagen y se activa la caAmara del participante. En este momento, Emma le pide que imite la
expresion facial de la emocion que se observaba en la imagen. Esto se hizo porque en las pruebas piloto
se observé que los participantes intentaban imitar la imagen a la perfeccién y no la expresion facial de la
emocién que les enseiid6 Emma. Por ejemplo, en la imagen de miedo de la Figura 10 los participantes
podrian tapar su boca con las manos, imitando a una de las personas en la imagen. Esto interfiere con el
algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales, por lo cual se decidi6 pedirles a los participantes que
imitaran la emocion de la imagen, una vez la imagen no se muestre en la pantalla.

Finalmente, en la sesién 6 de la etapa de imitacion, se llevan a cabo dos actividades que hacen uso de las
seis emociones basicas, aumentando la dificultad en la imitacion de las expresiones faciales. En la
actividad 1, llamada Emma Dice, Emma le pide al participante que imite las expresiones faciales y los
sonidos de las emociones, escogidos de manera aleatoria. Para la imitacién de las expresiones faciales,
se enciende la camara del participante y se da realimentacion visual y auditiva una vez el sistema detecte
qgue imité correctamente la expresién seleccionada. Para la imitacién de los sonidos, no se cred un
algoritmo de reconocimiento de sonidos, ya que se trata de una adicion al proyecto y no su objetivo principal.
En este caso, se habilita un boton y se solicita al participante oprimirlo una vez haya imitado correctamente
el sonido de la emocidn. Este proceso continla durante 12 iteraciones: 6 relacionadas a expresiones
faciales y 6 relacionadas a sonidos.

La ultima actividad de la etapa de imitacién, llamada Loteria, refuerza el aprendizaje de la etapa de
imitacion al preguntarle al participante si una expresion facial corresponde a una emocion. En esta
actividad, se observan seis cartas bocabajo en la izquierda de la ventana y se le pide al participante sacar
otra carta de una baraja en la derecha de la pantalla. En esta carta, se indica el nombre de una emocién.
Posteriormente, el participante debe seleccionar una de las seis cartas bocabajo; cuando la voltee, puede
observar un rostro de Emma y el participante debe indicar si la expresién mostrada en la carta corresponde
al nombre de la carta en la seccién de la derecha. De hacerlo incorrectamente, se le indica visual y
auditivamente que lo intente nuevamente. Si lo hace correctamente, Emma lo felicita y la actividad continGa
hasta que se hayan seleccionado correctamente las cartas de las seis emociones. Al finalizar esta actividad,
se vuelve al menu principal de Emmaciones y se obtiene acceso a la etapa de reconocimiento.

4.1.4 Actividades para el reconocimiento de expresiones faciales

El reconocimiento de expresiones faciales se refiere a la capacidad de los participantes de distinguir la
emocién general presentada en una escena, la cual puede o no tener contexto. El reconocimiento de
expresiones faciales se hace de cuatro maneras distintas: presentacion de imagenes, relatos narrados,
videos sin contexto y videos con contexto. La etapa de reconocimiento esta enfocada en este aspecto; sin
embargo, retoma la imitacién de expresiones faciales y, en algunos casos, combina ambos procesos, de
forma que aumenta la dificultad de manera progresiva en el aprendizaje de estos. La primera actividad de
la sesién 1 de la etapa de reconocimiento se llamada Ordenar la Cara. En esta actividad se refuerza la
visualizacién de partes particulares de la cara para identificar una expresién facial. En este juego, se
muestran dos mitades de rostros de Emma, como los observados en la Figura 11. Las dos divisiones son:
parte inferior, la cual incluye la nariz y la boca y parte superior, la cual incluye los ojos y las cejas. Asi, la
parte inferior del rostro es caracteristica de una emocién y la parte superior del rostro es caracteristica de
otra. El objetivo del juego es que los participantes cambien estas mitades hasta que el rostro de Emma
corresponda a la emocion que se esta pidiendo. Una vez se hace esto, se indica al participante imitar la
expresion facial que estd haciendo Emma. A partir de esta actividad, se refuerza el concepto de observar
la posicion y orientacion de cejas, ojos y boca. Dado que se utilizan las seis emociones, la dificultad del
juego es mayor.

La segunda actividad de la primera sesion de la etapa de reconocimiento, llamada Pop Emma, esta
disefiada para que los participantes sean capaces de diferenciar la expresion facial entre dos emociones,
dado que anteriormente solo se les habia pedido seleccionar la emocion correcta. Este proceso se
considera importante, dado que existen caracteristicas semejantes en la expresion facial de distintas
emociones. Por ejemplo, las cejas en el asco y en el enojo se ven de manera similar, pero hay
caracteristicas distintivas en las lineas nasolabiales y en la boca. Pop Emma consiste en presentarle al
participante dos rostros de Emma escogidos de manera aleatoria. EI nombre de la emocién
correspondiente a uno de ellos aparece en la pantalla y se indica al participante escoger el rostro adecuado.
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Para hacer mas interesante la actividad, el participante escoge el rostro, no seleccionandolo con el cursor,
sino moviendo su cabeza en direccion al rostro adecuado. Si mueve la cabeza hacia la derecha, un rostro
se hard mas grande y si la mueve a la izquierda, el otro rostro se hard mas grande. Cuando uno de los
rostros sea suficientemente grande, el juego asumira que esta es la decisién del participante. De responder
de manera incorrecta, se inicia nuevamente el juego con otros rostros y de manera correcta, debe imitar
el rostro de Emma. Este proceso continlia hasta contestar correctamente seis veces, una por cada emocion.

En la primera actividad de las sesiones 2 y 3, llamada Identifica la Emocién, se le pide al participante por
primera vez identificar una emocion a partir de la descripcién de una escena. Al igual que en otros pares
de sesiones, en la sesidn 2 se debe identificar la alegria, el miedo o el asco mientras que en la sesién 3
se debe identificar la tristeza, la sorpresa y el enojo. En esta actividad, el participante escoge la narracion
gue quiere escuchar a partir de imagenes, como las que se observan en la Figura 12. Estas imagenes
fueron hechas o modificadas por estudiantes de psicologia de la Corporacion Universitaria Minuto de Dios
UNIMINUTO con ayuda de los programas Canva y Storybird. Una vez escogida una imagen, iniciara una
descripcion corta de una situaciéon emocional y el participante debe seleccionar la emocion que se
representa en esa descripcion. Dependiendo de su seleccion, se da realimentacién visual y auditiva. El
proceso continla durante seis iteraciones: dos por cada emocioén, de las correspondientes a la sesion
escogida.

Figura 12. Ejemplos de imagenes utilizadas en la actividad Identifica la Emocion.

A continuacién, se muestra un ejemplo de una de las descripciones brindadas a los participantes:

La mama de David lo ha regafiado por no hacerle caso cuando le dijo que recogiera
sus juguetes. Cuando la mama regafia a David él baja sus cejas y sus 0jos se hacen pequefios
¢, Sabes qué gesto tiene David?
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Las narraciones de estas descripciones se hicieron por miembros del proyecto, incluyendo estudiantes y
profesores de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito y la Corporacion Universitaria Minuto de
Dios UNIMINUTO.

En la segunda actividad de las sesiones 2 y 3 de reconocimiento, llamada Encuentra el Par, se introduce
un nuevo concepto: relacionar emociones a partir de dos contextos distintos. El juego se trata de un juego
comun de memoria, en el cual, teniendo varias cartas bocabajo, se deben seleccionar dos de ellas. Si son
pareja, se eliminan del tablero. El juego termina cuando no haya mas cartas en el tablero. No obstante, en
este caso, se refuerzan los procesos de imitacion, ya que, cuando se selecciona un par correcto, el
participante debe imitar la emocion que escogi6. Adicionalmente, se tienen tres niveles en el juego:

¢ Nivel 1: El participante debe encontrar rostros idénticos de Emma para completar pares.

¢ Nivel 2: El participante debe encontrar imagenes idénticas, como las observadas en la Figura 10,
para completar pares.

o Nivel 3: El participante debe encontrar imagenes distintas que muestran la misma emocién para
completar pares.

El nivel 1 y el nivel 2 ayudan a reforzar los conocimientos previos en reconocimiento de imagenes. Sin
embargo, el nivel 3 es la parte donde mas se progresa en el aprendizaje en esta actividad, ya que permite
a los nifios relacionar situaciones distintas, donde observan varios contextos en los cuales se puede
presentar una misma emocion.

La ultima actividad de la sesi6on 3 de reconocimiento, llamada Foto en Vivo, estd disefiada como una
actividad de practica, donde los participantes pueden escoger las emociones en el orden que quieran y
tomarse una foto imitando la expresion facial correspondiente. Asi, Emma le indica al participante si lo hizo
bien o no, permitiéndole intentarlo nuevamente.

La primera actividad de las sesiones 4 y 5 de reconocimiento, llamada ¢Qué emocién soy?, permite
profundizar en el reconocimiento de emociones a partir de una narracién, adquirida en Identifica la Emocion.
En este caso no se presenta a los participantes una descripcion de una escena, sino un cuento corto. En
estos cuentos, los protagonistas son nifios que se encuentran en situaciones con las cuales se podrian
llegar a relacionar los participantes. Cada cuento dura aproximadamente tres minutos y, al igual que en
Identifica la Emocién, son narrados por miembros del proyecto. Al final de cada cuento, se hace al
participante una pregunta relacionada con el estado emocional de alguno de los personajes. Finalmente,
se brinda realimentacién visual y auditiva, dependiendo de la respuesta dada.

En la segunda actividad de las sesiones 4 y 5 de reconocimiento, llamada Laberinto, se prueban las
habilidades de imitacién y reconocimiento ya adquiridas por los participantes, afadiendo destreza por
medio de comandos de movimiento. Asi, los participantes refuerzan la habilidad de realizar varias tareas
simultaneamente. En este juego, los participantes controlan uno de cuatro personajes: Sandy, Caro, Ale o
Juan, llamados asi en dedicacion a los profesores que dirigieron este proyecto. Estos personajes se
pueden controlar con las flechas del teclado y deben atravesar un laberinto generado automaticamente,
de forma que nunca es igual. El propésito principal es encontrar rostros de Emma a lo largo del laberinto.
Una vez se encuentra un rostro, el participante debe imitar la expresion facial que esta haciendo Emmay
llevar el rostro hasta la seccion que tenga el nombre de la emocion correspondiente. El juego termina una
vez se lleven todas las expresiones faciales de Emma a su correspondiente ubicacion.

La dltima actividad de las sesiones 4 y 5 de reconocimiento, llamada Elimina la Emocién, introduce el
concepto de aprender a reconocer emociones a partir de videos. En este juego, se muestra a los
participantes videos sin contexto de personas expresando emociones. Esto significa que se trata de videos
donde, sin que se conozca el motivo, la persona muestra una emocion especifica. Los videos empiezan
con una expresion facial emocionalmente neutral y progresivamente va cambiando a la emocion objetivo.
De esta forma, los participantes reconocen la transicion entre estados emocionales. Una vez se termina el
video, el cual tiene una duracidon aproximada de 5 segundos, se visualizan botones con las emociones
correspondientes a la sesién escogida. En este momento, se indica al participante que escoja todas las
emociones que no aparecieron en el video, por lo cual, se requiere concentracion de su parte.
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La primera actividad de la sesion 6, llamada Desliza la Emocion, vuelve a requerir destreza por parte del
participante. Aqui, se observa una imagen con el rostro de Emma, la cual se esta moviendo de manera
aleatoria por toda la ventana. Una vez alcanza esta imagen con el cursor, debe ubicarla encima del nombre
de la emocién correcta. Un aspecto interesante de esta actividad es que, cuando se acerca el rostro de
Emma a alguno de los nombres de las emociones, un avatar de Emma imita la emocién indicada en el
nombre. Asi, los participantes pueden observar la transicién de expresiones faciales entre cada una de las
emociones cuando €l lo desee.

Finalmente, la Ultima actividad de la sesion 6 de reconocimiento, llamada Espejo, introduce el concepto
mas complejo de la herramienta: el reconocimiento de emociones a partir de videos con contexto. Estos
videos, similares a los de Elimina la Emocion, tienen contenido emocional que no se adquiere Gnicamente
observando la expresion facial de las personas en ellos, sino también entendiendo la situacion en la que
se encuentran. Por ejemplo, en uno de ellos, una persona entra a la habitacién de una nifia, quien esta
viendo un video en un computador. Aunque la nifia no abre la boca, si abre los ojos y la situacion indica
gue esta sintiendo sorpresa. Estos videos, con una duracion aproximada de 10 segundos, buscan
ensefiarles a los nifios que es posible reconocer una emocion a partir de situaciones y del reconocimiento
de algunos de los aspectos de la expresion facial, incluso si la expresién facial no es exagerada. En la
actividad, después que se muestran los videos, se pide al participante escoger la emocién apropiada e
imitarla. La actividad termina una vez ha identificado e imitado las seis emociones.

4.1.5 Calentamientos y pausas activas

Como se mencion6 anteriormente, al inicio de algunas sesiones y como transiciébn entre estas, se
desarrollaron ejercicios de calentamiento y pausas activas. Los calentamientos sirven para preparar al
participante para las sesiones donde debe imitar expresiones faciales constantemente, asi como para
generar confianza entre el nifio y el equipo de trabajo. Por su parte, las pausas activas sirven para que los
participantes hagan actividades distintas entre sesiones y relajen sus musculos faciales. Todas las
actividades que seran descritas a continuacion fueron disefiadas por estudiantes de psicologia, miembros
del proyecto de investigacion.

La primera sesién de calentamiento se da antes de iniciar la sesién 1 de imitacion. Esta consiste en dos
partes:

o Masaje del rostro: Se le recomienda al participante lavarse las manos para iniciar las actividades
e imitar las acciones del investigador. Asi, el participante debe cerrar ambas manos en forma de
pufio y pasar sus nudillos por todas las partes del rostro, realizando movimientos circulares. Luego,
debe abrir las manos y realizar movimientos horizontales con sus palmas, acariciando zonas como
mejillas y frente.

¢ Movimientos de cabeza: Nuevamente, el participante debe imitar al investigador, moviendo la
cabeza lentamente hacia los lados y de arriba hacia abajo, lentamente. Luego, se le pide mantener
la mirada en un punto fijo y mover el cuerpo hacia los lados sin mover la cabeza. Finalmente, debe
abrir y cerrar lentamente la boca, evitando lastimarse.

Al finalizar esta sesién, se realiza la primera pausa activa, la cual consta de dos actividades:

e Imitar movimiento de manos: Durante esta actividad el investigador debe realizar de forma
aleatoria movimientos con los pulgares de sus manos y el participante debe imitarlos. Estos
movimientos no se realizan con ningun patron especifico y la velocidad aumenta progresivamente.

o Reflejo: El participante observa e imita los movimientos realizados por el investigador que
involucraran libremente las partes del cuerpo. Esta actividad es similar a la a anterior; sin embargo,
involucra un mayor movimiento por parte del participante.

Antes de iniciar la sesioén 4 de la etapa de imitacion se realiza el segundo calentamiento de Emmaciones,
gue consiste en:

e Juego de miradas: El participante debe realizar movimientos con sus ojos y cejas de tal modo que
pueda abrir los ojos lo que méas pueda sin lastimarse. Luego, debe cerrar sus ojos durante dos
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segundos. Méas adelante, debe intentar mover cada ceja hacia arriba de manera independiente y
con ambas al tiempo.

Jugando con las vocales: El participante menciona las vocales en el orden que desee, pero debe
hacerlo lo mas exagerado posible, evitando lastimarse. Esta actividad la realiza en compafiia del
investigador.

Al finalizar esta sesion y, en preparacion para la sesion 5, se realiza otra pausa activa, que consta de las
siguientes actividades:

Estatuas: El investigador le pregunta al participante una cancién que quiera bailar. Si el participante
no elige, se reproduce una cancion elegida por los investigadores. Tanto el investigador como el
nifio deben bailar al ritmo de la cancion. El investigador pausa la reproduccién y en este momento
el nifio debe quedarse quieto en la posicién en la que esté al momento de pausarse. A los 10
segundos, el investigador debe volver a reproducir la cancion. Este proceso se hace cinco veces.

Copion: El investigador realiza diferentes movimientos y desplazamientos en un espacio pequefio.
A su vez, el participante debe observar. Después de finalizar las acciones, el participante imita las
acciones que recuerde haber observado.

En la etapa de reconocimiento también se tienen dos secciones de calentamiento y dos secciones de
pausas activas, distribuidas de igual manera que en la etapa de imitaciéon. El calentamiento previo a la
sesion 1 de reconocimiento contiene las siguientes actividades:

Masaje del rostro, actividad ya descrita anteriormente, en el calentamiento previo a la sesién 1 de
imitacion.

Estiramientos: El participante mueve su cabeza hacia la izquierda y hacia la derecha, durante dos
minutos. Después de terminar, el participante mueve la cabeza en circulos vy, al finalizar, hace lo
mismo con las manos y mufiecas hacia adelante y atras durante un minuto.

Al finalizar esta sesién, inicia la primera pausa activa de la etapa de reconocimiento:

Imitar movimiento de las manos, actividad ya descrita anteriormente, en la primera pausa activa
de la etapa de imitacion.

Robot: el investigador mueve las partes del cuerpo como si fuera un robot. Luego de realizar estos
movimientos, el participante los imita.

Antes de iniciar la sesion 4 de la etapa de reconocimiento, se realizan los siguientes ejercicios de
calentamiento:

Movimientos de cabeza, actividad ya descrita anteriormente, en el calentamiento previo a la sesion
1 de imitacién.

Fotografias: Se le pide al participante prender la camara de su computador y tomarse fotos
realizando distintos gestos de forma libre. Es importante que se implemente el uso de las manos
y otras partes del cuerpo. Mas adelante, el investigador propone gestos con el fin de que el
participante los imite.

Finalmente, al finalizar esta sesion, se da la Ultima pausa activa del proceso, que contiene las actividades
Estatuas y Copion, descritas en la segunda pausa activa de la etapa de imitacion.
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Figura 13. Diagrama general del algoritmo de reconocimiento de las expresiones faciales de las emociones.




4.2.1 Diagrama general para reconocimiento de expresiones faciales

Para el desarrollo de este proyecto, el reconocimiento de expresiones faciales fue el mayor reto técnico,
dado que, a conocimiento de nuestro equipo de investigacion, no existen antecedentes con cédigo abierto
de videojuegos que reconocen expresiones faciales en tiempo real, por lo cual existe un alto componente
de innovacion. Para lograr este objetivo, se disefi6 el plan de desarrollo que se observa en el diagrama de
la Figura 13. Este proceso incluye adecuacién de las imagenes para su posterior procesamiento, la
deteccion de rostros, el uso de modelos de ubicacion de marcadores faciales, la extraccion de
caracteristicas y finalmente la categorizacion de las expresiones faciales. Dado que en el juego Pop Emma
es necesario conocer la ubicacion del rostro del participante, también se incluy6 la ubicacion de estas
coordenadas, como adicion al pipeline del reconocimiento de expresiones faciales. En la figura se observa
la subseccion correspondiente a cada paso dentro del diagrama. Es importante tener en cuenta que el
diagrama observado en la Figura 13 es una version modificada del disefio original, ya que las técnicas
utilizadas en cada blogue de este alteraron el orden de los pasos y la complejidad del algoritmo. Por
ejemplo, la técnica utilizada para detectar rostros es muy robusta en comparacion a otros métodos, por lo
cual fue posible eliminar secciones de la etapa de pre-procesamiento.

Dos aspectos importantes del algoritmo desarrollado son, que fue planeado para funcionar con codigo libre
y ser compacto. Esto significa que no es necesario pagar licencias ni instalar programas externos para
utilizarlo. Fue posible lograr este objetivo por medio del uso de aplicaciones libres, como Unity, OpenCV 'y
Spyder. Unity es un motor de videojuegos de cédigo libre que le brinda a desarrolladores una interfaz
grafica con todas las herramientas necesarias para elaborar un videojuego. En este proyecto, es el
programa principal utilizado para desarrollar la herramienta de estimulacion. En la subseccion 4.3 se
describe el uso de Unity, en su versién 2019.4 (LTS). OpenCV es una biblioteca libre de vision artificial
implementada en C++ y Python que brinda funciones para que, entre otros objetivos, sea posible generar
soluciones a problemas computacionales por medio de procesamiento de imagenes. En este proyecto, se
utiliza como fuente principal de funciones de procesamiento de imagenes y de aprendizaje automatico. A
lo largo de esta subseccion se describiran los instantes en los que fue utilizado OpenCV, en su versién 4.3.
Spyder es un entorno de desarrollo para Python de acceso libre que facilita la programacion cientifica en
Python, brindando herramientas como la exploracién de variables y la integracién de distintas bibliotecas
de ciencia computacional, de forma que facilita la depuracién en el desarrollo de aplicaciones. En este
proyecto, su uso principal es la generacién de modelos de aprendizaje automatico para el reconocimiento
de expresiones faciales, aprovechando la ventaja que los modelos de aprendizaje automatico de OpenCV
desarrollados en Python son compatibles con C++ y viceversa. El uso de Spyder se hace mas claro en la
subseccion 4.2.8.

Para el desarrollo de este proyecto, fue necesaria el uso y la generacion de bibliotecas dinamicas (DLL,
por sus siglas en inglés). Los DLLs son un tipo de archivo similar a los archivos ejecutables. Sin embargo,
no se pueden ejecutar de manera directa; se tratan de una implementacion de bibliotecas compartidas. En
general, un DLL puede contener funciones, variables y recursos de la misma forma que son contenidos en
un archivo ejecutable. Su principal ventaja es que, a diferencia de las librerias estaticas, no se encuentran
vinculadas a un ejecutable durante la compilacion, sino que se vinculan durante la ejecucion. Esto permite
gue los DLLs se puedan modificar en cualquier momento, sin necesidad de volver a compilar el ejecutable
al cual se vincula. En el caso de este proyecto, los DLLs son fundamentales, dado que las librerias externas
a Unity, como OpenCV, funcionan a partir de DLLS, brindando funciones de uso general que se pueden
acomodar a las necesidades de distintos proyectos. Asi, cuando se hace uso de OpenCV, es necesario
contar con los DLLs que implementan distintas funciones. Por ejemplo, hay un DLL para la implementacion
de algoritmos de deteccién de rostros y otro para la implementacion de algoritmos de ubicacion de
marcadores faciales. Adicionalmente, los DLLs cuentan con un atributo llamado dllexport, el cual permite
transmitir datos entre lenguajes de la familia C. Este atributo es esencial para el desarrollo del proyecto,
ya que permite desarrollar los algoritmos de vision artificial en C++ y transmitir sus resultados a C#, para
gue Unity los pueda implementar en los juegos desarrollados.

En la leyenda de la Figura 13 se puede observar que el disefio del algoritmo de reconocimiento de
expresiones faciales se divide entre las partes que se desarrollan directamente desde Unity y aquellas que
se crean a partir de DLLs generados en C++, para habilitar el uso de OpenCV. Principalmente, esto se
hace porque no es posible que dos procesos utilicen la misma camara web simultdneamente,
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independientemente del sistema operativo utilizado. En ciertas actividades de Emmaciones es importante
gue se active la camara web del participante, por lo cual es necesario que un proceso de Unity sea el
indicado para utilizar los recursos de la cAmara web. Posteriormente, la imagen adquirida por la camara
web es transferida a un DLL de C++ para su procesamiento. En la figura se observa que la ubicacion de
marcadores faciales se hace directamente desde Unity; la razén de esto se explica en la subseccién 4.2.4.
Al finalizar todas las etapas del algoritmo de reconocimiento, se retorna a Unity el indice codificado de la
emocién elegida y el centroide del rostro detectado por la camara.

En las préximas subsecciones se describirdn cada uno de los pasos contemplados en el diagrama y, en
casos especificos, se mostraran los argumentos utilizados para la seleccién de distintas técnicas, al
compararlas con aquellas que tienen objetivos similares. Es importante resaltar que algunas técnicas
fueron descartadas dado que no se implementan en OpenCV o directamente desde Unity. Aunque el uso
de bibliotecas adicionales es posible, esto requeriria de un mayor tiempo de desarrollo y depuracion, por
lo cual, su uso es considerado para versiones posteriores de Emmaciones o para nuevas herramientas.

Dado que en esta subseccion se consiguieron varios resultados parciales, a continuacion, se explicara la
metodologia utilizada para tomar distintas decisiones en el desarrollo del algoritmo de reconocimiento de
emociones faciales. En la subseccion 5.1, correspondiente a los resultados correspondientes a este
algoritmo, se mostraran los datos que llevaron a estas decisiones.

4.2.2 Preprocesamiento de imagenes

Como se explicod previamente, el preprocesamiento para el algoritmo de reconocimiento se enfocé en la
correccién de contraste. Esto se consider6 en tres partes del algoritmo: antes de la deteccion de rostros,
antes de la generacién de marcadores faciales y antes de la extraccién de caracteristicas del histograma
de gradientes orientados (HOG). La efectividad de cada técnica no se midié de manera cuantitativa durante
esta etapa del desarrollo, ya que esto hubiera requerido de bases de datos con etiquetas manuales que
indiquen una verdad absoluta. Por lo tanto, se habria necesitado de una base de datos etiquetada para la
deteccién de rostros y otra para la ubicacién de marcadores faciales. En cambio, la efectividad de cada
método se prob6 de manera empirica, a partir de inspeccién visual. Dado que en estos casos es facil
reconocer si un algoritmo esta realizando su tarea correctamente y las diferencias entre distintas técnicas
es notoria, se considera que esta es una forma valida de discriminar técnicas de preprocesamiento,
considerando su uso en varias aplicaciones previas [75], [76].

Las técnicas de preprocesamiento probadas para el desarrollo del algoritmo son la ecualizaciéon de
histograma tradicional y la ecualizacion adaptativa de histograma limitada en el contraste (CLAHE). De
igual forma, cada técnica se probo con distintos espacios de color: grises, RGB, HSL y cieLAB. Las técnicas
encontradas en la revision de literatura que no se pudieron implementar para preprocesamiento fueron la
transformada Wavelet y técnicas de aprendizaje profundo. Por su parte, la transformada Wavelet no se
utilizé ya que no se encuentra en OpenCV y su implementacién manual tiene una alta complejidad. Por
otro lado, no se encontraron modelos entrenados de aprendizaje profundo de uso libre para la correccién
de contraste.

Aunque estos métodos se combinaron con multiples métodos para detectar rostros y ubicar marcadores
faciales, en este documento solo se mostrara la efectividad de cada uno con los métodos elegidos. Por un
lado, en el caso de la deteccidn de rostros, se decidio utilizar el algoritmo de aprendizaje profundo SSD,
explicado en la subseccidn 3.2.2. En la subseccion 4.2.3 se explica esta decision en detalle. Por otro lado,
en el caso de la ubicacion de marcadores faciales, se decidi6 utilizar el algoritmo desarrollado por Kazemi
[65], el cual se explica en la subseccién 3.2.4. En la subseccién 4.2.4 se explica esta decisién en detalle.

4.2.3 Deteccion facial

Para la deteccién de rostros, se consideraron cuatro algoritmos, ya explicados previamente en la
subseccion 3.2.2. Los métodos evaluados fueron los siguientes:

e Cascadas Haar [55]

e Deteccibn a partir de caracteristicas HOG [57]
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e Single Shot MultiBox Detector (SSD) [58]
e Max-Margin Object Detection (MMOD) [59]

Para evaluar cual de estos métodos es el mas efectivo, se siguid un procedimiento similar de la subseccion
4.2.2. En este caso, se probo la efectividad de los algoritmos para detectar rostros en distintas condiciones
donde se podrian encontrar los participantes durante el uso de Emmaciones. Idealmente, los participantes
se encuentran quietos mirando hacia la camara; sin embargo, dado que los participantes son nifios, se
busca desarrollar un algoritmo capaz de detectar emociones en distintas poses.

Se evaluaron tres poses en particular: Mirando directamente hacia la camara con la cabeza derecha,
mirando directamente hacia la camara con la cabeza girada y una imagen de perfil. No se incluy6 el cambio
de iluminacion dado que esto ya se detallé en la subseccién 4.2.2. Dos condiciones adicionales que se
suelen tener en cuenta para probar estos algoritmos es el reconocimiento de rostros durante oclusion y el
reconocimiento de multiples rostros. Sin embargo, dado que los participantes no se encuentran en estas
condiciones segun las normas del protocolo experimental, no se tomaron en cuenta para decidir el
algoritmo utilizado. Es importante tener en cuenta que los algoritmos seleccionados no deben Unicamente
encontrar el rostro, sino cubrirlo lo mejor posible, incluyendo frente y mejillas, dado que se obtienen
caracteristicas de texturas a partir de estas zonas.

Para realizar una seleccion objetiva, se evalué la efectividad del algoritmo a partir de tres criterios: La
seleccién correcta del rostro (lo cual incluye falsos positivos y falsos negativos como posibles errores), la
inclusién de la frente y la inclusién de las mejillas. En la subseccién 5.1.4 se muestra que dos de los cuatro
algoritmos evaluados cumplen con efectividad estos criterios: SSD y MMOD. No obstante, al realizar una
prueba de tiempo de cOmputo, se observé que la velocidad de SSD es considerablemente mayor, lo cual
es til al momento de reconocer expresiones faciales en tiempo real. Por este motivo, se decidié utilizar
SSD para detectar rostros.

Por otro lado, dado que para el juego Pop Emma es necesario conocer la posicion del rostro del participante,
una vez se realiza la deteccion del rostro se calcula el centroide de este. Este es un proceso sencillo: El
algoritmo de deteccidn genera cuatro variables: La posicién horizontal X de la esquina superior izquierda,
la posicion vertical Y de la esquina superior izquierda, el ancho W del recuadro y el alto H del recuadro.
Para facilitar los calculos en Unity, se obtiene la posicién normalizada; lo que significa que el centroide se
compone de dos coordenadas Cx y Cy, las cuales estaran en el rango [0, 1] cada una. Para lograr esta
normalizacién, se utiliza el ancho Weam y €l alto Heam de la cdmara del participante. En la ecuacion 1 se
observa el célculo del centroide a partir de las variables mencionadas.

o AW o _2v+H
* ZVVcam’ Y 2Hcam

@

4.2.4 Ubicaciéon de marcadores faciales

Para decidir el algoritmo de ubicacion de marcadores faciales, y todos los algoritmos posteriores, se utilizé
el modelo de deteccién de rostros SSD y correccién de contraste por medio de ecualizacién de histograma
en la imagen en grises. Dentro de los algoritmos de ubicacién de marcadores faciales encontrados en la
revision de literatura, solo uno de ellos esta implementado de forma nativa en OpenCV. Este algoritmo se
basa en caracteristicas binarias locales (LBF) para ubicar los marcadores [77]. No obstante, luego de una
busqueda mas profunda, se encontro que el algoritmo creado por Kazemi, el cual esta basado en conjuntos
de arboles de regresion [65], esta implementado en Dlib. Dlib es una biblioteca que contiene algoritmos de
aprendizaje automatico, la cual estda implementada en C++ [78] y contiene wrappers para Python. Para
probar la funcionalidad del algoritmo de Kazemi, se cred un proyecto, el cual se desarrollé en su totalidad
en C++. Las pruebas mostradas a continuacion se hicieron a partir de la implementacion de ambos
algoritmos (LBF y Kazemi) en C++. En la Figura 14 se observan los indices estdndar dados a cada uno de
los marcadores en un modelo de 68 marcadores faciales. A lo largo de esta subseccion, se haréa referencia
a estos indices.
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Figura 14. indices estandar para la ubicacion de marcadores faciales en el modelo de 68 puntos.

Una forma adecuada de haber comparado los algoritmos es por medio de imagenes etiquetadas,
calculando el error entre los puntos calculados y los puntos etiquetados, para cada uno de los algoritmos.
Sin embargo, las dos bases de datos de acceso libre que contienen imagenes etiquetadas con la ubicacién
de 68 marcadores faciales no son aptas para estas pruebas. Por un lado, la base de datos XM2VTS solo
contiene rostros mirando hacia el frente, por lo que no se podrian probar poses deseadas. Por otro lado,
la base de datos MultiPie incluye personas observadas desde distintas poses, mas no realizando
expresiones deseadas, como apertura de boca o pronunciacion de lineas nasolabiales.

Por este motivo, al igual que en la deteccién de rostros, los algoritmos de ubicacion de marcadores faciales
explorados fueron probados en tiempo real, observando las ventajas y desventajas de cada uno en
distintas situaciones. Las imagenes que se mostraran a continuacién buscan replicar los casos donde se
observaron resultados interesantes en la ubicacion de marcadores faciales que pueden suceder durante
las pruebas. Al igual que en la deteccion de rostros, para estas pruebas no se incluyeron imagenes con
distintas iluminaciones, ya que este tema fue abordado en la subseccion 4.2.2. De igual forma, no se
incluy6 la capacidad del algoritmo de ubicar marcadores faciales para multiples rostros o imagenes donde
se observa oclusion.

Se realizaron varias pruebas para evaluar la efectividad en la ubicacion de marcadores faciales de estos
dos algoritmos: condiciones ideales de pose (mirando hacia el frente, expresion neutra), mirando
levemente hacia un lado con expresién neutra, girando levemente la cabeza hacia un lado, realizando la
expresion facial de la sorpresa y realizando la expresion facial del asco. Aunque en realidad se realizaron
mas pruebas en tiempo real, en este documento solo se exponen aquellas con resultados mas interesantes,
dado que, en otros casos, los algoritmos tienen efectividad similar. Como se muestra en la subseccion
5.1.5, se encontré que el algoritmo de Kazemi logra una mayor efectividad en la ubicacién de marcadores
faciales; sin embargo, su implementacién no era sencilla.

Como se menciond en la subseccion 4.2.1, las funciones de OpenCV se implementan a través de la
generacion de DLLs en el lenguaje de programaciéon C++, para permitir la comunicacién con Unity. No
obstante, la generacion de un DLL no fue posible en el caso de Dlib, ya que las bibliotecas que se utilizaron
para las herramientas de Dlib son estaticas y no dinamicas. Esto implica que éstas se vinculan al ejecutable
generado en C++ en el momento de compilacién y no es posible hacer uso del atributo dllexport. Después
de una extensa busqueda en foros y de consultar a varios desarrolladores, no fue posible encontrar una
implementacion de Dlib en un DLL. No obstante, unos desarrolladores habian logrado generar el DLL de
esta biblioteca manualmente y crearon un producto enfocado en el uso de Dlib directamente desde Unity,
en el cual crearon todas las funciones y clases necesarias para permitir la funcionalidad de Dlib en C#. A
este producto (comunmente llamado asset en el desarrollo de videojuegos) lo llamaron Dlib FaceLandmark
Detector y actualmente se vende a USD40 como un servicio en Asset Store, la tienda de Unity [79]. A falta
de otras opciones y observando la drastica diferencia en la efectividad de los algoritmos de ubicacién de
marcadores faciales analizados, se decidié hacer esta compra.
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Aungue se encontré que este algoritmo funciona como esperado, los creadores del asset asumen que el
usuario ha comprado anteriormente OpenCV for Unity, un asset con costo de USD95 que implementa
OpenCV en Unity [80], evitando la necesidad de generar librerias dinamicas. Dado que ya se habia logrado
vincular OpenCV con Unity sin necesidad de este asset, no tenia sentido hacer esta compra. Por este
motivo, se decididé no hacer uso de las funciones prefabricadas de Dlib FaceLandmark Detector y, en vez,
se exploré el paquete, extrayendo aquellas funciones de utilidad para el proyecto y descartando aquellas
gue podian ser implementadas externamente por medio de un DLL. Por este motivo, el diagrama de la
Figura 13 indica que la ubicacién de marcadores faciales es realizada directamente en Unity. Esto implica
que el DLL generado en C++ debe contener tres funciones de exportacion, a las cuales se llamaron Init,
Preprocessing y DetectEmotion:

e Init inicializa todas las variables necesarias para el preprocesamiento y el reconocimiento de
expresiones faciales, ademas de cargar todos los archivos necesarios para su correcto
funcionamiento, como el modelo de aprendizaje profundo para deteccion de rostros y el modelo
de ubicacion de marcadores faciales.

e Preprocessing realiza todas las etapas del diagrama hasta la deteccién del rostro, informacién que
es enviada a Unity para que Dlib pueda ubicar los marcadores faciales.

¢ En este momento, Unity devuelve las coordenadas de los marcadores faciales a DetectEmotion,
funcién encargada de las etapas restantes del diagrama, hasta el reconocimiento de expresiones
faciales.

4.2.,5 Extraccion de caracteristicas de marcadores faciales

Aungue una parte importante del algoritmo de reconocimiento de emociones es la ubicacion de marcadores
faciales, por si solos no ayudan a caracterizar una emocion. Por este motivo, se generaron una serie de
caracteristicas que relacionan la informacion brindada por cada marcador para determinar la presencia de
distintas AUs. Adicionalmente, se evalué el uso de caracteristicas independientes de las AUs para analizar
su utilidad en la caracterizacion de expresiones faciales. Es importante tener en cuenta que no todas las
caracteristicas que se describen a continuacion fueron utilizadas en el entrenamiento final de los modelos
de reconocimiento de expresiones faciales, dado que hubo un proceso de filtrado de caracteristicas,
eliminando aquellas que no mostraron tener relevancia para la clasificacion.

Las caracteristicas que se crearon tienen en cuenta angulos y distancias entre marcadores, ademas de
curvaturas generadas entre ellos. Las caracteristicas fueron divididas en cuatro grupos principales: ojos,
cejas, boca y caracteristicas generales, entre las que se encuentran apertura de fosas nasales e
informacion del angulo de cabeceo. En la Tabla 4 se describe cada caracteristica obtenida a partir de la
ubicacion de marcadores faciales, en la cual se tienen en cuenta el grupo al que pertenece cada
caracteristica, el tipo de caracteristica (distancia vertical, distancia horizontal, angulo relativo o valor
absoluto) y la ecuacién utilizada para calcularla, para un total de 23 caracteristicas relacionadas con
marcadores faciales. La importancia del tipo de caracteristica yace en la normalizacion de la caracteristica,
de forma que cada una sea independiente de la posicién, rotacidon y escala del rostro que se esta
analizando. La normalizacién realizada para cada tipo de caracteristica se detalla mas adelante. En las
ecuaciones de la tabla, X, es la coordenada x del marcador con indice ny Y, es la coordenada y del
marcador con indice n, segun los indices establecidos por la Figura 14.

Tabla 4. Descripcion de las caracteristicas extraidas que estan relacionadas con la ubicaciéon de marcadores
faciales. Azul: distancia vertical. Verde: distancia horizontal. Amarillo: angulo relativo. Naranja: valor absoluto.

Grupo | Nombre Ecuacién
Altura del ojo izquierdo

<X44 + X4s _ Xy7 + X48)2 n <Y44 + Y5 _ Yy7 + Y48)2
2 2 2 2

Ancho del ojo izquierdo Xz — Xue)? + (Vg — Yio)?

Ojos
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Altura del ojo derecho 7 2
(X38 + X39 _ Xo1 + X42) n <Y38 + Y39 . Yo + Y42>
2 2 2 2
Anchg ,del.ojo derecho J X, — X4°)12/ T (Y;7 — Yyo)?
Rotacién interna de la tan‘1< 23 ~ 25)
ceja izquierda Xya — X5
quip delcucrjvatura de la R ([X23, Yas], [Xas, Yas], [X27, Yar]). . Detalles en ecuacion 2.
ceja izquierda
Cercania entre ceja Xz = X26)2 + (V3 — Yog)?
izquierda y tabique
nasal
Altura de la ceja |mX,s — Y5 + Y, — mX, | _ (Y17 - Y1>
Cejas | izquierda m2+1 ' X17 =X
Rotacion interna de la i (Yzz — Y
‘ tan™! ([ ————
ceja derecha X,y — Xzo)
Rgdig de crl:rvatura de la Reur([X22, Yoz |, [X20, Yaol, [X1s, Yas])- Detalles en ecuacion 2.
ceja derecha
Cercania entre ceja Xz = X26)2 + (Y — Yog)?
derecha y tabique nasal
Altura de la ceja |mX,o — Yoo + Y3 — mX,| = <Y17 -1
derecha 2 T \X., — X
m*+1 17 1
Apertura de la boca J(Xsy — Xs)? + Yoy — Ysg)?
O s X O =T
Ancho de la boca VKo — Xe5)? + (Vyg — Yeg)?
Grosor de labio superior Xz — X5,)? + (Vos — Ys,)?
Boca e
C,Erosor de labio inferior Xy — Xs)? + (Yo7 — Ysg)?
iArE)gulo de curvatura del cos-1 < (Xss — Xs52) (X0 — Xs2) + (Yos — Yo ) (Yao — Ys5) >
abio superior
] P V(K55 — X52)? + (Yss — Y52)?) (Kao — Xs2)? + (Vag — ¥52)?)
iAr;gul_ofdg curvatura del cos-1 < (Xs5 — X58) (X49 — Xs58) + (Ys5 — Ysg) (Yag — Ysg) >
abio inferior
V(K55 — Xs6)? + (Ys5 — Ysg)?) (Kao — Xs9)? + (Vag — Ys)?)
ﬁg;’:g;a de fosas Xz — X36)2 + (Y, — Yag)?
Cercania entre las cejas X — X55)2 + Yy — Yp3)?
cenerd ;]/L?ilr%);dardetleargl(c):ab:za 8 VO~ X+ (5~ Fr)?
V&7 — X302 + (Y17 — ¥31)?
Valor relativo al Yi; +7;
cabeceo de la cabeza 2 Yag

Una de las caracteristicas utilizadas es el radio de curvatura, el cual se puede observar en la ecuacion 2.
Este es obtenido a partir de la curvatura de Menger, y se expone en una ecuacién aparte para una mayor
facilidad en la lectura de la Tabla 4.

Rcur(PDPZ'PS)

2|P1XP2y+P2xp3y+P3XP1y_PlyPZX_PZyP3X_P3yP1X
= 2 2 2 (2)
\/((Plx_sz)2+(P1y_P2y) )<(PZX_P3X)2+(P2}1_P3}/> ><(P3X_P1X)2+(P3y_P1y) )

Se buscoé que las caracteristicas de la Tabla 4 fueran independientes a la posicién, rotacion y escala del
rostro en la imagen, dado que los participantes podrian encontrarse en distintas poses al momento de
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imitar las expresiones faciales. Por un lado, todas las caracteristicas son inherentemente independientes
a la posicion, ya que en ninguna se esta registrando las coordenadas de un marcador. Sin embargo, si se
registra la posicion de un marcador con relacion a otro. Asi, por ejemplo, la apertura de las fosas nasales
tiene el mismo valor si el participante se encuentra a la derecha o a la izquierda de la camara.

Asi, solo es necesario modificar las caracteristicas para que sean independientes de la rotacion y de la
escala del rostro. En cuanto a la rotacion, se busca normalizar las caracteristicas sefialadas en amarillo
en la Tabla 4, ya que se trata de caracteristicas cuyo valor puede cambiar con la rotacion del rostro. Para
normalizar los angulos obtenidos en estas caracteristicas se toma como punto de referencia la orientacion
del rostro, a partir de marcadores encontrados en el contorno de este, como se muestra en la ecuacion 3,
donde 6 es la orientacion del rostro en el eje del alabeo. Asi, si 6 es positivo, el rostro esta orientado hacia
la izquierda y si es negativo, esta orientado hacia la derecha. Para normalizar las caracteristicas
correspondientes, se le resta 6 al valor obtenido en la caracteristica.

Yi; -1 ) 3)

— -1

6 = tan (X17 =X,
En cuanto a la escala, se busca normalizar las caracteristicas sefialadas en azul y en verde en la Tabla 4.
Por un lado, las caracteristicas en azul varian cuando el largo del rostro se modifica, mientras que las
caracteristicas en verde varian cuando el ancho del rostro se modifica. Una forma sencilla de normalizar
estas caracteristicas es por medio del recuadro del rostro detectado por SSD. Este recuadro brinda la
altura Hy el ancho W del rostro. Asi, las caracteristicas resaltadas en azul en la Tabla 4 se normalizan por
medio de la ecuacion 4 y las caracteristicas en verde se normalizan por medio de la ecuacién 5, donde Cy
es la caracteristica normalizada y C es la caracteristica original.

C
C

Por Gltimo, las caracteristicas de la Tabla 4 resaltadas en naranja se refieren a caracteristicas con valores
absolutos que son inherentemente independientes de posicion, escala y rotacion. Por un lado, la curvatura
de los labios son valores de angulos, por lo cual no dependen de la posicién ni de la escala. Sin embargo,
también es independiente a la rotacion del rostro, porque cuando el rostro rota, los puntos que se tienen
en cuenta para la curvatura también rotan de la misma manera. Por otro lado, el valor relativo a la guifiada
de la cabeza se refiere a un valor adimensional que indica la razén entre la distancia del contorno derecho
del rostro a la nariz y del contorno izquierdo del rostro a la nariz. Asi, la distancia mas pequefia entre estas
dos indicara el lado hacia el cual estd mirando el participante. Dado que se trata de una razén entre
distancias, esta caracteristica es independiente a la escala. De igual forma, las distancias no tienen en
cuenta la posicion ni la rotacion del rostro, por lo cual la caracteristica también es independiente a estos
dos aspectos del rostro.

4.2.6 Preparacion de los datos para el célculo de HOG

La principal raz6n para utilizar HOG es para poder cubrir caracteristicas importantes de las expresiones
faciales de las emociones que no se pueden cubrir por medio del uso de marcadores faciales, teniendo en
cuenta las unidades de accion descritas en la subseccion 3.2.3. A partir de la Tabla 1 y la Tabla 2 se llega
a la conclusién que hay tres zonas del rostro donde es relevante tener informacién sobre la textura de este:

¢ Mejillas: La informacion de mas relevancia en las mejillas son las lineas nasolabiales, las cuales
se pronuncian en las expresiones faciales de alegria, tristeza y asco.

e Cefo: El cefio muestra bordes mas pronunciados en las expresiones faciales de asco, enojo,
tristeza y miedo.
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e Frente: La frente muestra bordes en distintas direcciones dependiendo de la expresion facial que
se esté haciendo. Por ejemplo, en la sorpresa, se generan bordes curvos, mientras que en enojo
se observan lineas horizontales.

Dado que solo es importante obtener informacién de la textura en esas tres areas, se decide no obtener
informacion de los gradientes orientados en toda la imagen brindada sino solamente en esas zonas.
Adicionalmente, teniendo en cuenta que la expresion facial de las emociones es simétrica y para evitar
informacion redundante y, consecuentemente, reducir tiempos de computo, solo se consider6 un lado del
rostro para las areas de las mejillas y la frente.

Para decidir el lado del rostro que se consideraria en el analisis de texturas, se tomé en cuenta la rotacion
de este, dando preferencia a la mejilla y mitad de frente que tuvieran una mayor area de cobertura. Para
lograr esto y la ubicacién de las zonas de interés, se utilizé la informacion brindada por los marcadores
faciales y el algoritmo de deteccion de rostros. La rotacién del rostro se calcul6 por medio de los
marcadores 1 y 17, correspondientes a los extremos derecho e izquierdo del contorno del rostro. Si la
altura del marcador 1 es mayor a la del marcador 17, se considera que el rostro esta rotado hacia la
izquierda, de lo contrario, se considera que el rostro esta rotado hacia la derecha. Asi, se escoge la mejilla
y la mitad de la frente opuestas a la direcciéon a la que esté rotado el rostro, lo que, indirectamente,
selecciona las zonas con mayor area.

En la Tabla 5 se observan los criterios que se tuvieron en cuenta para estas tres zonas, donde X, se refiere
a la coordenada x en el marcador con indice n, Y, se refiere a la coordenada y en el marcador con indice
ny T se refiere al borde superior del rostro segun SSD. En los casos en los que se observan dos opciones
de coordenadas, la primera opcién se utiliza cuando el rostro esté rotado a la derecha y la segunda opcién
se utiliza cuando el rostro esta rotado a la izquierda.

Tabla 5. Coordenadas que limitan las zonas de las mejillas, cefio y frente para caracteristicas HOG.

Zona Borde izquierdo Borde derecho Borde superior Borde inferior
Mejilla X4 0 Xog X290 X14 Yag Y40 VY4

Cefio X1 Xoa T Yos

Frente X180 Xog X2g 0 Xo7 T Y200 Yos

Para una mejor visualizacién de estas zonas, en la Figura 15 se observa la ubicacién de cada una para
las expresiones faciales de la tristeza y del miedo, sobrepuestas en una imagen preprocesada por medio
de CLAHE en el espacio de color cieLAB. Como se explicara en la subseccién 0, las caracteristicas HOG
solo se tuvieron en cuenta para estas dos emociones. El recuadro amarillo indica la zona de la mejilla
escogida, el recuadro magenta indica la zona del cefio y el recuadro rojo indica la zona de la mitad de la
frente escogida. En la figura se puede ver con detalle el cambio de la textura de cada zona para estas
expresiones faciales. Por un lado, en la tristeza, se observa una mayor pronunciacion de la linea nasolabial,
apertura de las fosas nasales y falta de lineas de expresién horizontales en la zona de la frente. De igual
forma, se observa un cefio fruncido notable. Por otro lado, en el miedo, la linea nasolabial no se pronuncia
de igual forma, se observan lineas de expresion horizontales en la frente y el cefio fruncido es menos
notorio.
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Figura 15. Representacion visual de la ubicacion de las zonas de mejilla, cefio y frente, enmarcadas en amarillo,
magenta y rojo, respectivamente.

Por dltimo, teniendo en cuenta que la ubicacién de las zonas de mejilla, cefio y frente se hacen
principalmente con marcadores faciales, se tomé en cuenta casos excepcionales en los cuales no fuera
posible generar estos marcadores. Por ejemplo, cuando la persona mira hacia un lado, existe una pequefia
probabilidad que el tabique nasal se encuentre mas alejado del centro del rostro que el contorno. Esto
causaria que el recuadro de la mejilla tenga area negativa, dado que el borde derecho estaria a la izquierda
del borde izquierdo, causando errores en el algoritmo de reconocimiento. Por este motivo, cuando se dan
estos casos excepcionales, se ignora el recuadro y el ciclo de reconocimiento vuelve a empezar, como
esta establecido en el diagrama de la Figura 13.

En la subseccidon 4.2.7 se detalla el uso que se le da a estas zonas para caracterizar los cambios en textura
cuando se realizan distintas expresiones faciales.

4.2.7 Extraccion de caracteristicas de HOG

A partir de los recuadros de mejilla, cefio y frente obtenidos se calcula la magnitud y el &ngulo del gradiente
de estas zonas. El calculo del gradiente I se observa en la ecuacion 6, donde gx y gy son el componente
horizontal y vertical de la imagen, respectivamente.

of

or =[5 [3

dy
A partir del gradiente, se obtiene la magnitud y la direccién de este, como se observa en las ecuaciones 7

y 8, respectivamente.
M=/%+% @

6 = tan~! (:Z—i) (8)

A partir de estas dos matrices, se obtienen varias caracteristicas relacionadas con el gradiente de la
imagen, como se observa en la Tabla 6. Se puede observar que la gran mayoria de caracteristicas son
iguales para las matrices de direccion y de magnitud; no obstante, no se calcula el indice del valor maximo
del HOG de la magnitud. Esto es asi porque todas las zonas evaluadas tienden a tener baja magnitud,
porque la magnitud de los gradientes es nula cuando no se observan bordes en la imagen. Por este motivo,
el compartimento con un mayor nimero de gradientes siempre es aquel de las magnitudes mas bajas, lo
gue implica que la caracteristica no brinda informacién sobre la imagen. No obstante, a partir del valor
méaximo del HOG de la magnitud, es posible saber indirectamente si una zona muestra mas bordes, ya
gue el compartimento de las magnitudes bajas se disminuye cuando hay méas bordes.

De la Tabla 6 se observa que se obtienen 13 caracteristicas; sin embargo, teniendo en cuenta que se
evalla el gradiente en tres zonas distintas (mejilla, frente y cefio), se tiene un total de 39 caracteristicas
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basadas en HOG. Afiadiendo las caracteristicas obtenidas por medio de la ubicaciéon de marcadores
faciales, se obtienen un total de 62 caracteristicas utilizadas para clasificar expresiones faciales. No
obstante, como se mostrara en la subseccion 4.2.8, este nUmero de caracteristicas es muy alto para la
cantidad de imagenes de entrenamiento con las que se cuenta, causando sobreajuste. Por ese motivo, se
hace una evaluacion de las caracteristicas mas relevantes para clasificar expresiones faciales y se analiza
la posibilidad de generar multiples modelos de aprendizaje automatico para facilitar la diferenciacién entre
expresiones faciales similares.

Tabla 6. Descripcion de las caracteristicas extraidas que estan relacionadas con el histograma de gradientes
orientados de la imagen.

Caracteristica

Descripcién

Media de la direccidén del gradiente

Desviacion estandar de la direccion del gradiente

Asimetria de la direccion del gradiente

Curtosis de la direccién del gradiente

Momentos estadisticos que caracterizan la matriz
de direcciones del gradiente.

Media de la magnitud del gradiente

Desviacion estandar de la magnitud del gradiente

Momentos estadisticos que caracterizan la matriz
de magnitudes del gradiente.

Asimetria de la magnitud del gradiente
Curtosis de la magnitud del gradiente
indice del valor maximo del HOG de la direccion

Tendencia direccional del gradiente, a partir de un
histograma con ocho compartimentos.

Cantidad normalizada de elementos en el
compartimento de mayor tendencia para la
direccion del gradiente.

Cantidad normalizada de elementos en el
compartimento de mayor tendencia para la
direccion del gradiente.

Medida cuantitativa de la cantidad de informacién
en la matriz de direccién del gradiente.

Medida cuantitativa de la cantidad de informacion
en la matriz de magnitud del gradiente.

Valor maximo del HOG de la direccion

Valor maximo del HOG de la magnitud

Entropia de la direccién del gradiente

Entropia de la magnitud del gradiente

4.2.8 Prediccién de expresiones faciales

La prediccion de expresiones faciales se realizdé por medio de algoritmos de aprendizaje automatico, los
cuales son capaces de aprender las caracteristicas de una categoria de datos a partir de imagenes de
prueba, para clasificar posteriormente mas imagenes. En esta seccién del desarrollo, se utilizé Spyder, un
IDE de Python que facilita herramientas como la exploracién de variables y la sencilla visualizacion de
gréficas, de forma que se facilitara el analisis de aspectos como la obtencién de matrices de confusion y
la implementacion de algoritmos que reflejan la relevancia de las caracteristicas utilizadas. Como resultado,
los modelos de aprendizaje automatico fueron entrenados por medio de Python, aprovechando que los
algoritmos de OpenCV generados a partir de Python son compatibles con C++. Asi, la prediccién en tiempo
real es lograda a partir de la version de C++ de OpenCV.

Para lograr esta prediccion, es necesario contar con bases de datos adecuadas. En este caso, se busca
gue las bases de datos utilizadas cuenten con los siguientes criterios:

¢ Imagenes donde se observan rostros expresando distintas emociones.

¢ Como minimo, las bases de datos deben contar con siete etiquetas: miedo, enojo, asco, alegria,
tristeza, sorpresa y expresion neutral.

¢ Rostros con una resolucién minima de 128*128px.

¢ Una cantidad significativa de imagenes.
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A partir de estos criterios se contd con cuatro bases de datos que cumplian parcial o totalmente los criterios
establecidos. A continuacién, se exponen las bases de datos cuyo uso se estudio:

o Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF)

KDEF es un conjunto de 4900 imagenes en las que se muestran expresiones humanas [81]. Estas
imagenes fueron tomadas con la ayuda de 70 actores aficionados (35 hombres y 35 mujeres) entre 20
y 30 afios, a quienes se les pidié no tener vello facial, aretes, gafas o maquillaje durante las sesiones
de fotografia. La base de datos no especifica la etnia de los actores; sin embargo, por inspeccion visual,
tienen caracteristicas caucasicas. Cada actor imit6 siete expresiones emocionales: miedo, enojo, asco,
alegria, expresién neutral, tristeza y sorpresa, desde cinco angulos distintos: perfil completamente a la
derecha, perfil parcialmente a la derecha, de frente, perfil parcialmente a la izquierda y perfil
completamente a la izquierda. A cada actor se le pidié practicar las expresiones faciales durante una
hora antes de la sesién fotografica y que, en lo posible, evocaran la emocién que estaban expresando.
Todos los actores utilizaron el mismo una camiseta gris especial y la distancia a la cual fue tomada la
foto fue la misma en todos los casos. Las imagenes resultantes tienen una resolucion de 562*762px.
Para este estudio, solo se tuvieron en cuenta las fotos tomadas de frente, dado que esta es la pose
requerida de los participantes.

e The Japanese Female Facial Expression Dataset (JAFFE)

JAFFE es una base de datos que consta de 213 imagenes en las que se muestran expresiones
humanas [82]. Un aspecto particular de esta base de datos es que las participantes del estudio fueron
10 mujeres japonesas, quienes posaron las 7 expresiones basicas requeridas por nuestro equipo de
investigacion. Cada participante realiz0 expresiones faciales mdultiples veces. Las imagenes
resultantes estan a grises, una resolucion de 256*256px.

e The Child Affective Facial Expression Set (CAFE)

CAFE es un conjunto de fotografias tomadas a 154 nifios entre 2 y 8 afios [83], quienes posaron las 7
expresiones deseadas. Un aspecto interesante de esta base de datos es que los modelos pertenecen
a 5 etnias distintas (afroamericanos, asiaticos, caucasicos, latinos y del sudeste asiatico). Se les pidi6
a los participantes posar cada expresion, a excepcion de la sorpresa, con la boca abierta y cerrada,
mientras que la sorpresa solo se posé con la boca abierta. Todos los participantes que no lograron
imitar correctamente las siete expresiones fueron eliminados del estudio. Las 1192 imagenes
resultantes tienen resoluciones variadas, aproximadamente entre 2000*2000px y 3000*3000pX.

e FER-2013

Aungue no existe mucha informacion sobre esta base de datos, se sabe que se trata de una base de
datos con 28,709 imagenes etiquetadas con las 7 categorias de expresiones emocionales basicas. No
obstante, la resolucion de estas es de 48*48px [84].

Tres de las cuatro bases de datos fueron descartadas eventualmente, por no cumplir con los requisitos
minimos para una correcta ubicacion de marcadores faciales. La primera base de datos descartada fue
FER-2013. Aunque la deteccion de rostros funcion6 correctamente, la ubicacion de los marcadores faciales
no fue precisa en la gran mayoria de imagenes. En la Figura 16 se observan dos ejemplos de imagenes a
las cuales se les aplico la ubicacion de marcadores faciales; en la columna de la izquierda se ven las
imagenes originales y en la columna de la derecha se ven las imagenes con marcadores faciales ubicados.
En el primer caso, se puede ver que la ubicacion es errénea, ya que la persona en la imagen esta mirando
a la derecha y los marcadores se ubican asumiendo que la persona esta mirando hacia la izquierda. En el
segundo caso, se observa que la ubicacién de marcadores asume la pose correctamente, sin embargo, la
ubicacion de marcadores en la boca se hace de manera errénea. Adicionalmente, teniendo en cuenta la
cercania entre marcadores, dada la resolucidn de la imagen, no es posible identificar la expresion facial
visualmente a partir de los marcadores faciales.
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Figura 16. Muestras de la base de datos FER-2013, a las cuales se les intent6 detectar el rostro. Las imagenes
estan amplificadas para mayor visibilidad.

Las otras bases de datos descartadas, JAFFE y CAFE, fueron removidas de los datos de entrenamiento
por los resultados obtenidos al validar la exactitud de los algoritmos, como se mostrard a continuacién. A
partir de las tres bases de datos restantes, se entrenaron varios modelos, en los cuales se utilizaron todas
las caracteristicas expuestas anteriormente, con las etiquetas de las siete expresiones faciales. Para
exponer las pruebas realizadas, se entrenaron redes neuronales artificiales (ANNs) con una capa oculta
con 5 neuronas. De manera previa al entrenamiento, se normalizaron las caracteristicas para que todas
tuvieran la misma relevancia durante el entrenamiento. Esto se hizo obteniendo la media y la desviacién
de cada caracteristica y modificandose por medio de la ecuaciéon 9, donde Cy es la caracteristica
normalizada, C es la caracteristica original, p es la media de la caracteristica y o es la desviacion estandar
de esta.

C—u
Cv=— ©)

Asi, analizaron las matrices de confusion generadas al entrenar las siguientes combinaciones de bases de
datos:

e Solo KDEF

e Solo JAFFE

e Solo CAFE

o KDEFy JAFFE

o KDEFy CAFE

o JAFFEy CAFE

e Todas las bases de datos

Para realizar las pruebas que indicaron la relevancia de cada base de datos, las imagenes fueron divididas
de manera aleatoria entre un conjunto de entrenamiento (70%) y un conjunto de prueba (30%), asegurando
que hubiera una cantidad similar de imagenes entre etiquetas. Asi, las ANNSs utilizadas se entrenaron con
las imagenes del conjunto de entrenamiento, cuyo niimero muestral varié dependiendo de las bases de
datos utilizadas. Las matrices de confusion se generaron por medio del conjunto de prueba, de forma que
dieron un estimado de la capacidad de generalizacion del algoritmo de prediccion al utilizar las distintas
combinaciones de bases de datos. Una matriz de confusion indica en las filas las etiquetas reales de una
imagen y en las columnas las etiquetas predichas; por lo cual, una matriz de confusién con buenos
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resultados es aquella cuya diagonal principal esta altamente poblada, indicando que la clase real y la clase
predicha son iguales en varias muestras.

Como se observa en la subseccion 5.1.6, las combinaciones que mostraron exactitudes generales
aceptables fueron: KDEF, JAFFE, KDEF+JAFFE y KDEF+JAFFE+CAFE. Sin embargo, KDEF+JAFFE y
KDEF+JAFFE+CAFE mostraron exactitudes reducidas en el miedo, el enojo y la tristeza, por lo cual se
descartaron. Por su parte, JAFFE tenia el principal problema de tener un bajo niumero de muestras,
reduciendo su generalizacién. De igual forma, teniendo en cuenta que se trata de una base de datos de
mujeres japonesas, era posible que no detectara con facilidad la expresion facial de nifios latinoamericanos.
Por estos motivos, se eligieron las imagenes de KDEF para las pruebas posteriores.

Una vez decididas las imagenes de muestra, se probaron distintas arquitecturas de algoritmos de
aprendizaje automatico y se incluy6 en la evaluacién la posibilidad de utilizar un algoritmo de aprendizaje
profundo. Primero, se detallaran las pruebas realizadas con el algoritmo de aprendizaje profundo, ya que
estas no tienen en cuenta los pasos previos de ubicacion de marcadores faciales, histogramas de
gradientes orientados y extraccion de caracteristicas. El entrenamiento de una arquitectura de aprendizaje
profundo se hizo de manera previa al desarrollo de estos algoritmos y, al observar que los resultados no
fueron satisfactorios, se decidié abarcar el acercamiento mas tradicional, aprendizaje automaético por
medio de extraccion de caracteristicas.

Uno de los principales obstaculos del entrenamiento de algoritmos de aprendizaje profundo es la necesidad
de altas especificaciones técnicas en el computador en el que se realiza. Como ejemplo, AlexNet, una
popular red que clasifica imagenes en una de mil distintas categorias, fue entrenada durante seis dias
simultaneos por medio de dos tarjetas graficas Nvidia Geforce GTX 580 [85]. Esto evita que se puedan
realizar pruebas extensas de aprendizaje profundo por medio de modificaciones a la arquitectura o
cambios en el conjunto de muestras de entrenamiento.

Para reducir los tiempos de computo, se utilizé la arquitectura de redes neuronales convolucionales (CNN,
por su nombre en inglés) ResNetl8, la cual se reentrené para clasificar expresiones faciales [86]. El
nombre ResNet18 es corto para Residual Network — 18 y se trata de una red convolucional inspirada en
AlexNet que introduce un concepto novedoso, el uso de bloques residuales. Un bloque residual es un
elemento dentro de una arquitectura de aprendizaje profundo que es capaz de ignorar capas
convolucionales. Al afiadir capas convolucionales a una CNN se disminuye drasticamente el gradiente,
reduciendo la retropropagacion del error. Esto, a su vez, reduce los cambios en los pesos de las neuronas
en la CNN y evita la mejora del desempefio de esta. Asi, un bloque residual tiene el principal propésito de
evitar la supresién del gradiente, permitiendo mayores cambios en el desempefio de la red

Otra desventaja importante en el uso de aprendizaje profundo es la necesidad de contar con un conjunto
de entrenamiento extenso, ya que requiere de muchas mas muestras que las técnicas de aprendizaje
automatico tradicional. Al momento de desarrollar este elemento del proyecto, solo se contaba con acceso
a la base de datos KDEF, por lo cual las imagenes de ésta conformaron el conjunto de entrenamiento.
Ademas de necesitar un conjunto extenso, las técnicas de aprendizaje profundo son méas efectivas cuando
hay una alta variacion en la pose e iluminacion de este conjunto, dado que le permite una mayor
generalizacién. Esta no es una caracteristica con la que cuente KDEF, ya que todas las imagenes son
tomadas con iluminacion similar y con tan solo 5 variaciones en la pose de los actores. Sin embargo, para
reducir la uniformidad de la base de datos, no se utiliz6 la totalidad de las imagenes como conjunto de
entrenamiento, se ingres6 Unicamente el rostro de los participantes, el cual fue detectado por medio de
SSD.

Para entrenar la arquitectura seleccionada, se hizo uso del sistema embebido Jetson TX1, el cual fue
brindado por tiempo limitado por la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito. Este sistema cuenta
con 256 nicleos de GPU Nvidia CUDA, de la familia de GPUs Nvidia Maxwell y 4GB de RAM [87]. Las
capacidades técnicas de la Jetson TX1 la hacen ideal para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje
profundo. En la subseccion 5.1.6 se observan los resultados obtenidos al reentrenar ResNet para cumplir
con los objetivos del proyecto. Sin embargo, se encontré6 que este método no era viable para el
reconocimiento de expresiones faciales con los recursos con los que se contaban.
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Teniendo en cuenta que se pueden realizar multiples entrenamientos de algoritmos de aprendizaje
automatico tradicional con menos recursos que en el caso de algoritmos de aprendizaje profundo, se
estudié la posibilidad de separar las categorias deseadas en conjuntos, de forma que los algoritmos fueran
capaces de discriminar caracteristicas con mayor facilidad. A partir del promedio de exactitudes y de la
exactitud maxima por emocion de la Tabla 17 se puede observar que las emociones con mayor dificultad
para detectar por las ANN entrenadas fueron miedo y tristeza. Por este motivo, se decidi6é que se crearian
dos modelos de aprendizaje automatico, a partir de dos conjuntos de emociones:

e Conjunto 1: Alegria, asco, enojo, sorpresa y expresion neutra
e Conjunto 2: Miedo, tristeza y expresion neutra

Dado que en este caso se obtendrian dos resultados (uno para la prediccion del conjunto 1 y otro para la
prediccién del conjunto 2), se decidié hacer uso del puntaje que ofrecen los algoritmos de aprendizaje
automatico, los cuales indican el nivel de certeza que una prediccion sea correcta. Asi, se comparé cual
puntaje es mas alto y, a partir de esto, se seleccioné la emocién predicha final, como se observa en el
diagrama de la Figura 13. Dado que la expresién neutra se encuentra en ambos conjuntos, una vez se
selecciona la expresion facial, se considera que la categoria neutra final equivale a cualquiera de las
etiquetas de expresion neutra.

De esta forma, se analiz6 cuantitativamente si la separacidn por conjuntos resultaba ser méas efectiva que
el entrenamiento de un solo modelo de aprendizaje automatico. Para cada caso, se estudio el uso de varios
modelos de aprendizaje automético y, posteriormente, se observo la relevancia de cada caracteristica en
la prediccion. Los algoritmos de aprendizaje automatico tradicional que se analizaron son los mas utilizados
en investigaciones, teniendo en cuenta aquellos cuya implementacion fuera sencilla, con la ayuda de
OpenCV. Cada uno de estos algoritmos cuenta con parametros de entrenamiento. Inicialmente, para
observar la efectividad de separar las categorias de expresiones faciales en dos grupos, se utilizaron los
parametros por defecto que brinda OpenCV para cada algoritmo de aprendizaje automatico. Los algoritmos
utilizados, con sus respectivos parametros de entrenamiento, se observan en la Tabla 7.

Tabla 7. Parametros utilizados para evaluar efectividad de separar las expresiones faciales en dos conjuntos.

Técnica Parametro Valor
K-Nearest Neighbors (k-NN) | K vecinos mas cercanos 3
Tipo de kernel lineal
Support Vector Machine (SVM) | Iteraciones maximas 100
Error minimo entre iteraciones 10°
Nimero de capas ocultas 1
Artificial Neural Network (ANN) Numc_aro de negron_a,s 5. - ——
Funcidén de activacion Sigmoidal simétrica
Método de entrenamiento Retropropagacion
Profundidad maxima de los &rboles | 15
Random Forest (RF) Minimo de muestras por nodo 3
Namero de arboles 100

Al igual que en los casos anteriores, se fij6 una semilla para que todos los algoritmos de la misma familia
fueran entrenados con los mismos parametros. Asi, la exactitud de cada uno depende Unicamente de su
efectividad y no de fendmenos aleatorios propios de cada algoritmo. Teniendo en cuenta que se evaltan
cuatro algoritmos y para cada uno se entrenan tres modelos (uno en el que no se separan los conjuntos y
dos para cuando estos se separan), se entrenaron un total de 12 modelos, cuya exactitud se muestra en
la subseccion 5.1.6. Se encontré que la exactitud de ANN y de RF fueron notoriamente mejores que
aquellas de otras técnicas, por lo cual se profundizé en su uso, modificando parametros de entrenamiento
en ambas. En la Tabla 8 se observan las modificaciones realizadas a los parametros de cada algoritmo.
Los valores escogidos son cercanos a los valores por defecto para evitar resultados deficientes y tiempos
de coOmputo excesivos. Se puede notar que no se considero el uso de varias capas ocultas en el uso de
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ANN. La razén principal de esto es porque las redes neuronales con una sola capa oculta, que cuenten
con funciones de activacion no lineales, pueden ser aproximadores universales a cualquier funcién que se
busque. Por esta razén, afiadir mas capas ocultas Unicamente brinda mas parametros en la clasificacién,
lo que significa que se requieren mas datos de entrada para evitar el sobreajuste. Asi, aunque en un
principio se crea que afadir mas capas puede ser beneficioso para el modelo entrenado, la realidad es
gue suele ser un procedimiento perjudicial [88].

Tabla 8. Parametros modificados a ANN y RF para la seleccion del mejor modelo.

Técnica Parametro Valor
i NUumero de neuronas en la capa | {2, 3, 5, 10, 20,
Artificial Neural Network (ANN) oculta 50, 100}
Profundidad maxima de los arboles | {10, 15, 20}
Random Forest (RF) Minimo de muestras por nodo {2, 3}
Numero de arboles {50, 100, 1000}

A partir de estos cambios, se encontré que para el conjunto 1, el mejor modelo fue el de ANN con 5
neuronas en la capa oculta. De igual forma, se encontré que el mejor modelo para el conjunto 2 fue el de
RF con 15 niveles de profundidad de los arboles, un minimo de 2 muestras por nodo y 50 arboles. No
obstante, varios modelos de esta arquitectura mostraron exactitudes similares. Estos modelos se
escogieron tanto por la exactitud como por el tiempo de cémputo.

El dltimo paso que se realizd en el desarrollo del algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales es
mejorar los tiempos de cOmputo, a partir de la eliminacion de caracteristicas que no son relevantes para
la prediccion. Aunque existen varios métodos para lograr esto, se decide aprovechar una de las ventajas
de los algoritmos de RF, la Importancia de Gini. La importancia de Gini es una medida que indica cuanta
importancia tiene una caracteristica. Esto lo hace analizando aquellas variables que, al ser utilizadas para
crear un nodo en cada uno de los arboles, lograron obtener predicciones correctas. De esta forma, es
posible saber cuales variables dentro de las generadas son las mas relevantes para la correcta prediccién
de expresiones faciales.

En la Figura 17 se observa la importancia de Gini de cada caracteristica ordenada para el conjunto 1. El
indice de la caracteristica es el dado en este documento: Primero se extraen las caracteristicas de la Tabla
4 en el orden expuesto y luego se extraen las caracteristicas de la Tabla 6, en el orden expuesto, iniciando
en la zona de la mejilla, luego el cefio y luego la frente. En la Figura 17 se observa que después de la 18va
caracteristica, la importancia de Gini no cambia de manera significativa. Las 18 caracteristicas con mayor
importancia de Gini para el conjunto 1 se pueden observar en la Tabla 9, ordenadas de manera
descendente. Es interesante notar que ninguna de las caracteristicas extraidas a partir de HOG tuvieron
relevancia para el conjunto 1. Por su parte, 78.26% de las caracteristicas relacionadas a los marcadores
faciales hacen parte de las caracteristicas mas relevantes.
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Caracteristicas del conjunto 1 ordenadas segln su importancia
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Figura 17. Importancia de Gini de cada caracteristica en el entrenamiento del modelo de RF para las expresiones
faciales del conjunto 1.

Tabla 9. Caracteristicas mas relevantes en la prediccion de expresiones faciales para el conjunto 1, ordenadas de
manera descendiente.

indice Nombre

18 Ancho de la boca

17 Apertura de la parte interna de la boca

2 Apertura del ojo derecho

0 Apertura del ojo izquierdo

10 Cercania entre ceja derecha y tabique nasal
16 Apertura de la boca

21 Angulo de curvatura del labio superior

6 Cercania entre ceja izquierda y tabique nasal
22 Angulo de curvatura del labio inferior

13 Cercania entre las cejas

12 Apertura de fosas nasales

5 Radio de curvatura de la ceja izquierda

19 Grosor de labio superior

9 Radio de curvatura de la ceja derecha

7 Altura de la ceja izquierda

11 Altura de la ceja derecha

20 Grosor del labio inferior

3 Ancho del ojo derecho

Se decidi6 entrenar el modelo de ANN correspondiente Unicamente con las caracteristicas expuestas en
la tabla y se comparé su efectividad y tiempo de cdmputo para la extraccion respecto al entrenamiento con
la totalidad de las caracteristicas. Es importante tener en cuenta que, en este caso, el tiempo de computo
no se reduce Unicamente en la extraccion de caracteristicas, sino en el célculo del gradiente orientado,
dado que ninguna caracteristica utiliza HOG. Los valores de efectividad y tiempo de cOmputo se pueden
observar en la subseccion 5.1.6. Con estos resultados, se considera que la reduccion de caracteristicas
para el conjunto 1 genera resultados positivos.
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A continuacion, se detalla un proceso similar al anterior, aplicado al conjunto 2. En la Figura 18 se observa
la importancia de Gini de cada caracteristica ordenada para el conjunto 2. El indice de la caracteristica es
el mismo indicado en el caso del conjunto 1. Se observa que, después de la 15va caracteristica, la
importancia de Gini no cambia de manera significativa. Las 15 caracteristicas con mayor importancia de
Gini para el conjunto 2 se pueden observar en la Tabla 10, ordenadas de manera descendente. En total,
se incluyeron 10 (39.1%) de las caracteristicas relacionadas a marcadores faciales y 6 (15.4%) de las
caracteristicas relacionadas con gradientes orientados.

Caracteristicas del conjunto 2 ordenadas segtin su importancia
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Figura 18. Importancia de Gini de cada caracteristica en el entrenamiento del modelo de RF para las expresiones
faciales del conjunto 2.

Tabla 10. Caracteristicas mas relevantes en la prediccion de expresiones faciales para el conjunto 2, ordenadas de
manera descendiente.

indice Nombre

16 Apertura de la boca

17 Apertura de la parte interna de la boca

21 Angulo de curvatura del labio inferior

8 Rotacion interna de la ceja derecha

4 Rotacion interna de la ceja izquierda

2 Apertura del ojo derecho

0 Apertura del ojo izquierdo

53 Curtosis de la magnitud del gradiente del cefio

52 Asimetria de la magnitud del gradiente del cefio
49 Curtosis de la magnitud del gradiente de la frente
48 Asimetria de la magnitud del gradiente de la frente
22 Angulo de curvatura del labio superior

32 Desviacion estandar de la magnitud del gradiente del cefio
6 Cercania entre ceja izquierda y tabique nasal

61 Entropia de la direccién del gradiente del cefio

Se decidio entrenar el modelo de RF correspondiente Gnicamente con las caracteristicas expuestas en la
tabla y se compar6 su efectividad y tiempo de cédmputo para la extraccion respecto al entrenamiento con
la totalidad de las caracteristicas. Estos valores se pueden observar en la subseccion 5.1.6.

Por medio de esta reduccion de caracteristicas, se finaliza el proceso propuesto en el diagrama de la

Figura 13. Finalmente, en la subseccion 5.1.6 se detallan los resultados finales obtenidos por el algoritmo
de reconocimiento de expresiones faciales, incluyendo exactitud y tiempo de cémputo de todo el proceso.
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4.2.9 Preparaciones finales del algoritmo de reconocimiento

En la subseccién 5.1.6 se observa la exactitud final del algoritmo de reconocimiento y el tiempo de computo
para realizar una prediccion, lo que incluye todas las etapas desde el preprocesamiento hasta la prediccién
final. De ser necesario, para permitir que los minijuegos explicados en las subsecciones 4.1y 4.3 corrieran
de manera fluida, se implementé un algoritmo que permite fijar un retardo, en segundos, para el algoritmo
de reconocimiento de expresiones faciales. Asi, si el retardo escogido es de 0s, el algoritmo buscara
reconocer expresiones faciales siempre que pueda, mientras que cualquier otro tiempo t fijado indicara
gue el algoritmo esperara t segundos antes de reconocer nuevamente expresiones faciales, permitiendo
la renderizaciébn de otros aspectos del juego durante este tiempo. Por defecto, el algoritmo de
reconocimiento esta fijjado en 0.1 segundos de retardo en cada minijuego. En cuanto al correcto
funcionamiento del algoritmo de reconocimiento, se recopilaron y generaron archivos necesarios a lo largo
de las distintas etapas del algoritmo. En la Tabla 11 se observa un resumen de estos archivos.

Tabla 11. Resumen de los archivos necesarios para el correcto funcionamiento del algoritmo de reconocimiento de
expresiones faciales.

Archivo Descripcién

opencv_core430.dll Biblioteca base de OpenCV 4.3.0. Brinda tipos de variables para el
tratamiento de imagenes y permite el funcionamiento de otras bibliotecas
de OpenCV.

opencv_imgproc430.dll Biblioteca que permite procesamiento béasico de imagenes en OpenCV

4.3.0. Incluye funciones como la conversién entre espacios de color y la
ecualizacion de histograma.

opencv_dnn430.dll Biblioteca que implementa la deteccién de rostros a partir de aprendizaje
profundo en OpenCV 4.3.0. En esta biblioteca, se encuentran las funciones
necesarias para utilizar el algoritmo SSD.

opencv_ml430.dll Biblioteca que recopila algoritmos de aprendizaje automatico en OpenCV
4.3.0. Esto incluye arquitecturas como ANN, RF, SVM, K-NN, entre otras.
deploy.prototxt Uno de los archivos necesarios para el funcionamiento de SSD en OpenCV.

Da informacién sobre la arquitectura de la CNN utilizada para la deteccion,
como el numero de capas convolucionales y las neuronas encontradas en
cada una de ellas.

res10_300x300_ssd_iter_ | Uno de los archivos necesarios para el funcionamiento de SSD en OpenCV.
140000_fpl6.caffemodel | Indica los pesos dados a cada nodo en la CNN. El nombre indica que la red
fue desarrollada a partir de ResNet10, requiere una entrada de 300*300px
y utiliz6 140,000 iteraciones para su entrenamiento.

sp_human_face_ 68.dat Archivo con todos los datos de la arquitectura utilizada por Kazemi en su
algoritmo de ubicacién de marcadores faciales.

ConjlModelKdef.xml Modelo generado personalmente para la prediccién de expresiones faciales
del conjunto 1. Entrenador a partir de la base de datos KDEF.

Conj2ModelKdef.xml Modelo generado personalmente para la prediccién de expresiones faciales
del conjunto 2. Entrenador a partir de la base de datos KDEF.

normConjlKdef.csv Archivo generado que brinda informacion para normalizar las

caracteristicas utilizadas en el modelo de prediccién del conjunto 1.
Contiene la media y la desviacion estandar de cada caracteristica para la
aplicacion de la ecuacion 9.

normConj2Kdef.csv Archivo generado que brinda informacion para normalizar las
caracteristicas utilizadas en el modelo de prediccién del conjunto 2.
Contiene la media y la desviacion estandar de cada caracteristica para la
aplicacién de la ecuacion 9.

EmotionRecognition.dll Biblioteca generada personalmente para permitir la comunicacion entre
C++ y C#. Incluye funciones que cargan archivos mencionados
anteriormente en esta tabla, preprocesan imagenes provenientes de C# y
predicen expresiones faciales a partir de marcadores faciales y HOG.
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Todos los DLLs se ubicaron en una carpeta oculta al usuario a la cual puede acceder Unity para leer los
archivos. Habia dos opciones para almacenar los demas archivos: la primera ubicacion es un directorio
persistente, el cual permite almacenar archivos ocultos al usuario. Sin embargo, se decidié no utilizar esta
opcién, dado que no se generd un instalador para el archivo ejecutable y, una vez el usuario desee eliminar
el juego de su computador, estos archivos seguiran almacenados en este. Esto es considerado una mala
practica en programacion, dado que estos archivos no tendrian ningin uso, pero ocupan espacio en el
computador, sin que un usuario no experimentado sepa cémo eliminarlos.

Por este motivo, se decidid utilizar una segunda ubicacion para los archivos: en la misma direccién en la
gue se encuentra el ejecutable del juego. La principal desventaja de esto es que un usuario podria eliminar
accidentalmente un archivo necesario para el reconocimiento de expresiones faciales; sin embargo, al
eliminar la carpeta que contiene el ejecutable, el usuario habra eliminado todo rastro del juego de su
computador. En el archivo EmotionRecognition.dll hay una seccién en la inicializacion de variables para
busqueda y carga de los archivos de la Tabla 11; si no se encuentra un archivo en particular, se le envia
una alerta al usuario indicandole que el reconocimiento de expresiones faciales no es posible, pidiéndole
gue contacte a los desarrolladores para arreglar este problema.

4.3 Desarrollo de la herramienta interactiva
4.3.1 Aspectos generales

La herramienta interactiva disefiada, Emmaciones, recompila el trabajo realizado en el disefio del protocolo
experimental para la estimulacion de imitacion y reconocimiento de emociones y el algoritmo de
reconocimiento de expresiones faciales, por medio del desarrollo de un videojuego donde los participantes
aprenden claves de comunicacién de manera did4actica. Aunque varias de las actividades planteadas en
la herramienta interactiva ya fueron explicadas en la subseccion 4.1, esta subseccién se encargara de
indicar detalles técnicos para cada una de las actividades desarrolladas.

Un aspecto importante en el desarrollo de Emmaciones es el uso de variables globales, las cuales se
comparten a lo largo del protocolo. Principalmente, se registra de manera global la etapa (imitacion o
reconocimiento), la sesién y la actividad, dado que estas tres variables modifican la manera con la que se
cargan distintas escenas dentro del juego desarrollado. Esto es particularmente cierto para escenas que
se utilizan para distintas actividades; aunque en el protocolo se realizan 28 actividades a lo largo de 12
sesiones, Unicamente 17 escenas fueron desarrolladas, las cuales pueden o no ser utilizadas multiples
veces en Emmaciones, dadas similitudes entre actividades, permitiendo un menor tiempo de desarrollo.

Las escenas creadas se pueden observar en la Tabla 12; cada una tiene un nombre codigo en inglés 'y en
la tabla se expone los momentos en donde es utilizada y detallando variaciones. Esta tabla se utilizara
como referencia a lo largo de la subseccion 4.3.2 para describir detalles técnicos propios de cada una al
implementarlas en Unity. Finalmente, un dltimo aspecto general de todas las escenas de Emmaciones es
gue fueron creadas para ajustarse a una resolucidon de 1280x720px, la cual es suficientemente pequefia
para ajustarse a la gran mayoria de computadores, pero suficientemente grande para que los estimulos
visuales de interés sean notorios.

Tabla 12. Resumen de las escenas creadas y su uso.

Etapa Nombre Sesidn | Actividad | Descripcién

Menu principal, donde se puede escoger
la etapa y la sesién deseada. Cada
sesion inicia en la actividad 1. Emma se
presenta al seleccionar la primera sesion
de imitacion, antes de pasar a las deméas
actividades.

o FaceParts 1 5 Presentacion del minijuego Partes del
Imitacion Rostro.

Presentacion del minijuego
Rompecabezas.

Ambas Main [1,6] 1

FacePuzzle 1 3
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Presentacion del minijuego Presentacion

2 1 de Imagenes, para las expresiones
faciales de alegria, miedo y asco.
Presentacion del minijuego Presentacion
3 1 de Imagenes, para las expresiones
. faciales de tristeza, sorpresa y enojo.
Emotionimages — — -
Presentacion del minijuego Sonidos de
4 1 las emociones, para las emociones
alegria, miedo y asco.
Presentacion del minijuego Sonidos de
5 1 las emociones, para las emociones
tristeza, sorpresa y enojo.
Presentacion del minijuego Ruleta, para
2 2 las expresiones faciales de alegria,
EmotionWheel miedo y agg:o. —
Presentacion del minijuego Ruleta, para
3 2 las expresiones faciales de tristeza,
sorpresa y enojo.
Presentacion del minijuego Caja
4 2 Sorpresa, para las expresiones faciales
. de alegria, miedo y asco.
SurpriseBox = — -
Presentacion del minijjuego Caja
5 2 Sorpresa, para las expresiones faciales
de tristeza, sorpresa y enojo.
EmmaSays 6 1 Presentacion del minijuego Emma Dice.
Lottery 6 2 Presentacion del minijuego Loteria.
SortEace 1 1 Presentacion del minijuego Ordenar la
Cara.
Pop 1 2 Presentacion del minijuego Pop Emma.
Presentacion del minijuego Identifica la
2 1 Emocién, para las emociones alegria,
miedo y asco.
Presentacion del minijuego Identifica la
3 1 Emocion, para las emociones tristeza,
. . sorpresa y enojo.
IdentifyEmotion Presentacion del minijuego ¢Qué
4 1 Emocion Soy?, para las emociones
alegria, miedo y asco.
Presentacion del minijuego ¢Qué
Reconocimiento 5 1 E_mocic')n Soy?, para las emociones
tristeza, sorpresa y enojo.
Presentacion del minijuego Encuentra el
2 2 Par, para las expresiones faciales de
. alegria, miedo y asco.
Pairs — —
Presentacion del minijuego Encuentra el
3 2 Par, para las expresiones faciales de
tristeza, sorpresa y enojo.
LivePhoto 3 3 Presentacion del minijuego Foto en Vivo.
Presentacion del minijuego Laberinto,
4 2 para las expresiones faciales de alegria,
. . miedo y asco.
FindEmotions Presentacion del minijuego Laberinto,
5 2 para las expresiones faciales de tristeza,

sorpresa y enojo.
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Presentacion del minijuego Elimina la
4 3 Emocion, para las expresiones faciales
de alegria, miedo y asco.

Presentacion del minijuego Elimina la
5 3 Emocién, para las expresiones faciales
de tristeza, sorpresa y enojo.
SlideEmotion 6 1 Prese_qtacién del minijuego Desliza la

Emocion.

Mirror 6 2 Presentacion del minijuego Espejo.

DeleteEmotion

4.3.2 Escenas desarrolladas
A. Main

Esta escena sirve como menu principal del juego, desde el cual se puede entrar a cualquier sesion. De
igual forma, en esta escena los participantes conocen por primera vez a Emma, quien se presentara antes
de mostrar las actividades si el participante escoge la primera sesién de imitacion. Dado que se espera
gue los participantes logren completar por lo menos una sesién por dia, no se les da la opcién de entrar a
cualquier actividad, dado que el orden esta establecido para que el aprendizaje sea progresivo. En la
Figura 7 se observa la escena Main, disefiada de forma que no hubiera una gran cantidad de estimulos
visuales y el participante se pudiera concentrar en Emma y lo que estéa diciendo.

B. FaceParts

Esta escena esta desarrollada para brindar una introduccion a las partes del rostro, las cuales toman
relevancia en escenas posteriores, donde los participantes deben observarlas e imitarlas para jugar los
distintos juegos. En este juego, cuya imagen se observa en la Figura 19, el participante puede seleccionar
con el cursor distintas partes del rostro de Emma, quien le indica qué parte del rostro se esta seleccionando.
Este efecto se logro a partir de la separacion del rostro en varias imagenes, correspondientes a cada parte
del rostro mencionada por Emma. Dado que cada parte es un objeto individual dentro de la escena, la
colision del cursor con cada una se pudo lograr de manera individual, lo que permite a su vez una
interaccién Unica; en este caso, una disminucion en la transparencia de la imagen y un texto relacionado
a la imagen seleccionada. Internamente, un contador registra aquellas partes del rostro que ya fueron
activadas; el juego no continla hasta que el participante haya seleccionado cada parte.

iEsa es mi ceja
izquierda!

Figura 19. Imagen correspondiente a la escena FaceParts.

C. FacePuzzle
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FacePuzzle implementa el juego Rompecabezas, en el cual se aumenta el conocimiento obtenido en la
actividad anterior al pedirle al participante que construya un rompecabezas con la cara de Emma, para
reforzar el conocimiento sobre las partes del rostro. En este caso, cada parte, incluyendo cuatro secciones
de la cara, es una imagen aparte, la cual se puede arrastrar a lo largo de la escena. Un ejemplo de este
juego se observa en la Figura 20. Si el participante remueve una pieza de la escena, ésta vuelve
automaticamente, de forma que siempre sea posible completar el juego. Cada vez que se abre el juego,
las piezas estan ubicadas en distintos lugares, de forma que los participantes no puedan memorizar su
ubicacion y deban comprender el concepto de ubicacion de las partes del rostro. Una vez el centroide de
la pieza se encuentre a menos de una unidad (unidad de Unity, nombrada de ahora en adelante con la
sigla U) de la ubicacion que deberia tener, la pieza se ubica exactamente donde deberia estar y se
inhabilita, de forma que el jugador no la pueda desplazar una vez ya se encuentre en posicion. Cada vez
gue una pieza se ubica de manera correcta, Emma brinda realimentacion positiva auditiva al participante.
Cuando todas las piezas se encuentran en la posicion adecuada, Emma felicita al participante y
automaticamente se devuelve al menu principal, donde se encuentra seleccionada por defecto la sesion 2
de imitacion.

D. Emotionimages

Esta es la primera escena utilizada en el protocolo experimental que se utiliza en maltiples actividades. En
particular, se utiliza en los juegos Presentacion de Imagenes y Sonidos de las Emociones, en dos sesiones
aparte para cada uno de estos, dando un total de 4 actividades en las que se utiliza esta escena. A nivel
técnico, se trata de una escena muy sencilla en la que, a la vez que Emma explica las actividades a realizar,
internamente se cargan ciertas imagenes o sonidos por medio de una corrutina, de forma que el discurso
y la animacién de Emma se vean fluidos. Esta escena hace uso de las variables globales, dado que: si se
selecciona la sesion 2 de imitacion, Unicamente se cargan las imagenes correspondientes a alegria, miedo
y asco, si se selecciona la sesién 3 de imitacidn, Unicamente se cargan las imagenes correspondientes a
tristeza, sorpresa y enojo, si se selecciona la sesion 4 de imitacion, Unicamente se cargan los sonidos
correspondientes a alegria, miedo y asco y si se selecciona la sesion 5 de imitacién, Gnicamente se cargan
los sonidos correspondientes a tristeza, sorpresa y enojo. Al finalizar la presentacion del juego, se
visualizan 6 botones, correspondientes a cada una de las emociones; aquellos botones que correspondan
a emociones que no se trabajan en la actividad se encuentran deshabilitados.

;Donde va mi
ceja derecha?

Figura 20. Imagen correspondiente a la escena FacePuzzle.

Si el juego seleccionado es Presentacion de Imagenes, una imagen aleatoria correspondiente a la emocion
escogida se muestra en la pantalla. La primera vez que se selecciona una imagen para una emocion,
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Emma realiza una breve explicacion en la que describe las caracteristicas fisicas del rostro observado.
Una vez se presentan cinco imagenes de cada emocion correspondiente a la sesion escogida, se activa
un botén que permite que el jugador avance al siguiente juego. Si el juego seleccionado es Sonido de las
Emociones, el rostro de Emma de la Figura 11 correspondiente a la emocién escogida se muestra en la
pantalla y se activa un segmento de audio que indica cual es el sonido correspondiente a la emocién
escogida. Una vez se escuchan todos los sonidos, se activa un botén que permite que el jugador avance
al siguiente juego. En la Figura 21 se observa un ejemplo de esta escena, en la cual se muestra una
imagen correspondiente a sorpresa en el juego Presentacién de Imagenes.

Alegria

Tristeza

Asco

Figura 21. Imagen correspondiente a la escena Emotionimages.

E. EmotionWheel

Esta escena corresponde al juego Ruleta, el cual se usa dos veces en el protocolo: una vez para las
emociones alegria, miedo y asco y otra para las emociones tristeza, sorpresa y enojo. Esta es la primera
escena en la que se utiliza el algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales, dado que los
participantes deben imitar la emocion seleccionada en la rueda. En todos los juegos en los que se utiliza
la cAmara del participante, esta se activa al inicio de la escena, asi el participante no pueda observar su
imagen. Esto permite activar y desactivar rapidamente la imagen de la cAmara, sin necesidad de apagar
esta. Un aspecto interesante de esta escena es que, aunque el participante solo sabe cuél emocién debe
imitar después de que la rueda para, el nUmero aleatorio se genera antes de esto, ya que se calcula el
movimiento de la rueda de manera correspondiente a la emocién obtenida. Asi, es posible controlar la
emocién que se visualiza en la rueda. Esto se hace principalmente para que todas las emociones salgan
de manera uniforme y no sea necesario esperar a que la rueda pare en la emocion que uno desee. Si una
emocién ya ha sido seleccionada en la rueda, esta no vuelve a salir en el conjunto de posibles opciones,
lo que obliga a que cada emocion salga exactamente una vez.

Una vez la rueda para, se activa la camara del participante y este debe imitar la emocién correspondiente.
Se le brinda realimentacion visual por medio de un molinillo: Si el molinillo se mueve rapidamente, esta
imitando correctamente la emocion; si se mueve lentamente, la esta imitando incorrectamente. Emma
felicita al participante una vez el molinillo llegue a cierta velocidad y se le pide al participante volver a girar
la rueda. El juego termina una vez el participante haya imitado todas las expresiones faciales
correspondientes a la sesion. En la Figura 22 se observa un ejemplo de esta escena, en el cual la rueda
puede parar en una de seis casillas, obteniendo uno de tres posibles resultados (en este caso, tristeza,
€nojo o sorpresa).
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JCual
emocion
caera?

Figura 22. Imagen correspondiente a la escena EmotionWheel.

F. SurpriseBox

Esta escena corresponde al juego Cada Sorpresa y se trata de otro juego en el cual se utiliza el algoritmo
de reconocimiento de emociones faciales. Este juego, el cual se utiliza en dos sesiones separadas para
tres emociones distintas, hace uso de imagenes seleccionadas de manera aleatoria para que el
participante reconozca la expresion facial mostrada en ellas y la imite. El juego inicia con una caja animada,
la cual debe ser abierta por el participante para encontrar una imagen. Se le muestra la imagen durante
cinco segundos, pidiéndole que observe muy bien las expresiones faciales. Posteriormente, la imagen se
vuelve a guardar en la caja, se activa la camara del participante y se le pide que imite la emocién que se
expresa en la imagen. Se decidi6 que no se pediria imitar la emocion mientras se mostraba la imagen,
porque durante las pruebas piloto se observé que los participantes intentaban imitar la pose exacta de la
persona en la imagen y no la expresion facial que estaba realizando. Se le brinda realimentacion al
participante por medio de una barra que se va llenando cada vez que el sistema reconoce que esta
imitando correctamente la emocidn seleccionada. Una vez se llena la barra, se solicita volver a abrir la caja.
Este proceso continGia hasta que el participante haya logrado imitar las expresiones faciales de todas las
emociones correspondientes a la sesion activa. Un ejemplo de esta actividad se observa en la Figura 23,
donde se esta imitando el asco después de observar una imagen correspondiente a esta emocion. Una
vez se llena la barra, se le da realimentacion visual y auditiva al participante.

Figura 23. Imagen correspondiente a la escena SurpriseBox.

G. EmmaSays
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Esta escena, correspondiente al juego Emma Dice, sirve para reforzar el conocimiento obtenido a lo largo
de la etapa de imitacion, ya que requiere de los participantes imitar todas las expresiones faciales y sonidos
gue se aprendieron en sesiones anteriores. A nivel técnico, esta escena es bastante sencilla, porque solo
se trata de 12 frases que expresa Emma de manera aleatoria: 6 de ellas donde pide imitar los sonidos de
las emociones y 6 donde pide imitar las expresiones faciales de las emociones. Se decidié que esto se
haria de manera aleatoria para evitar que los participantes deben memorizar algin orden en particular para
imitar las emociones. Una vez un comando es dicho por Emma, este se elimina del conjunto de posibles
comandos, de forma que solo sea posible que Emma diga comandos que no ha dicho anteriormente. Para
la imitacién de sonidos, se implementd un botén que se pide presionar a los participantes una vez los
investigadores indican que ha reconocido el sonido correctamente, dado que el desarrollo de Emmaciones
no conto con un algoritmo de reconocimiento de sonidos. El juego termina una vez se haya logrado imitar
correctamente todos los sonidos y todas las expresiones faciales. En la Figura 24 se observa un ejemplo
de esta escena, donde se observa que el mismo tipo de realimentacion que en EmotionWheel.

k /imita el gesto de la sorpresa!

Figura 25. Imagen correspondiente a la escena Lottery.

H. Lottery

Esta escena, correspondiente al juego Loteria, busca que los participantes puedan relacionar el nombre
de una emocion con su expresion facial. Se observan una serie de cartas en la derecha de la pantallay se
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le pide al participante presionar un boton para que seleccione una carta de manera aleatoria, que tiene el
nombre de una emocion especifica. En este momento, se solicita al participante seleccionar una carta a
partir de una serie de cartas ubicadas en la izquierda de la pantalla. Cada carta contiene un rostro de
Emma; asi, el participante debe indicar si la carta seleccionada corresponde al nombre que se ve en la
derecha. Si indica correctamente que la carta no corresponde, Emma lo felicita. Si escoge incorrectamente
gue la carta corresponde, Emma le pide que pruebe nuevamente con otra. Finalmente, si indica
correctamente que la carta corresponde, se agranda la carta seleccionada a partir de una animacion, se
prende su camara y Emma le pedira que imite la emocion indicada. Se muestra una barra similar a la de
SurpriseBox para realimentar que esta imitando la emocién correctamente. El juego termina una vez que
el participante haya imitado correctamente todas las emociones. En la Figura 25 se observa un ejemplo
de esta escena.

Figura 26. Imagen correspondiente a la escena SortFace.

I.  SortFace

Esta escena corresponde al juego Ordenar la Cara y busca que los participantes logren diferenciar con
mayor detalle las caracteristicas de las partes del rostro al expresar distintas emociones, iniciando la etapa
de reconocimiento. Para este juego, se crearon imagenes donde se dividié el rostro de Emma en tres
partes, cortadas horizontalmente: una para las cejas, otra para los ojos y finalmente otra para la boca. En
el juego, se les pide a los participantes ordenar la cara de Emma para que coincida con la emocion que se
muestra a la izquierda. No obstante, en pruebas piloto realizadas se observd que este juego tenia una gran
dificultad, dado que habia casos donde la forma de las partes del rostro era muy similar en distintas
expresiones faciales, por lo cual era dificil identificar la expresion facial correcta. Para mejorar esta escena,
se disminuy¢ la dificultad de dos maneras distintas. Primero, se combinaron las imagenes de las cejas y
los ojos, de forma que solo fuera necesario ordenar dos elementos. Segundo, de forma transparente para
el participante, solo se incluyeron tres posibles combinaciones de emociones para cada intento, de manera
que el participante no tuviera que analizar seis distintas expresiones faciales. Una vez el participante cree
tener la combinacion correcta, debe indicarlo por medio de un botén. En este momento, Emma le da
realimentacion correspondiente, dependiendo de si realiz6 la actividad de manera correcta. Si el
participante acierta, se muestra su cadmaray se le pide que imite la emocién. Se le da realimentacion visual
por medio de una estrella, la cual crece cuando el participante imita correctamente la emocion. El juego
termina una vez el participante haya logrado ordenar e imitar todas las expresiones faciales. En la Figura
26 se observa un ejemplo de esta escena.

J. Pop
Esta escena, correspondiente al juego Pop Emma, tiene una particularidad respecto a todas las otras

escenas de Emmaciones y es que hace uso de la posicion relativa del rostro en la imagen de la camara.
Al iniciar el juego, Emma le explica al participante que el juego se basa en mover la cabeza para ganar y
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le muestra un ejemplo, en el cual se ven dos caras de Emma en la pantalla: una de alegria y otra de tristeza.
Emma le pide al participante que intente mover las cabezas de Emma con su cabeza. Cuando el
participante mueve su cabeza hacia un lado, el rostro de Emma correspondiente al lado en que se movi6
se hara mas grande y la otra se hara mas pequefia. Esto se logra a partir de dos ecuaciones lineales cuyas
entradas son la posicion horizontal de la cabeza del usuario y su salida es la escala correspondiente para
cada rostro de Emma.

iMuy bien! Ahora mueve
tu cabeza para seleccionar
la emocion correcta.

.

Figura 27. Imagen correspondiente a la escena Pop.

Una vez el nifio haya logrado que uno de los rostros de Emma doble su escala, Emma le indica que lo ha
hecho bien e inicia el juego. En el juego, se le muestran imagenes al participante y este debe imitarlas.
Cuando las imite correctamente, Emma le pide que mueva la cabeza de la misma manera que lo hizo
anteriormente, haciendo grande el rostro de Emma correspondiente a la emocion que se observa en la
imagen. Nuevamente, Emma da distinta realimentacion, dependiendo de si realizd la actividad
correctamente o no. El juego termina una vez el participante haya logrado imitar y seleccionar las seis
emociones béasicas. En la Figura 27 se observa un ejemplo de este juego, donde se pidié imitar la sorpresa
y luego se pidi6 mover la cabeza para seleccionar la emocién correcta. Se puede ver que, al estar
posicionado hacia la derecha segun la camara, el rostro de la derecha, correspondiente a sorpresa, se
hace mas grande. De igual manera, el rostro de la izquierda, correspondiente a enojo, se hace mas
pequefio.

K. IdentifyEmotion

Esta escena corresponde a otra en la cual se combinan mdltiples juegos. En este caso, IdentifyEmotion se
utiliza para los juegos Identifica la Emocién y ¢Qué Emocion Soy?, los cuales se usan en dos sesiones
cada uno, para un total de cuatro actividades en las que se utiliza esta escena. Estos dos juegos se utilizan
de manera muy similar, ya que en ambos se relatan situaciones. Por un lado, en Identifica la Emocion, se
realizan descripciones cortas de distintas situaciones. Por otro lado, en ¢(Qué Emocion Soy?, se narran
cuentos cortos donde el ambiente general corresponde a una de las seis emociones basicas. En esta
escena se hace uso de la variable global de la sesion, que se utiliza de la siguiente manera:

e Sesion 2: Se muestran botones con las imagenes observadas en la Figura 12, correspondientes a
alegria, miedo y asco.

e Sesion 3: Se muestran botones con las imagenes observadas en la Figura 12, correspondientes a
tristeza, sorpresa y enojo.

e Sesion 4: Se muestran botones con las imagenes correspondientes a ¢Qué Emocion Soy?, de
forma que Unicamente se habilitan aquellos correspondientes a alegria, miedo y asco.
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e Sesion 5: Se muestran botones con las imagenes correspondientes a ¢Qué Emociéon Soy?, de
forma que Unicamente se habilitan aquellos correspondientes a tristeza, sorpresa y enojo.

Dependiendo del botdn seleccionado, se le muestra al participante un cuento. Este es narrado por uno de
los miembros del equipo de investigacion y se muestra la parte que se esta leyendo en la pantalla, de
forma que la velocidad con que avanza el texto en la pantalla es relativa a la longitud del segmento de
audio del cuento. Al finalizar cada situaciéon o cuento, se pide al participante indicar la emocion que se
estaba evocando. Si el participante responde de manera incorrecta, Emma le pide intentar nuevamente y
si responde de manera correcta, Emma lo felicita. Cada actividad termina una vez se hayan leido todas
las situaciones o cuentos correspondientes a la sesion que esté activa y el participante haya logrado indicar
la emocién que se siente durante el cuento. En la Figura 28 se observan dos imagenes de esta escena, la
cual se activo durante la sesién 4. En la primera imagen, el participante puede escoger un botén para que
inicie la narracion del cuento y, en la segunda, el cuento esta siendo narrado.

L. Pairs

Esta escena corresponde al juego Encuentra el Par, donde los participantes deben encontrar pares de
cartas, los cuales corresponden a imagenes con la misma emocion. Puede que las imagenes sean iguales
o Unicamente tengan en comun la emocién evocada. Este juego tiene tres niveles, como se detalla en la
subseccion 4.1.4. Esta escena se utiliza en las sesiones 2 y 3 de reconocimiento, correspondientes a tres
distintas emociones cada una.

Selecciona una imagen

P e =

Figura 28. Imagen correspondiente a la escena IdentifyEmotion.

A nivel técnico, esta escena es bastante sencilla de implementar, ya que, en ella, se ubican seis cartas (3
pares) bocabajo de manera aleatoria en la pantalla. Cuando se selecciona la primera carta, esta queda
bocarriba hasta que se seleccione otra. Si la segunda carta no hace pareja con la primera, ambas son
volteadas nuevamente bocabajo. Si hacen pareja, se muestra al participante la imagen de su cdmaray se
pide imitar la emocion que se observa en las cartas. Una vez se combinan los tres pares, el juego avanza
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al siguiente nivel. Una vez se complete el tercer nivel, el juego termina. En la Figura 29 se observa un
ejemplo de esta escena.

iEncuentra
todos los
s!

Figura 29. Imagen correspondiente a la escena Pairs.

M. LivePhoto

Esta escena, correspondiente al juego Foto en Vivo, permite al participante practicar todas las emociones
en el orden que él quiera. Asi, en la parte izquierda de la pantalla se observan seis botones,
correspondientes a las seis emociones basicas. Cuando el participante selecciona uno de los botones, el
juego le pide posar para tomar una foto realizando la expresioén facial correspondiente, de manera que se
activa un botén en el cual puede tomar la foto. Todas las otras escenas funcionan en tiempo real, de
manera que se detectan varias expresiones faciales al tiempo y se facilita mas la imitacion de estas
emociones. No obstante, dado que en este juego solo se analizaria la expresion facial para un recuadro,
la dificultad aumenta. Para disminuir levemente esta dificultad, de manera transparente para el jugador, se
toman 10 fotos simultdneamente y se toma como prediccién la emocién que se haya predicho méas veces.
Si el participante imita la emocion incorrectamente, Emma le pide que intente de nuevo. Si la imita
correctamente, Emma lo felicita y se deshabilita el botén correspondiente a esa emocion. El juego continGia
hasta que todos los botones estén deshabilitados. En la Figura 30 se observa un ejemplo de esta escena.

iFelicitaciones, lo lograste!

Figura 30. Imagen correspondiente a la escena LivePhoto.

N. FindEmotions

Esta escena corresponde al juego Laberinto, y se traté de la escena que implic6 un mayor reto técnico,
dado que se generd de manera procedimental. En FindEmotions, escena activa durante dos actividades,
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se les pide a los participantes navegar por un laberinto utilizando un personaje. Para navegar por el
laberinto, los participantes deben utilizar las flechas del teclado. Dentro de este, deben buscar rostros de
Emma, los cuales expresan distintas emociones. Una vez encuentren uno de los rostros, deben imitar la
expresion facial que esta mostrando Emma, para poder obtener el rostro. Una vez lo obtengan, deben
ubicarlo en el lugar donde se observe el nombre de la emocién. Una vez hayan ubicado correctamente
todos los rostros, el juego termina.

Asco

Figura 31. Imagen correspondiente a la escena FindEmotions.

La generacion procedimental del laberinto se basa en modificar de manera aleatoria un mapa binario, en
el cual, cada valor corresponde a un espacio dentro del juego. Un valor de 1 indica que en ese espacio
hay obstaculos, mientras que un valor de 0 indica un espacio libre. La primera etapa para lograr esto es la
generacion de una plantilla, dada a partir del modelo automatico llamado autémata celular [89], desde el
cual se generan una serie de regiones sin conexion entre ellas. Para identificar qué regiones se generaron
por medio de este algoritmo (espacios en los que hay mdltiples valores en 0 unidos), se utiliza un
mecanismo de procesamiento de imagenes llamado la conexion de componentes: para cada componente
gue se ha etiquetado, se aplica un algoritmo de inundacion, de forma que sea posible identificar la regién
a la que pertenece. Este proceso continla hasta que todos los componentes hayan sido etiquetados.

Dado que, para este juego, es necesario que todos los componentes hagan parte de una misma regién, el
siguiente paso en el algoritmo es conectar las regiones. Asi, se buscan componentes de regiones
semejantes que no estén conectadas y se realizan conexiones horizontales, verticales o diagonales, de
manera aleatoria, momento en el que ambas regiones se consideran parte de una misma. Si se encuentra
una regién con pocos componentes (N<5), se elimina esta region. Este proceso continla hasta que solo
haya una regién dentro del mapa.

Finalmente, dado que los personajes del juego estdn afectados por gravedad, se generan
sistematicamente escaleras, para que los personajes sean capaces de llegar a zonas altas. Una vez
terminado el mapa, se categoriza cada componente dependiendo de sus vecinos. Asi, a cada componente
se le da un nivel, dependiendo de cuantas paredes haya cerca de él. De esta manera, aquellos con una
gran cantidad de paredes como vecinos se consideran candidatos para la ubicacion de elementos en el
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mundo. En este caso en particular, estos elementos son de tres tipos: Ubicacion inicial del jugador,
ubicacion de los rostros de Emma y ubicacion de los nombres de las emociones. Al ubicar asi estos
elementos, hay la seguridad que se distribuiran a lo largo del mapa, ya que no es posible que dos
elementos sean vecinos si hay pocos obstaculos en cada uno de ellos.

En la Figura 31 se visualizan dos iméagenes de FindEmotions. En la primera, se observa la escena tal como
la esta viendo el jugador. Se observa que abajo del jugador, se ubica el rostro de Emma correspondiente
a la alegria y en la esquina superior derecha se observa el nombre de asco, lugar a donde el jugador debe
llevar la expresién de asco. En la segunda imagen, se observa la totalidad de este laberinto, mapa que no
puede observar el jugador, obligandolo a explorar completamente la escena. Como se puede detallar, una
vez el jugador obtenga el rostro de la alegria, deberd llevarlo a la izquierda del mapa, donde se encuentra
el letrero de alegria. En la segunda imagen también se observa que cada elemento fue ubicado en lugares
con varios obstaculos alrededor, forzando al jugador a explorar el laberinto en su totalidad.

O. DeleteEmotion

Esta escena corresponde al juego Elimina la Emocién y es la primera donde se utilizan videos para
estimular el reconocimiento de expresiones faciales. Esta escena se reproduce dos veces, para cada
conjunto de emociones, dependiendo de la sesién de la etapa de reconocimiento que esté activa: 4 0 5. Al
inicio de la escena, Emma le explica al participante las instrucciones del juego, en el cual se presiona un
botén para reproducir un video sin contexto de duracién aproximada de 7 segundos. Una vez termina el
video, se muestran tres rostros de Emma, realizando expresiones faciales y se pide al jugador seleccionar
aquellas que no se mostraron en el video. Cada vez que se seleccione correctamente una expresion facial,
el rostro de Emma se vuelve pequefio hasta desaparecer. Cada vez que se seleccione incorrectamente
una expresioén facial, Emma brinda realimentacién al participante, pidiéndole que lo vuelva a intentar. El
juego termina una vez el participante haya logrado identificar correctamente las emociones evocadas en
los videos correspondientes a las tres emociones presentes en la sesidn activa. En la Figura 32 se observa
un ejemplo de esta escena, donde se le pregunta al participante las emociones que no se mostraron en el
video que se muestra anteriormente.

¢ Qué emociones NO se mostraron en el video?

Figura 32. Imagen correspondiente a la escena DeleteEmotion.

P. SlideEmotion

Esta escena, correspondiente al juego Desliza la Emocidn, busca que los participantes observen con
mayor detalle las caracteristicas de cada expresion facial. En el juego, se observan los nombres de tres
emociones en distintas ubicaciones. Adicionalmente, se puede observar un rostro de Emma moviéndose
de manera aleatoria por la pantalla, a una velocidad establecida. Primero, los participantes deben
seleccionar al rostro de Emma para que deje de moverse y, posteriormente, ubicarlo en el nombre
correspondiente. En una esquina de la pantalla se puede ver a Emma, quien imita expresiones faciales
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dependiendo de la cercania del rostro de Emma a cada uno de los nombres de las emociones. Asi, los
participantes pueden ver como cambia el rostro de Emma al pasar la imagen por distintos lugares,
haciendo mas facil observar cambios entre emociones y transiciones entre ellas. El juego termina una vez
el participante haya logrado ubicar correctamente las seis emociones basicas. En la Figura 33 se observa
un ejemplo de esta escena, donde se observa que el rostro de Emma esta expresando principalmente
alegria, pero tiene rasgos de enojo, dado que esta cerca a estos dos nombres.

Q. Mirror

Finalmente, esta escena corresponde al juego Espejo, en el cual se presentan videos con contexto a los
participantes. Esta escena funciona de manera similar a DeleteEmotion, ya que se presenta un video y se
debe indicar al final la emocién evocada en ese video. No obstante, en este caso, los participantes deben
seleccionar la emocién que si se vio en el video después de que este finalice, a partir de la seleccién de
uno de seis botones. Al seleccionar correctamente la emocion, el participante debe imitarla a partir de la
emocién que muestra Emma.

Alegria

Figura 33. Imagen correspondiente a la escena SlideEmotion.

Al igual que en actividades anteriores, se realiza realimentacion visual por medio de una estrella que crece
en tamafo cuando el participante imita correctamente la emocién seleccionada. La actividad termina una
vez el participante haya identificado correctamente las seis emociones evocadas en los videos con
contexto. En la Figura 34 se observa un ejemplo de esta escena, donde se observa que los participantes
deben imitar la expresion realizada por Emma, lo que le da al juego el nombre de “espejo”.

€ _jlmita la emocidn que estoy expresando!

Figura 34. Imagen correspondiente a la escena Mirror.
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4.4  Evaluacion de la efectividad
4.4.1 Implementacion de medidas psicométricas

Como se menciond en la subseccion 3.1.2, a conocimiento de nuestro equipo de trabajo, la Gnica bateria
validada en Colombia que permita evaluar el reconocimiento de expresiones faciales en nifios entre 6 y 8
afos es la Evaluacion Neuropsicoldgica Infantil (ENI). No obstante, esta bateria evalGa varios procesos
neuropsicologicos, de los cuales algunos no tienen relevancia para este proyecto. Teniendo en cuenta que
los desarrolladores de ENI indicaron que es posible aplicar subpruebas de esta bateria de manera
independiente, se decidi6 aplicar el item «Reconocimiento de expresiones (expresién emocional)», el cual
hace parte de la subescala de percepcion visual. Esta evaluacién consiste en realizar ocho preguntas a
los participantes, que tienen respuestas objetivamente correctas o incorrectas. De esta forma, se evalla
la capacidad del participante de reconocer expresiones emocionales en una escala entre 0 y 8,
dependiendo del nimero de respuestas correctas.

Figura 35. Ejemplo de las imagenes mostradas en el item de reconocimiento de expresiones de ENI.

Cada pregunta evalla la capacidad del nifio de reconocer la expresion facial que se observa en imagenes
previamente escogidas por los autores de ENI. Un ejemplo de estas imagenes se observa en la Figura 35.
Especificamente, al iniciar la prueba se les da la siguiente instruccion a los participantes: «Te voy a ensefiar
fotos de nifios con distintas expresiones en sus caras y quiero que me digas que expresion tienen; por
ejemplo, si estan alegres o estan tristes» y se les pregunta «¢,Qué expresion tiene esta cara?» al mostrarles
cada imagen. Aunque las respuestas esperadas son una de las seis emociones béasicas, se aceptan
sinbnimos como respuestas correctas. Por ejemplo, se acepta que el nifio responda «bravo» cuando la
respuesta correcta es «enojado». De igual forma, tienen un tiempo maximo de 20 segundos para responder
la pregunta; de no hacerlo, se continla con la siguiente imagen y se considera que contesté mal. Para este
proyecto, se utilizd ENI en dos instantes: Como linea base antes de iniciar el proceso de estimulacién y al
finalizar la Ultima sesién de reconocimiento, de forma que se comparan los resultados obtenidos en estos
dos instantes. Dado que la prueba Unicamente evallUa el reconocimiento de expresiones, no se considerd
necesario realizar otro instante de la prueba entre las etapas de imitacion y reconocimiento.

4.4.2 Registros conductuales

Uno de los aspectos mas importantes de este proyecto es el reconocimiento de expresiones faciales en
tiempo real. No obstante, esta medida no se obtiene de manera trivial y no es posible obtenerla de manera
gue sea exacta, precisa y objetiva, ya que depende de multiples variables no controlables, que llevan a los
siguientes problemas:

e Contando Unicamente con el programa, no es posible saber si los participantes no estan imitando
bien una emocién o si la estan imitando bien pero el algoritmo no reconoce adecuadamente la
imitacion.

e Hay un retardo entre el momento en que se pide al participante imitar una emocién y el momento
en que el participante inicia la imitacion; sin embargo, sin dispositivos especializados no es posible
conocer el tiempo exacto de este retardo.
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Para disminuir la incertidumbre causada por estos dos problemas, se decidio evaluar la efectividad del
algoritmo en tiempo real por medio de un registro conductual, cuya plantilla se muestra en el Anexo 5,
donde los investigadores marcan el cumplimiento de signos de una expresién facial e indican el tiempo en
el que inicia la imitacion de esta, teniendo en cuenta la descripcion de los rasgos faciales de las emociones
gue indica Ekman [32]. De esta manera, ya que un humano puede identificar con mayor certeza los rasgos
faciales, se puede indicar si un retardo alto en el reconocimiento de expresiones faciales es causado por
una falla del algoritmo de reconocimiento o por la imitacion errénea por parte de los participantes. Para
reducir la subjetividad de este método, todos los registros conductuales de todos los participantes fueron
diligenciados por la misma persona, una estudiante de psicologia de la Corporacion Universitaria Minuto
de Dios UNIMINUTO.

Cabe resaltar que en el futuro es posible realizar esta medicion de manera mas exacta y precisa.
Actualmente, el tiempo indicado en el registro conductual depende de la exactitud con la cual el observador
registra distintos instantes y lo que se considera el instante en el que inicia la imitacion, lo que aumenta
los errores aleatorios. En trabajos futuros donde se quiera profundizar en la efectividad de reconocimiento
de expresiones faciales en tiempo real, se puede hacer uso de dispositivos de electroencefalografia, con
los cuales se pueden detectar cambios en la actividad cerebral de la corteza visual y en el area fusiforme
ubicada en el I6bulo temporal inferior, encargada del reconocimiento de rostros con mayor exactitud, que
indiguen el instante en que el participante es consciente que debe imitar cierta expresion facial. Tomando
este valor como verdad absoluta, se puede cuantificar con mayor exactitud la efectividad de reconocimiento
del algoritmo, ya que es posible aislar el tiempo de reconocimiento del algoritmo de aquel causado por el
comportamiento de los participantes. No obstante, el registro conductual sigue siendo fundamental en esta
medicién, porque se trata del sistema que permite separar errores humanos de errores causados por el
algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales.

45  Seleccion muestral

4.5.1 Poblacién objetivo
Como se ha mencionado a lo largo de este documento, la herramienta de estimulacién busca ayudar a los
procesos de comunicacion de nifios con TEA, por medio de los procesos de imitacién y reconocimiento.

No obstante, también se utiliza con un grupo control, con el cual se pueden observar diferencias en los
resultados ENI y en la imitacion de expresiones faciales.

4.5.2  Criterios de inclusién y exclusion
A. Grupo experimental
a. Criterios de inclusion

e Nifios diagnosticados con TEA por un profesional de la salud.
e Edades entre 6y 8 afios.
e Acceso a un computador, internet y una camara web.

b. Criterios de exclusién

e Problemas auditivos, visuales o0 motores que no permitan la interaccion con el computador de
manera independiente.

B. Grupo control
a. Criterios de inclusion

¢ Nifios sin diagnosticos de trastornos del neurodesarrollo, psiquiatricos o neurolégicos.
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e Edades entre 6y 8 afios.
e Acceso a un computador, internet y una cdmara web.

b. Criterios de exclusion

e Problemas auditivos, visuales o motores que no permitan la interaccion con el computador de
manera independiente.

4.5.3 Pruebas piloto

Antes de realizar las pruebas que se han mencionado a lo largo de esta seccion, se realizaron pruebas
piloto de indole técnico, de forma que nifios dentro de las edades deseadas, sin trastornos del
neurodesarrollo, psiquiatricos 0 neurolégicos, probaran la interfaz. Asi, se realizaron pruebas piloto con
dos nifias, cada una con 7 afios, donde se aplicaron todas las sesiones de Emmaciones. Un resultado
importante de las pruebas piloto es que se encontré que cada sesion dura aproximadamente 20 minutos
en realizarse, motivo por el cual se evaluo la posibilidad de incluir multiples sesiones por dia.

Adicionalmente, a partir de las pruebas piloto, se realizaron varios ajustes a la interfaz, los cuales se
mencionan en la subseccion 4.5.3. Entre estos ajustes, se encuentran la reubicaciéon de piezas en el juego
Rompecabezas y la disminucion de dificultad en el juego Ordena la Cara. Las participantes indicaron que
les gustaron las pausas activas realizadas. Una de las participantes indicé que su juego favorito fue
Laberinto y que no le gustaron las actividades Identifica la Emocién y ¢Qué Emocién Soy?, ya que le
parecieron actividades muy lentas. De igual forma, por medio de inspeccion visual, se identific6 que ambas
participantes mostraron facilidad para la imitacién de alegria, miedo, sorpresa y asco, mientras que hubo
mayor dificultad en la imitacién de tristeza y enojo.

4.5.4 Muestra utilizada

Los nifios que participaron en las pruebas finales del experimento fueron hallados por medio de contactos
personales de los investigadores, de forma que no se involucré ninguna organizacién en el reclutamiento.
Se logré contar con el apoyo de tres participantes, cuyos detalles se observan en la Tabla 13.

Tabla 13. Informacion de los participantes del estudio experimental.

Sujeto | Edad Género Estado Curso académico
1 6 Masculino | TEA Primero de primaria
2 6 Masculino | Neurotipico | Desescolarizado

3 6 Masculino | Neurotipico | Primero de primaria

Los representantes legales de cada uno de los participantes firmaron el consentimiento informado
mostrado en el Anexo 1. De igual forma, se llevaron a cabo reuniones donde se aclararon dudas de los
experimentos y se pudo conocer a cada uno de los participantes, preguntandoles sus intereses para
tenerlos en cuenta durante la realizacion de las pausas activas.
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V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Algoritmo de reconocimiento facial

Algunos de los resultados técnicos que se van a mostrar a continuacion se refieren a tiempos de ejecucion.
Teniendo en cuenta que estos pueden cambiar dependiendo del poder computacional con el que se cuente,
todas las pruebas se hicieron con un mismo computador, de forma que son comparables. Las
especificaciones técnicas de este computador se observan en la Tabla 14.

Tabla 14. Especificaciones técnicas del computador en el que se realizaron las pruebas.

Propiedad Valor

Sistema operativo Windows 10 — 64 bits
Procesador Intel Core i7-6700HQ

Memoria 16GB de RAM

DirectX Version 12

Graficos Nvidia GeForce GTX 1060 6GB

5.1.1 Correccion de contraste previa a la deteccion de rostros

En la Figura 36 se observan las imégenes utilizadas para probar la correccion de contraste previa a la
deteccién de rostros. Parte de estas pruebas también son utilizadas para probar la correccion de contraste
previa a la ubicacion de marcadores faciales, la cual se describe més adelante.

Figura 36. Imagenes de prueba para analizar la efectividad de los algoritmos de correccion de contraste.

En la Figura 37 se puede observar la combinacion la efectividad del algoritmo de deteccion de rostros al
aplicarse con cada combinacion de técnicas de ecualizacion de histograma y espacios de color
mencionadas anteriormente. Las imagenes de la izquierda corresponden a modificaciones realizadas a la
imagen con alta iluminacién, mientras que las imagenes de la derecha corresponden a las modificaciones
realizadas a la imagen con baja iluminacién. Teniendo en cuenta esta division, las columnas impares
corresponden a la ecualizacién de histograma tradicional, mientras que las columnas pares corresponden
a CLAHE. Las filas indican el espacio de color donde se hizo la ecualizacion de histograma, en el siguiente
orden de arriba hacia abajo: imagen original, grises, cieLAB, HSL y RGB.
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Figura 37. Prueba del algoritmo de deteccién de rostros con cada combinacion de técnicas de ecualizacion y
espacios de color.

Se puede observar que, independientemente del espacio de color utilizado o de la técnica de correccién
de contraste utilizada, SSD puede ubicar el rostro de la imagen, sin eliminar secciones como la frente o
las mejillas. Esto es particularmente interesante en combinaciones que distorsionan completamente la
imagen, como la ecualizacién tradicional aplicada en HSL o CLAHE aplicado en RGB. Estos resultados
pueden no indicar cual técnica o cual espacio de color son los mas adecuados para mejorar el contraste
de una imagen, pero son un buen ejemplo de la robustez de SSD, ya que es un algoritmo que puede
detectar rostros bajo distintas condiciones de luz. Esto es cierto, no solamente para estas imagenes, sino
para las pruebas empiricas que se realizaron con una camara en vivo, las cuales trataron distintas
condiciones de luz. Es importante resaltar que el protocolo contempla que el participante se encuentre en
un ambiente con iluminacién adecuada, por tanto, no es necesario probar ciertas condiciones, como estar
a contraluz, porque esto no puede pasar en las pruebas. En la subseccion 4.2.3 se puede observar con
mas detalle la robustez de este algoritmo, donde se muestran cambios distintos a la iluminacion. A partir
de los resultados obtenidos, se decidié que no se aplicaria ninguna técnica de correccion de contraste para
la deteccion de rostros, ya que estas pueden ralentizar el algoritmo de reconocimiento de expresiones
faciales y no aportan beneficios visualmente notorios.

5.1.2 Correccion de contraste previa a la ubicacién de marcadores faciales

En aras de brevedad y de una mayor visualizacion de los detalles, solo se mostraran las pruebas realizadas
en laimagen con menor iluminacién, porque corresponde al caso con problemas en la imagen sin modificar.
En la Figura 38 se observa la ubicacién de marcadores faciales para la imagen original y cada una de las
modificaciones realizadas a esta. Aunque no se observa en la figura, este algoritmo requiere de la
deteccién previa del rostro, la cual se hizo con la imagen original sin modificar. En la primera columna se
observan todas las modificaciones realizadas con ecualizacion de histograma tradicional y en la segunda
columna se observan todas las modificaciones realizadas con CLAHE. De arriba hacia abajo, los espacios
de color utilizados en la modificacion son: imagen original, grises, cieLAB, HSL y RGB.

Se observa en la Figura 38 que, en la imagen original, la ubicacion de marcadores faciales no es adecuada,
porgue no se reconoce la quijada correctamente, lo que modifica de igual forma los marcadores de los
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labios. Asi mismo, hay un leve desfase en la ubicacién de los marcadores de los ojos. En cuanto a las
modificaciones de la imagen original, se observan errores despreciables en la ubicacion, particularmente
en el contorno del rostro y las cejas. Al realizar pruebas con una camara en vivo, se observé que este
patron se repetia en distintos tipos de iluminacién. Generalmente, cualquier correccion de contraste realiza
un buen trabajo para mejorar la ubicacion de los puntos. En la subseccion 4.2.4 se observan errores mas
notables en esta ubicacién de los marcadores faciales, los cuales no estan relacionados con la iluminacién
de la habitacion.

Figura 38. Prueba del algoritmo de ubicacion de marcadores faciales con cada combinacion de técnicas de
ecualizacion y espacios de color.

Teniendo en cuenta que una prioridad de este proyecto es que el reconocimiento de expresiones faciales
se haga en tiempo real, se decidi6 seleccionar el método mas eficiente entre los explorados. En la Tabla
15 se observan los tiempos de cada uno de los métodos, los cuales son comparables, dado que fueron
calculados en el mismo computador, cuyas especificaciones técnicas se observan en la Tabla 14.

Tabla 15. Tiempos de ejecucion de técnica de correccidn de contraste.

Método Tiempo de ejecucién (ms)
Ecualizacién tradicional en grises 1.962
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CLAHE en grises 1.994
Ecualizacién tradicional en cieLAB | 12.964
CLAHE en cieLAB 11.457
Ecualizacion tradicional en HSL 6.981
CLAHE en HSL 7.979
Ecualizacion tradicional en RGB 2.991
CLAHE en RGB 7.979

Como se puede ver en la tabla, estos tiempos parecen despreciables; sin embargo, teniendo en cuenta
gue las distintas etapas del proceso acumulan el tiempo que se demora el reconocimiento, es importante
aprovechar al maximo los recursos con los que se cuenta. Asi, se decide realizar una ecualizacion
tradicional en grises. Las razones por las cuales este método es mas agil que los deméas son dos
principalmente: Por un lado, la ecualizacién tradicional hace célculos de manera global, no local, por lo
cual no es necesario hacer un recorrido por la imagen para mejorar el contraste. Por otro lado, teniendo
en cuenta que una imagen en grises tiene un solo canal de intensidad, solo es necesario hacer una vez la
ecualizacion y no es necesario combinar nuevamente los canales para reconstruir la imagen.

5.1.3 Correccion de contraste previa a la extraccion de caracteristicas de HOG

En la Figura 39 se observa la aplicacién de distintas técnicas de correccién de contraste para adaptar los
datos a la extraccion de caracteristicas HOG. También se observa una representaciéon visual de los
gradientes orientados. De arriba hacia abajo: imagen original, ecualizacion tradicional en grises, CLAHE
en RGB y CLAHE en cieLAB.

HI

Figura 39. Representacion visual del efecto de cada técnica de preprocesamiento en el célculo de HOG.
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Se pueden observar las ventajas con las que cuenta el método CLAHE en cieLAB respecto a otros. Por
un lado, en la imagen original no se detallan mucho las expresiones faciales; por ejemplo, en la frente no
hay cambios notorios, por lo cual la magnitud del gradiente es nula. En la ecualizacién tradicional en grises,
se puede ver que se uniformiza la intensidad en el contorno del rostro y se pierde informacién en estas
areas. En la aplicacion de CLAHE en RGB se observa que se afiade ruido a la imagen, ya que se
distorsionan los colores. Finalmente, en la aplicacion de CLAHE en cieLAB se resaltan detalles que no se
observan facilmente en la imagen original, particularmente en la frente, el cefio y las mejillas. Sin embargo,
se mantiene la naturalidad de los colores, lo que evita que se afiada informacién que no pertenece a la
imagen.

5.1.4 Deteccion facial

En la Figura 40 se observan ejemplos de imagenes utilizadas para decidir el algoritmo a utilizar.

Figura 40. Imagenes de prueba para los algoritmos de deteccién de rostros.

En la Figura 41 se muestra la deteccion de rostros de cada algoritmo para la primera condicion.

Figura 41. Implementacion de deteccion de rostros para cada algoritmo en la primera condicion.

En la Figura 41 se pueden apreciar muchas diferencias entre cada uno de los algoritmos de deteccion de
rostros. El primer algoritmo, Haar, logra cumplir con el objetivo de detectar el rostro, incluyendo frente y
mejillas. Sin embargo, también se encuentra un falso positivo en la esquina superior izquierda del rostro
por medio de este método. En el caso de SSD, también se incluye todo el rostro en la deteccion del
algoritmo, incluso una mayor area de la frente que Haar. HOG hace un buen trabajo al contener un mayor
rango horizontal del rostro respecto a SSD; sin embargo, no incluye gran parte de la frente. MMOD, por su
parte, incluye gran parte de la frente y la totalidad de las mejillas.

En la Figura 42 se observa la aplicacién de cada uno de estos algoritmos para la segunda condicion. En
este caso, es notorio que Haar no detecta el rostro correctamente, ya que no logra ubicarlo y genera dos
falsos positivos. SSD, por su parte, cubre la totalidad del rostro, incluyendo la frente y las mejillas. HOG
nuevamente logra abarcar la totalidad de las mejillas, sin embargo, ignora parte de la frente. Finalmente,
MMOD tiene una exactitud similar a la de SSD, pero su rango es levemente menor tanto en frente como
en mejillas.
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Figura 42. Implementacién de deteccion de rostros para cada algoritmo en la segunda condicion.

Finalmente, en la Figura 43 se observa la efectividad de cada algoritmo para detectar el rostro de la tercera
condicién. En este caso, Haar vuelve a generar un falso negativo y no detecta el rostro en la imagen.
Similarmente, HOG no detecta ninguin rostro en esta situacion. SSD se enfoca en el rostro e ignora el resto
de la cabeza. MMOD por su parte, cubre un mayor rango que SSD, incluyendo la oreja que se visualiza.

Figura 43. Implementacién de deteccién de rostros para cada algoritmo en la tercera condicion.

Ademas de evaluar la exactitud de los algoritmos, se calculé el tiempo que se demora cada algoritmo en
detectar el rostro, con el computador que se observa en la Tabla 14. Esta medicion se encuentra en la
Tabla 16. Para decidir de manera cuantitativa cual es el mejor algoritmo de deteccion de rostros, dentro
de los analizados, se genera una puntuacién objetiva dependiendo de la calidad de deteccidn. Los criterios
gue se tuvieron en cuenta fueron: la deteccion del rostro, la inclusion de mejillas, la inclusion de frente y el
tiempo de coOmputo. Las &reas utilizadas en estos criterios se escogieron dado que son zonas de interés
para el andlisis de los gradientes orientados del rostro. Cada uno de los primeros tres criterios suman un
punto por cada pose y el criterio de tiempo de computo se utiliza para tomar una decision final. Dado que
algunos algoritmos cumplen parcialmente con los criterios, se acumulan 0.5 puntos por deteccion parcial
de mejillas y frente. De igual forma, si un algoritmo muestra falsos positivos, no obtiene puntos por
deteccion de rostro. Asi, el algoritmo con una mayor cantidad de puntos y tiempo de computo adecuado
para deteccién en tiempo real es elegido para el reconocimiento de expresiones faciales. Esto también se
puede observar en la Tabla 16.

Tabla 16. Comparacién de la efectividad de los algoritmos de deteccidn de rostros.

Pose ‘ Criterio Haar SSD HOG MMOD
Tiempo (ms) 67.8 40.9 439.8 6842.6
Rostro 0 1 1 1
Pose 1 Frente 1 1 1 1
Mejillas 1 1 0 0.5
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4.5

En la tabla, se puede observar que ambos algoritmos de aprendizaje profundo (SSD y MMOD) son
bastante robustos. Por un lado, SSD tuvo un puntaje perfecto, mientras que MMOD fall6 en algunos casos
por no incluir en su totalidad a la frente o a las mejillas. No obstante, la velocidad de SSD es drasticamente
superior a la de MMOD, porque se puede realizar a una velocidad de 14.7 recuadros por segundo (FPS),
a comparacién de 0.15FPS de MMOD, una velocidad 100 veces mayor, aproximadamente. Autores indican
gue, utilizando una tarjeta gréfica, la velocidad de MMOD puede ser aproximadamente 7 veces mayor a la
de SSD [56]. Sin embargo, no se puede esperar que todos los participantes cuenten con una tarjeta grafica
en sus computadores, por lo cual se descarté realizar esa prueba. Un aspecto interesante de SSD es que
es mas rapido que Haar y HOG, por lo cual, la Gnica desventaja apreciable con la que cuenta respecto a
estos algoritmos es que hace uso de un modelo de aprendizaje profundo, esto hace que Emmaciones
ocupe mas espacio de disco duro. Por las razones expuestas, se decidi6 utilizar SSD como algoritmo de
deteccién de rostros para el algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales.

5.1.5 Ubicacion de marcadores faciales

Como primera prueba, se muestra la ubicacion de marcadores en condiciones ideales de pose, dado que
la persona mira directamente hacia la camara sin ninguna rotacién aparente. En la Figura 44 se observan
los resultados para cada algoritmo en este caso. En esta prueba, se empiezan a observar las primeras
fallas del algoritmo LBF, en el cual, los marcadores faciales correspondientes a la quijada se ubican mucho
més debajo de lo requerido, posiblemente por elementos como sombras o la camiseta en la imagen. Dado
que el algoritmo busca que los marcadores se ubiquen de manera natural, eso hace que los marcadores
correspondientes a los labios y a la nariz también se encuentren en posiciones inadecuadas. No obstante,
el algoritmo es capaz de ubicar correctamente los puntos correspondientes al contorno del rostro, a los
ojos y a las cejas. En cuanto al algoritmo de Kazemi, no hay fallas visualmente notables para esta pose.

Figura 44. Ubicacion de los marcadores faciales para la primera situacion. Izquierda: LBF. Derecha: Kazemi.

La segunda prueba realizada representa un caso donde el participante mira levemente hacia un lado. En
la Figura 45 se observan los resultados de cada algoritmo para este caso. En LBF, se observa que la
ubicacion general de los marcadores de la parte derecha del rostro no es adecuada, porque no se
encontraron elementos claves como el ojo y la ceja derechos, a la vez que se distorsionaron elementos
como los labios y la nariz. En el caso del algoritmo de Kazemi, se observa que la ubicacion de puntos esta
hecha de manera mas precisa. Sin embargo, el algoritmo falla levemente en la ubicacion de los marcadores
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correspondientes a la ceja derecha, especialmente los puntos 19-22. De igual forma, se observa un error
en los puntos 24 y 25, correspondientes a la ceja izquierda.

Un caso donde ninguno de los algoritmos dio resultados deseados es cuando se gira la cabeza hacia un
lado, observado en la Figura 46. Ambos algoritmos distorsionan la ubicacion de los puntos de la parte
derecha del rostro. En ambos algoritmos, los puntos correspondientes al ojo derecho se ubican en la ceja
y esto sitla los puntos de la ceja en la frente. Es razonable que esto pase, porque ninguno de los algoritmos
fue entrenado con imagenes donde los participantes rotaran el rostro. No obstante, se puede observar que
LBF ubica de mejor los puntos 1-12, localizados en el contorno del rostro. Sin embargo, el algoritmo de
Kazemi ubica mejor los puntos de los labios y de la nariz. En general, aunque ninguno de los algoritmos
cumple con el objetivo propuesto, se puede decir que el algoritmo de Kazemi es mas efectivo para los fines
de la investigacion, dado que ubica los puntos mas relevantes de mejor forma.

Figura 46. Ubicacion de los marcadores faciales para la tercera situacion. Izquierda: LBF. Derecha: Kazemi.

Las ultimas dos pruebas se hicieron teniendo en cuenta expresiones faciales que se realizan cominmente
en Emmaciones. Aunque se podrian mostrar pruebas para cada una de las seis expresiones faciales de
las emociones, se van a presentar Gnicamente aquellas donde hay diferencias visuales mas notorias entre
los algoritmos, como la sorpresa y el asco. Para las expresiones faciales de la alegria, la tristeza, el enojo
y el miedo, ambos algoritmos brindan resultados similares y satisfactorios.

En la Figura 47 se observa la ubicacién de los marcadores faciales para cada uno de los algoritmos cuando
se imita la expresion facial de la sorpresa. En este caso, ambos algoritmos logran ubicar satisfactoriamente
los marcadores correspondientes a las cejas, los ojos y el contorno del rostro. Sin embargo, se observa
gue LBF no logra colocar exitosamente los labios, de forma que los marcadores 61-65 quedan ubicados
en el labio inferior cuando deberian estar en el labio superior. Como en otros casos, esto distorsiona la
ubicacion de otros marcadores, como los de la nariz, los cuales quedan localizados en el labio superior.
Por su parte, no se observan errores visualmente notorios en la ubicacién de los marcadores del algoritmo
de Kazemi.

88



Figura 47. Ubicacion de los marcadores faciales la expresion facial de la sorpresa. Izquierda: LBF. Derecha: Kazemi.

En la Figura 48 estan los marcadores faciales cuando se imita la expresion facial del asco. Este caso se
escogié porque se puede observar que ninguno de los algoritmos es capaz de ubicar correctamente los
marcadores 56-60, correspondientes al labio inferior. Esto causa que se distorsione la posicién de los
marcadores del contorno del rostro. No obstante, LBF parece hacer un mejor trabajo en este aspecto. Es
posible que los marcadores faciales se ubiquen incorrectamente en este caso porque los algoritmos
esperan que el labio inferior tenga una curvatura definida, y al no presentarse esto, como es el caso del
asco, los puntos se desubican.

Figura 48. Ubicacion de los marcadores faciales la expresién facial del asco. Izquierda: LBF. Derecha: Kazemi.

Con los resultados obtenidos con estos algoritmos, no parecid relevante realizar una comparacién
cuantitativa entre ellos, porque el algoritmo de Kazemi demostré ser visualmente superior en casos
comunes. Aunque LBF es ligeralmente superior que el algoritmo de Kazemi en el caso del asco, este
parece ser el Unico caso donde se ve esto. Por otro lado, es importante que la apertura de boca se detecte
correctamente, dado que varias expresiones como la sorpresa, el miedo y el enojo pueden tener esta
caracteristica. Finalmente, debido a que se extraen caracteristicas de textura, los fallos que presenta el
algoritmo de Kazemi, por ejemplo, en el asco, se balancean por una deteccién de lineas nasolabiales por
medio de histogramas de gradientes orientados.

5.1.6  Prediccién de expresiones faciales

A continuacion, se expondran las matrices de confusion obtenidas para cada combinacion de bases de
datos, de forma que se pueda tomar una decisién respecto a las bases de datos a utilizar. Dado que existen
parametros aleatorios dentro de una red neuronal, como la inicializacién aleatoria de pesos en las neuronas,
se fija una semilla, de forma que los resultados no dependan de suerte y Unicamente de la habilidad de la
arquitectura de discriminar categorias. En las matrices de confusion, las categorias estan ordenadas
alfabéticamente seguin su nombre en inglés, porque que este es el orden que reciben en todas las bases
de datos analizadas, de la siguiente manera:

1. Miedo
2. Enojo
3. Asco
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Alegria

4
5. Expresion neutra
6. Tristeza

7

Sorpresa

Primero, el Anexo 3.1 se observan los resultados obtenidos al solo utilizar la base de datos KDEF para
entrenar el modelo de ANN. En general, se puede ver que los resultados obtenidos son satisfactorios,
particularmente para la alegria y para la expresién neutra. Un caso excepcional es el enojo, cuya expresién
facial no fue predicha en ningun caso por la ANN. También, existen claras confusiones entre expresiones
faciales. Por un lado, gran parte de las veces que enojo fue clasificado incorrectamente, se clasific6 como
asco. Otro caso notorio fue la sorpresa, clasificada 12 veces como miedo.

En el Anexo 3.2 se observan los resultados de prediccién al solo utilizar la base de datos JAFFE, en la
cual participan mujeres japonesas. En este caso, se cuenta con pocas imagenes de prueba y
entrenamiento. Es dificil saber con certeza si los resultados obtenidos son buenos en este caso, dado que
no hay suficientes datos para realizar un analisis apropiado. No obstante, se observa que hubo pocos
errores en la prediccion del enojo, la alegria y la expresién neutra, mientras que las demas expresiones
faciales fueron facilmente confundidas entre ellas.

El Anexo 3.3 contiene la matriz de confusion de la ANN entrenada Unicamente con la base de datos CAFE,
la cual estd compuesta por imagenes de nifios pertenecientes a cinco etnias distintas. Al igual que en los
dos casos anteriores, la alegria es facilmente reconocible por esta ANN. No obstante, en este caso, son
dos las expresiones faciales que no son reconocidas en lo absoluto por el algoritmo: el asco y la tristeza.
De igual forma, se observa una confusién consistente entre el miedo y el enojo, tanto para imagenes cuya
expresion real es enojo como para aquellas cuya expresién real es miedo. Finalmente, se observa que la
tristeza es comunmente predicha como expresién neutra.

Respecto al Anexo 3.4, se aprecian los resultados generados por la ANN cuando se combinan las bases
de datos KDEF y JAFFE. Al igual que en los dos casos anteriores, la tristeza no se clasifica con facilidad,
con solo 4 muestras clasificadas correctamente en esta categoria. La alegria y la sorpresa se clasifican
correctamente en la mayoria de los casos y, aunque las imagenes que muestran expresion neutra también
se clasifican correctamente, varias imagenes de tristeza igualmente se clasifican como expresion neutra,
tendencia que se observa en la mayoria de los casos. Por su parte, el miedo y el enojo obtienen resultados
parcialmente positivos.

En el Anexo 3.5 se observa la matriz de confusién que se obtiene cuando se combinan las bases de datos
KDEF y CAFE. En este caso, con una gran cantidad de imagenes, la alegria es facilmente reconocible por
el algoritmo, con leves confusiones con el miedo. EI miedo, por su parte, no es predicho correctamente en
ningun caso y la tristeza se clasifica correctamente un nimero insignificante de las veces. En este caso,
el miedo es reconocido errébneamente por otras emociones, incluyendo asco, alegria y expresion neutral,
pero particularmente por enojo y sorpresa. Por ultimo, el asco es reconocido gran parte de las veces como
enojo.

Conrelacién al Anexo 3.6 se observan los resultados obtenidos cuando la ANN es entrenada por imagenes
de las bases de datos JAFFE y CAFE. En este caso, se obtiene una gran cantidad de errores en la
clasificacién de emociones. La expresion del enojo no es predicha en ningin momento por la ANN. De
igual forma la tristeza se suele confundir con el enojo y con la expresiéon neutra. Por su parte, el enojo
tiende a ser elegido erroneamente como miedo. No obstante, la alegria y la sorpresa muestran buenos
resultados en su clasificacion.

Por dltimo, en el Anexo 3.7 se observan los resultados obtenidos cuando se combinan las tres bases de
datos para entrenar una ANN. En este caso, las emociones suelen ser reconocidas correctamente por el
algoritmo gran parte de las imagenes, con la notable excepcion de tristeza, la cual se clasifica
errbneamente en la mayoria de los casos. Por su parte el enojo se clasifica como asco cominmente, al
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igual que en la ANN que utiliza Unicamente la base de datos KDEF. El miedo tiende a ser reconocido
correctamente; sin embargo, también es cominmente clasificado como enojo, alegria, tristeza o sorpresa.

En la Tabla 17 se resumen las exactitudes de cada ANN, correspondiente a una combinacién de bases de
datos. En esta tabla, se hace énfasis en la exactitud individual de cada expresién facial al igual que en la
exactitud general obtenida por cada ANN. Aqui se observa que, en general, las expresiones faciales de la
alegria 'y de la sorpresa, ademas de la expresion neutra son faciles de reconocer, independientemente de
las bases de datos utilizadas para entrenar los datos. Por su parte, la tristeza se reconoce con bastante
dificultad en todas las combinaciones de bases de datos, pero se reconoce con mayor facilidad cuando
KDEF o JAFFE se utilizan de manera individual. Para la seleccion de las bases de datos, se tomaron en
cuenta las exactitudes promedio al igual que las exactitudes individuales por emocién. Los conjuntos de
bases de datos con mejor exactitud que se evaluaron fueron:

o KDEF

o JAFFE

o KDEF+JAFFE

e KDEF+JAFFE+CAFE

KDEF+JAFFE y KDEF+JAFFE+CAFE se descartaron rapidamente, porque mostraron exactitudes
deficientes en el miedo, el enojo y la tristeza. Por su parte, JAFFE solo mostré bajas exactitudes en el
miedo y en la expresién neutral, mientras que KDEF solo mostré baja exactitud en el asco. Se decidio
seleccionar a KDEF, ya que JAFFE contaba con dos problemas fundamentales: El primero: la cantidad de
imagenes en la base de datos es reducida, por lo cual, la generalizacion no se puede obtener con facilidad.
El segundo: la base de datos consta Unicamente de rostros de mujeres japonesas; teniendo en cuenta que,
inicialmente, Emmaciones se probé con un publico latinoamericano, el reconocimiento de emociones se
podia dificultar. Aunque se ha probado que las expresiones faciales son universales, los marcadores
faciales de Kazemi fueron entrenados a partir de HELEN, una base de datos que tiene en cuenta multiples
culturas, lo que puede hacer que la ubicacién de marcadores faciales sea levemente distinta en rostros
asiaticos respecto a rostros latinoamericanos.

Tabla 17. Resumen de la efectividad de cada ANN para clasificar las expresiones faciales de las emociones,
correspondientes a combinaciones de bases de datos. Naranja: Promedios de exactitud de cada ANN. Naranja
oscuro: Exactitud mas alta de ANN. Azul: Promedio de exactitud de cada emocion. Azul oscuro: Exactitudes mas
altas de las emociones.

KDEF + |KDEF+ |JAFFE + |KDEF + JAFFE
Emociéon | KDEF | JAFFE | CAFE JAFEE CAEE iIAFE + CAEE ! Promedio | Mdaximo
Miedo 0.61| 0.40| 0.49 0.47 0.00 0.63 0.31 0.42 0.63
Enojo 0.00| 0.71| 0.67 0.39 0.28 0.00 0.35 0.42 0.71
Asco 0.74| 0.90| 0.00 0.61 0.68 0.21 0.60 0.43 0.90

0.98

Alegria 0.98| 0.50| 0.76 0.73 0.93 0.79 0.84 0.79
Neutral 0.84| 0.33| 0.86 0.91 0.83 0.88 0.79 0.78 0.91
Tristeza 0.68| 0.71| 0.00 0.08 0.10 0.18 0.18 0.28 0.71
Sorpresa | 0.68| 0.67| 0.75 0.89 0.91 0.73 0.80 0.77 0.91
Promedio| 0.65| 0.60( 0.50 0.58 0.53 0.49 0.55

En cuanto a la seleccion del modelo de aprendizaje automatico, primero se realizé el reentrenamiento de
ResNet18 con los parametros de entrenamiento que se observan en la Tabla 18. Estos parametros fueron
escogidos a partir de revisar investigaciones previas que recomiendan estos valores [90], [91]. El tiempo
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de entrenamiento fue de 1 dia, 7 horas, 27 minutos y 33 segundos. Dado que otros investigadores
requerian el uso de la Jetson TX1, esta fue la Unica prueba que se realizé.

Tabla 18. Parametros de entrenamiento para ResNet18.

Propiedad Descripcién Valor
NUmero de capas épocas Cantidad de ciclos a realizar para | 120
entrenar el modelo
Tamafio de lote NUmero de entradas para tener en | 50
cuenta para el entrenamiento en
cada iteracion

Tasa de aprendizaje inicial | Tasa que indica la importancia dada | 10
al error obtenido en la anterior
iteracion

Se calculé que la velocidad promedio de prediccion de ResNet18 fue de 42ms, un tiempo aceptable para
la prediccidn de expresiones faciales en tiempo real. Por otro lado, en la Tabla 19 se puede observar la
matriz de confusion obtenida al validar la efectividad del algoritmo entrenado por medio de un conjunto de
prueba, el cual se trata de un subconjunto de KDEF con una cantidad uniforme de iméagenes por categoria.
Los indices de las categorias son iguales a los utilizados en los modelos de ANN mostrados anteriormente.

Tabla 19. Matriz de confusion del algoritmo de ResNet18 reentrenado para reconocimiento de expresiones faciales.

Clase predicha Exactitud por emocion

0/109| ol 5| 89| 0| ©O 0.00
0/109| 0| 12| 75| o| © 0.56

®| o0|114] 0| 11| 90| 0| O 0.00
o | o| 94| o] 33] 97| o] o 0.15
G| oli04| o 4|106| of o 0.50
0|122| o| 9| 90| o] ©O 0.00

1| 97| o| 11|113| 0| O 0.00
Promedio de exactitud 0.17

En la Tabla 19 se observa que este método no es viable para el reconocimiento de expresiones faciales,
dado que la mayoria tienen una exactitud despreciable e incluso las exactitudes mas efectivas
correspondientes a la expresiéon neutra y al enojo, no cuentan con valores satisfactorios. Existen varias
razones por las cuales estos resultados pudieron no ser efectivos. La primera de ellas es la cantidad de
iméagenes utilizadas para entrenar el modelo; como se menciond anteriormente, los algoritmos de
aprendizaje profundo requieren mas muestras que aquellos de aprendizaje automatico tradicional. Por otro
lado, es posible que el uso de otras arquitecturas mas profundas o una variacion en los pardmetros de
entrenamiento mejoren la efectividad en el reconocimiento. Finalmente, es posible que la reducida
variacion en iluminacién y pose en las imagenes afecten la capacidad de generalizacién del algoritmo, por
lo cual, su uso en tiempo real se puede ver afectado negativamente. Es importante tener en cuenta esta
herramienta en trabajos futuros, donde se cuente con herramientas y tiempo suficientes para entrenar una
CNN con efectividad viable.

En cuanto al uso de otras técnicas de aprendizaje profundo, se tuvieron en cuenta los modelos K-NN, SVM,
ANN y RF. En aras de brevedad, no se incluirdn todas las matrices de confusién, pero si se incluira la
exactitud en la prediccion de cada expresion facial, como se observa en la Tabla 20. La exactitud reportada
de la expresion neutral es el promedio de la exactitud obtenida en el conjunto 1 con la obtenida en el
conjunto 2. La exactitud para los casos con dos modelos se obtiene al combinarlos y analizar los puntajes
obtenidos, tal como se describi6 anteriormente.
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Tabla 20. Exactitud de cada arquitectura de aprendizaje automatico al entrenar uno o dos modelos. Naranja:
Exactitud promedio para cada arquitectura.

K-NN SVM ANN RF

Emocion Un Dos Un Dos Un Dos Un Dos

modelo | modelos | modelo | modelos | modelo |modelos |modelo modelos
Miedo 0.39 0.53 0.64 0.67 0.61 0.84 0.57 0.82
Enojo 0.40 0.35 0.64 0.69 0.00 0.77 0.68 0.58
Asco 0.38 0.62 0.64 0.47 0.74 0.72 0.78 0.87
Alegria 0.84 0.90 0.88 0.96 0.98 0.87 0.88 0.96
Neutral 0.50 0.85 0.82 0.85 0.84 0.85 0.91 0.91
Tristeza 0.16 0.41 0.51 0.56 0.68 0.73 0.59 0.71
Sorpresa 0.66 0.69 0.70 0.91 0.68 0.91 0.84 0.97
:;zmiffl 0.69 0.78 0.83 0.85
:;zmiffz 0.58 0.69 0.81 0.83
Promedio 0.48 0.63 0.69 0.73 0.65 0.82 0.75 0.84

En la Tabla 20 se observa que, para cada arquitectura analizada, la version con dos modelos cuenta con
una mayor exactitud que la version con un modelo, lo que demuestra que este método de separar
categorias es viable para obtener una mayor exactitud en la deteccién de emociones. De igual forma, la
exactitud obtenida por ANN y RF es notoriamente mejor que la obtenida por otros métodos. Asi, evalué
con mayor profundidad estas dos arquitecturas, analizando la exactitud de los conjuntos 1y 2 por separado
y modificando parametros de estas arquitecturas, de forma que se mejore la exactitud obtenida por cada
una.

A continuacién, se mostraran los resultados obtenidos en ambos conjuntos de etiquetas para varios
modelos de ANN y RF. Al igual gue en casos anteriores, se fija una semilla, de forma que todos los modelos
de aprendizaje automatico son entrenados con el mismo set de entrenamiento y son validados con el
mismo set de prueba.

e Conjunto 1: Alegria, asco, enojo, sorpresa y expresion neutra

En el Anexo 4.1 se observa la exactitud obtenida por los modelos de ANN entrenados con imagenes del
conjunto 1 al modificar el nimero de neuronas en la capa oculta, teniendo en cuenta que, para todos los
casos, solo se utilizé una capa oculta. Se observa que la version con 5 neuronas en la capa oculta obtuvo
el mejor promedio de exactitud. De igual forma, para ninguna de las emociones la exactitud es menor a
75%. Considerando que se trata de un problema de 5 etiquetas, en el cual el azar tiene una exactitud del
20%, es un resultado satisfactorio. El caso con 2 neuronas clasifica con buena exactitud la mayoria de las
emociones, pero no logra detectar enojo en ningulin caso, por lo cual no es un clasificador robusto. Sucede
un fenémeno similar en el caso de 100 neuronas, donde asco no es detectado correctamente en la mayoria
de los casos. La exactitud promedio del caso de 20 neuronas también es satisfactorio; sin embargo, al
utilizar mas neuronas, pero el tiempo de cOmputo para la prediccion aumenta.

En el Anexo 4.2 se observa la efectividad de los RF al modificar la profundidad y nimero de los arboles
del algoritmo, manteniendo un minimo de dos muestras por nodo. Por su parte, en el Anexo 4.3 se observa
la efectividad de los RF al modificar la profundidad y nimero de los arboles del algoritmo, manteniendo un
minimo de tres muestras por nodo. En estas dos tablas se observa un aspecto interesante sobre RF, y es
gue se trata de un método con efectividad bastante estable, independientemente de los parametros que
se cambien. Se puede observar que la exactitud de cada uno de los 18 modelos esta entre 82% y 84%.
De igual forma, la exactitud individual de cada emocion no tiene cambios significativos.
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En general, se observa que el modelo con mayor efectividad para el conjunto 1 es la ANN con 5 neuronas
en su capa oculta. Otras opciones viables son la ANN con 20 neuronas ocultas, y los RF con un minimo
de 3 muestras por nodo, un maximo de 50 arboles y una profundidad de arboles de 10 y 15 niveles. Se
decidio cual opcion entre estas es la mas viable con base en el tiempo que tardan en predecir un resultado
a partir de una imagen escogida al azar. Estas pruebas se realizaron en el computador con
especificaciones técnicas mostradas en la Tabla 14, y sus resultados se observan en la Tabla 21. Para el
caso de la ANN con 5 neuronas en la capa oculta, el tiempo de computo fue menor que la resolucién
minima ofrecida por el compilador, de aproximadamente 1us. Dado que esta arquitectura ofrece la mejor
prediccion y cuenta con tiempo de computo despreciable, es la elegida para predecir las emociones del
conjunto 1. No obstante, es importante resaltar que el tiempo de computo de las cuatro arquitecturas es
aceptable.

Tabla 21. Tiempo de computo de la prediccion de las arquitecturas con mayor exactitud para el conjunto 1.

. Tiempo de cdmputo
Arquitectura .,
para la prediccion (ms)
ANN con 5 neuronas 0.00
ANN con 20 neuronas 0.99
RF con 10 niveles de profundidad 3.01
RF con 15 niveles de profundidad 4.97

e Conjunto 2: Miedo, tristeza y expresion neutra

Para el conjunto 2, se sigui6 el mismo procedimiento que en el conjunto 1. En el Anexo 4.4 se observa la
exactitud obtenida por los algoritmos de ANN para clasificar las emociones de este conjunto. En este caso,
el mejor resultado es obtenido por la red neuronal con 50 neuronas en la capa oculta; sin embargo, todas
las ANNSs tienen exactitudes similares, con una diferencia de tan solo 9% entre la mejor y la peor. Se puede
ver que la emocion mas dificil de reconocer es la tristeza y que hay una mayor facilidad cuando se detectan
expresiones neutrales. Otro resultado satisfactorio es el obtenido con la ANNs con 100 neuronas en la
capa oculta.

Tabla 22. Efectividad de las técnicas de ANN para clasificar las expresiones faciales del conjunto 2. Naranja:
Exactitud promedio. Naranja Oscuro: Mejor exactitud promedio.

Numero de neuronas | 2 3 5 10 | 20 | 50 | 100
Neutral 0.73/0.88(0.76|0.80|0.76 | 0.85|0.83
Miedo 0.83|0.76|0.83|0.81|0.69|0.69|0.79
Tristeza 0.60|0.56|0.65|0.63|0.58|0.77 | 0.67
Promedio 0.72|0.73|0.75|0.75|0.68 [ 0.77 | 0.76

En el Anexo 4.5 se observan los resultados de los &rboles de decision con un minimo de dos muestras por
nodo y en el Anexo 4.6 se observan los resultados cuando el nimero minimo de muestras por nodo se
cambia a tres. Al igual que en el caso anterior, la efectividad de RF es bastante estable,
independientemente de cambios en sus parametros. Aunque también existe una diferencia del 2% entre
la exactitud del mejor y del peor modelo, en este caso, este valor es comparable con el de ANN. Al igual
gue con los modelos de ANN, hay una mayor dificultad para reconocer tristeza en los modelos de RF
respecto a otras expresiones faciales. No obstante, en este caso, la deteccion de miedo se logra de manera
mas sencilla.

Al igual que en el caso anterior, se toma en consideracion el tiempo de computo que requiere cada

algoritmo para tomar la decision final del algoritmo a utilizar, lo cual se puede observar en la Tabla 23.
Dado que todos los algoritmos cuentan con tiempos de computo despreciables, se decidié seleccionar uno
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de los modelos de RF, ya que son los que brindan una mayor exactitud. Particularmente, se escogio el
modelo con 15 niveles de profundidad, un maximo de 50 arboles y un minimo de 2 muestras por nodo.

Tabla 23. Tiempo de cédmputo de la prediccion de las arquitecturas con mayor exactitud para el conjunto 2.

Tiempo de computo

Arquitectura s .
9 para la prediccion (ms)

ANN con 50 neuronas 0.97
ANN con 100 neuronas 0.99
RF con 15 niveles de profundidad, un maximo de
. . 2.99
50 arboles y un minimo de 2 muestras por nodo
RF con 15 niveles de profundidad, un maximo de
. . 2.99
100 arboles y un minimo de 2 muestras por nodo
RF con 20 niveles de profundidad, un maximo de 599

50 arboles y un minimo de 3 muestras por nodo

Finalmente, en la Tabla 24 se observa un resumen de los dos modelos de aprendizaje automético
utilizados para reconocer expresiones faciales, considerando la separacion de etiquetas en dos conjuntos.

Tabla 24. Resumen de los modelos de aprendizaje automético utilizados para reconocer expresiones faciales.

] Exactitud
Modelo | Parametros : : " - .
Miedo | Enojo | Asco | Alegria | Neutra | Tristeza | Sorpresa | Promedio
AnNN | Lcapaoculta 0.75 [0.80| 0.94 | 0.87 0.94 0.86
5 neuronas
2 muestras por nodo
RF 15 niveles de profundidad | 0.93 0.80 0.65 0.79
50 arboles

Para la reduccidn de caracteristicas segun su relevancia en el reconocimiento de expresiones faciales, a
continuacion, se muestran los resultados obtenidos para el conjunto 1. En la Tabla 25 se observa que la
exactitud general se reduce Unicamente un 2%, mientras que el tiempo de computo se redujo un 92.9% al
reducir caracteristicas. Esto implica que, a partir del uso de Unicamente 18 caracteristicas, es posible
realizar el proceso de extraccion de caracteristicas a 1010.1FPS. Se considera que este aumento en la
velocidad de procesamiento compensa la pérdida del 2% de la exactitud del algoritmo, por lo cual,
Unicamente se toman en cuenta estas caracteristicas para el algoritmo final.

Tabla 25. Exactitud y tiempo de cdmputo en la extraccion de caracteristicas para el modelo con todas las
caracteristicas y el modelo con las caracteristicas mas relevantes de las emociones del conjunto 1. Naranja:
Exactitud promedio.

Emocién ANN entrenada con todas | ANN entrenada con las 18
las caracteristicas caracteristicas mas relevantes

Expresion neutra 0.87 0.79
Enojo 0.75 0.65
Asco 0.80 0.82
Alegria 0.94 0.96
Sorpresa 0.94 1.00
Promedio 0.86 0.84
Tiempo de extraccion (ms) 13.93 0.99
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Este proceso también se observa para el conjunto 2. En la Tabla 26 se observa que la exactitud general
se reduce Unicamente un 3%, mientras que el tiempo de computo se redujo un 42.9%, al utilizar inicamente
las caracteristicas mas relevantes. Esto implica que, a partir del uso de Unicamente 15 caracteristicas, es
posible realizar el proceso de extraccion de caracteristicas a 125.6FPS. Se considera que este aumento
en la velocidad de procesamiento compensa la pérdida del 3% de la exactitud del algoritmo, por lo cual,
Unicamente se toman en cuenta estas caracteristicas para el algoritmo final.

Tabla 26. Exactitud y tiempo de cémputo en la extraccion de caracteristicas para el modelo con todas las
caracteristicas y el modelo con las caracteristicas mas relevantes de las emociones del conjunto 2. Naranja:
Exactitud promedio.

Emocién RF entrenado con todas las | RF entrenado con las 15
caracteristicas caracteristicas mas relevantes
Expresion neutra 0.80 0.78
Miedo 0.93 0.90
Tristeza 0.65 0.58
Promedio 0.79 0.76
Tiempo de extraccion (ms) 13.93 7.96

Por ultimo, se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo final de reconocimiento de expresiones
faciales. Para realizar la prueba, se predice la expresion facial de aquellas imagenes en KDEF que no
fueron utilizadas para entrenar el algoritmo, evaluando su nivel de generalizacién. Es importante tener en
cuenta que la exactitud en este caso es menor a la obtenida en pruebas anteriores, porque en este caso
no se esta evaluando de manera separada cada conjunto de expresiones faciales, sino que se realiza la
prediccién por medio de los dos modelos entrenados y se predice una expresién facial al escoger la
emocién con mayor puntaje, a partir de las dos escogidas por los modelos de aprendizaje automatico. En
la Tabla 27 se muestra la matriz de confusién generada a partir de realizar este proceso, siguiendo los
indices con los que se ha trabajado en pruebas anteriores.

Tabla 27. Matriz de confusion del set de prueba para el algoritmo final de reconocimiento de expresiones faciales.

Clase predicha Exactitud por emocién

35| 2| 2| 2| 6| 2| 3 0.6731

8| 28| 3| 1| 3| 1| 2 0.6087

T.‘} 9| 3(19| 0| 1| 5| 0O 0.5135
o s| 1] o] 28] 2] o o 0.7778
8 2| 3| 1| 0] 39| 0| 1 0.8478
5/ 1| 3| 1| 9| 24| 3 0.5217

15| 0| 0| 0| 0| 0] 25 0.6250
Promedio de exactitud 0.6525

Esta matriz de confusién brinda resultados interesantes, dado que algunas emociones cuya exactitud era
mejor en pruebas anteriores obtuvieron exactitudes menores. Un caso particularmente notorio es el de
sorpresa, emocion cuya exactitud fue del 100% al evaluar Unicamente la efectividad del modelo entrenado
para el conjunto 1. Al combinar ambos modelos, la exactitud de esta categoria se redujo a 63%. La razén
por la que se dio esto es porque varias imagenes fueron confundidas con miedo al comparar los puntajes
obtenidos por ambos modelos de prediccién. Visualmente, estos resultados tienen sentido, ya que miedo
y sorpresa comparten varias caracteristicas faciales, como apertura de ojos y boca.

Otro caso interesante es la expresion neutra, cuya exactitud aumenté respecto a los dos casos donde los

modelos se entrenaron de manera individual. Dado que esta fue la Unica categoria presente en ambos
modelos, tiene sentido que la exactitud aumente, porque cada modelo tiene en cuenta distintas

96



caracteristicas, por lo cual hay un apoyo mutuo en la deteccién de esta expresion facial. Por ejemplo, si el
conjunto 1 confunde la expresion neutra por otra expresion, pero el conjunto 2 detecta correctamente la
expresion neutra, es probable que la decision final sea escoger la expresion neutra.

Teniendo en cuenta que se trata de un problema con siete categorias, se considera que los resultados son
satisfactorios. En un problema como este, la probabilidad del azar es del 14.29%, mientras que la expresion
facial del asco, la cual fue aquella con mayor dificultad para ser reconocida, conté con una exactitud de
51.35%, lo cual la vuelve 3.59 veces mejor que el azar. Por su parte, la prediccién de la expresion neutra,
la cual es de 84.78%, es 5.93 veces mejor que el azar. Interesantemente, el modelo final obtenido es mejor
que el mejor modelo de la Tabla 17, en la cual se analizan las imagenes de entrada a utilizar para el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico. Aunque ambos modelos cuentan con una
exactitud final del 65%, el modelo final logra tener una exactitud aceptable para todas las categorias,
mientras que el algoritmo inicial de KDEF no detectaba enojo correctamente. Esto implica que las etapas
adicionales realizadas en este proyecto fueron efectivas, dado que la separacion de categorias y la
eliminacion de caracteristicas lograron mejorar la exactitud y tiempo de cémputo, respectivamente.

No obstante, en un trabajo futuro se puede buscar mejorar la efectividad de este algoritmo. Por un lado,
se puede profundizar mas en el uso de técnicas de aprendizaje profundo para el reconocimiento de
expresiones faciales, dado que el proyecto no se enfoc6 en este tema. Asi, se puede buscar hacer uso
de bases de datos como FER-2013 u obtener imagenes de uso libre en distintos motores de basqueda,
haciendo énfasis en que las personas de las imagenes se encuentren en distintas poses y con distintas
iluminaciones, para aumentar la generalizacién del algoritmo generado. También se puede explorar el uso
de arquitecturas de CNN como AlexNet, ResNet y GoogLeNet, evaluando aquellas que den mayor
efectividad.

En cuanto a la exploracion de técnicas de aprendizaje automético tradicional, se pueden realizar muchas
ma&s pruebas en la etapa de extraccion de caracteristicas, dado que existen otras opciones para
caracterizar un rostro més alla de los marcadores faciales y de los gradientes orientados. Se puede evaluar
el uso de técnicas como la transformada Wavelet y la matriz de co-ocurrencias. No obstante, estas técnicas
no fueron utilizadas en este proyecto por su dificil implementacion y sus altos tiempos de computo, por lo
cual seria necesario explorar como implementarlas de manera 6ptima.

También, teniendo en cuenta la matriz de confusion obtenida, se puede considerar para un trabajo futuro
la creacién de distintos conjuntos de emociones, haciendo énfasis en aquellas que se confunden entre si
normalmente, como es el caso del miedo y la sorpresa o el miedo y el asco. Adicionalmente, teniendo en
cuenta que el método de seleccién de modelos causoé falsos negativos en el reconocimiento de la sorpresa,
es importante reevaluar como se interpreta el puntaje brindado por los modelos de aprendizaje profundo.

A continuacion, en la Tabla 28, se observan los tiempos de cémputo de cada uno de los subprocesos para
lograr el reconocimiento de expresiones faciales, los cuales fueron evaluados con el computador con las
especificaciones técnicas indicadas en la Tabla 14. Cada valor incluye el tiempo necesario para realizar
una etapa de preprocesamiento; por ejemplo, para ubicar marcadores faciales, se incluye la ecualizacién
de histograma realizada a la imagen en grises. De igual forma, los tiempos indicados son calculados a
partir del promedio de 100 registros en tiempo real con una persona realizando expresion neutra, dado que
cambios como la adicién de otros rostros pueden alterar estos valores.

Tabla 28. Tiempo de computo para cada una de las etapas del algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales.

Tiempo de
Etapa cémpﬁxto (ms)
Adquisicién de imagen 0.273+0.054
Deteccidén de rostro 40.784+3.755
Ubicacion de marcadores faciales 5.075+0.559
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Extraccion de caracteristicas relacionadas
con marcadores faciales

Prediccién de expresion facial para
conjunto 1 de emociones

Extraccion de caracteristicas relacionadas
con HOG

Prediccién de expresion facial para
conjunto 2 de emociones

Proceso completo 56.6851+4.541

0.868+0.396

0.101+0.068

12.519+1.631

0.504+0.092

En la tabla se puede observar que el mayor tiempo de cdmputo se realiza en tres procesos principalmente:
la deteccion de rostros, la extraccion de caracteristicas relacionadas con HOG y la ubicaciéon de
marcadores faciales. Una forma de reducir tiempo de coOmputo puede ser utilizando otras técnicas para
detectar rostros que tomen menos tiempo para realizar este proceso. No obstante, como se observé en la
subseccién 4.2.3, a conocimiento de nuestro equipo de investigacidn, no existen métodos de fécil
implementacion con robustez similar a la de SSD. MMOD cuenta con una exactitud similar; sin embargo,
su implementacion no es viable, dado que los tiempos de cédmputo son mucho mayores.

Por otro lado, se podria mejorar el tiempo de computo al utilizar otro método de ubicacion de marcadores
faciales. Dado que este proceso es esencial para el correcto reconocimiento de expresiones faciales, no
es recomendable el uso del algoritmo LBF, ya que se observd en la subseccion 4.2.4 que su exactitud no
es adecuada. Sin embargo, haciendo uso de las bases de datos mencionadas en la subseccion 3.2.3,
seria posible crear un modelo de ubicacién de marcadores faciales, buscando que la exactitud no
disminuya, pero reduciendo tiempos de computo.

Finalmente, para reducir el tiempo de computo en la etapa de extraccién de caracteristicas relacionadas
con HOG, se puede intentar reducir la resolucién de la imagen de entrada para que el cémputo de los
gradientes orientados no requiera de tantos célculos. Igualmente, se puede evaluar la importancia de las
tres zonas escogidas para analizar el gradiente del rostro, dado que, como se mostrdé anteriormente,
ninguna caracteristica de HOG fue relevante para el reconocimiento de 5 de las 7 expresiones faciales
utilizadas en este proyecto después de realizar la reduccion de caracteristicas.

No obstante, el tiempo de computo obtenido es aceptable para el reconocimiento en tiempo real, porque
la velocidad de reconocimiento es de 17.64FPS. Dado que, en ambientes naturales, un humano no cambia
su expresion facial tan rapidamente, el tiempo de cémputo obtenido es viable. Sin embargo, si en una
investigacion futura se deseara evaluar una microexpresion en tiempo real, es necesario que este tiempo
de cémputo sea mayor. Las microexpresiones son expresiones faciales involuntarias que indican la
emocién real que esta sintiendo una persona, asi intente disimularla mas adelante. El grupo de
investigacién de Ekman indica que una microexpresion puede durar entre 0.04s y 0.067s [92]. Por lo cual
se necesitaria un sistema que logre reconocer microexpresiones a 25FPS como minimo.

5.2  Aspectos psicométricos
5.2.1 Medidas psicométricas

La medida psicométrica utilizada, ENI, se registr6 antes y después de la aplicacién del protocolo
experimental. Los detalles de esta prueba psicométrica se exponen en la subseccion 4.4.1. En la Tabla 29
se observan los resultados de la prueba ENI para el sujeto 1, participante con TEA.

Tabla 29. Resultados de la prueba ENI para el sujeto 1.

Pre-intervencion Pos-intervencion

Emocién ) .
Respuesta Puntaje | Respuesta Puntaje
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1. Alegria (nifa). Feliz 1 Alegria 1
2. Enojo (nifio). Bravo 1 Bravo 1
3. Tristeza (nifo). Serio 0 Serio 0
4. Enojo (nifia). Bravo 1 Brava 1
5. Alegria (nifio). Feliz 1 Feliz 1
6. Tristeza (nifia). Seria 0 Tristeza 1
7. Miedo o asombro (nifio). | Sorprendida |1 Asustado 1
8. Miedo o asombro (nifia). | Sorprendido |1 Miedo 1
Total (8) 6 7

A partir de la Tabla 29 se observa que el puntaje del sujeto 1 mejoré en un 12.5%. Principalmente, se
observa que una diferencia clave se presenta en la pregunta 6, ya que inicialmente el participante habia
contestado que la nifia con rostro de tristeza estaba seria y después de la intervencion cambid su respuesta
a tristeza. De igual forma, se observo que el participante cambié su respuesta en la pregunta 1, de «feliz»
a «alegria», indicando que los términos utilizados durante la intervencion pudieron tener un efecto duradero
en él. No obstante, este mismo efecto no se observd en las preguntas 2-5, en las que utilizé la misma
respuesta inicial. No obstante, dado que, por ejemplo, «bravo» se considera un sinénimo de «enojado»,
se obtuvieron resultados positivos en algunas de estas preguntas. Otro resultado interesante se observa
en las preguntas 7 y 8, el participante modificé las respuestas originales de «sorpresa» por «miedo».
Aunque ambas respuestas son validas segin las normas establecidas del ENI, en estas imagenes se
observa que las descripciones faciales establecidas por Ekman concuerdan mas con el miedo que con la
sorpresa, lo cual puede indicar un resultado favorable en el reconocimiento de emociones. Las imagenes
en cuestién no se muestran en este documento, dado que su publicacion no esta permitida. En general, el
participante mostro un reconocimiento de emociones mas rapido después de la intervencion, con dificultad
en el reconocimiento de la tristeza.

En la Tabla 30 se observan los resultados de la prueba ENI para el sujeto 2, participante
neurotipico actualmente desescolarizado. En este caso, también se observa una mejora del 12.5% del
puntaje obtenido para ENI. Es interesante observar que se modific6 de manera positiva la respuesta a dos
preguntas, pero se modificO de manera negativa la respuesta de otra. No obstante, es claro que la
intervencion realizada tuvo un efecto en el participante, evidenciado por los términos utilizados al describir
las fotografias presentadas. En la aplicacion de ENI de manera previa a la intervencion, el participante
utilizé términos como «pensativo» y «aburrido», términos que no son propios de las seis emociones
basicas y que no se mencionaron a lo largo de la intervencién. En la prueba posterior a la intervencion se
observa que, sin contar por el término «bravo», todos los términos utilizados por el participante se
mencionan durante la intervencion. Particularmente, se observa que el participante cambié los términos
«pensativo» y «aburrido» por «tristeza», lo que permiti6 que aumentara su puntaje en la prueba. Los
resultados indican una mejora en su velocidad de reconocimiento; sin embargo, se evidencia dificultad en
el reconocimiento de la emocion de enojo, debido a que su tiempo de respuesta es mas prolongado. Asi
mismo se observa que la dificultad al reconocer la emocion de miedo persiste.

Tabla 30. Resultados de la prueba ENI para el sujeto 2.

_ Pre-intervencién Pos-intervencion
Emocién ) .
Respuesta Puntaje | Respuesta Puntaje
1. Alegria (nifia). Feliz 1 Feliz
2. Enojo (nifio). Bravo 1 Bravo 1
3. Tristeza (nifio). Pensativo 0 Tristeza 1
4. Enojo (nifia). Bravo 1 Asco 0
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5. Alegria (nifio). Feliz 1 Feliz 1
6. Tristeza (nifia). Aburrido 0 Tristeza 1
7. Miedo o asombro (nifio). | Sorprendido |1 Sorprendido |1
8. Miedo o asombro (nifia). | No sabia 0 No sabia 0
Total (8) 5 6

No obstante, en la pregunta 4 se observa que el término «bravo», etiquetado correctamente, fue cambiado
por el término «asco», lo que redujo su puntaje. En la imagen, se observa que, aunque el rostro
correspondiente demuestra rasgos propios del enojo, algunas caracteristicas, como el pronunciamiento de
las lineas nasolabiales, son similares a aquellas del asco, razén por la cual se pudo generar esta confusion.
Al igual que con el caso anterior, la publicacion de esta imagen no esta permitida.

En la Tabla 31 se observan los resultados de la prueba ENI para el sujeto 3, participante neurotipico
actualmente cursando primero de primaria. Un aspecto importante para tener en cuenta para los resultados
del sujeto 3 es que el dia en que se realizaron las Ultimas tres sesiones de la etapa de reconocimiento fue
su primer dia de clases en el colegio después de vacaciones de mitad de afio. El participante mostré estar
cansado durante este dia e indicé que se habia sentido confundido porque no sabia en qué salén deberia
estar. Puede que esto haya afectado los resultados de estas sesiones, dado el estado emocional en el que
se encontraba. Se observa que, en este caso, se generd una disminucion del 25% del puntaje obtenido
para ENI. Considerando los resultados de las dos aplicaciones se observa que el sujeto 3 alcanza un
puntaje esperado de acuerdo con su edad y nivel de escolaridad. Durante la primera aplicacion, se
evidencia dificultad para reconocer la expresion facial del miedo. No obstante, a partir de la segunda
aplicacién se identifica que se presenta dificultad para reconocer la expresién facial de tristeza. Asi mismo,
persiste en la expresion facial del miedo. Por lo tanto, se infiere que esta afectacion puede estar
relacionada a la fatiga fisica y cognitiva que presenta el participante al momento de la aplicacion.

El manual de ENI indica que el puntaje final del sujeto 1 lo ubica en el percentil 75, el puntaje final del
sujeto 2 lo ubica en el percentil 50 y el puntaje final del sujeto 3 lo ubica en el percentil 37. No obstante,
todos los participantes son considerados dentro de los valores de reconocimiento de expresiones faciales
promedio segln su edad [49].

Tabla 31. Resultados de la prueba ENI para el sujeto 3.

. Pre-intervencion Pos-intervencion
Emocion ; :
Respuesta Puntaje | Respuesta Puntaje
1. Alegria (nifia). Feliz 1 Alegria 1
2. Enojo (nifio). Furioso 1 Furioso 1
3. Tristeza (nifio). Triste 1 Asco 0
4. Enojo (nifia). Furioso 1 Furioso 1
5. Alegria (nifio). Alegre 1 Alegre 1
6. Tristeza (nifia). Triste 1 Asco 0
7. Miedo o asombro (nifio). | Asombrado 1 Sorpresa 1
8. Miedo o asombro (nifia). |ASCO 0 Asco 0
Total (8) 7 5

5.2.2 Registros conductuales
Los registros conductuales llevados a cabo durante la totalidad de las sesiones realizadas, observados en

el Anexo 5, se componen de 13 documentos por participante, uno por cada actividad en la que se utilizé
el algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales. La Unica excepcion para esto fue la actividad Foto
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en Vivo, porque, en este caso, el sistema no busca reconocer en tiempo real la expresion facial de los
participantes, sino que detecta la expresion facial que se tiene durante un momento especifico. En este
documento se resumen los 13 registros conductuales de cada participante a partir de tablas, donde se
buscé incluir la informacion mas relevante de estos y se estandarizaron las observaciones realizadas por
la estudiante que los diligencid. Los espacios en gris de estas tablas indican que, para una sesién dada,
los participantes no imitaron expresiones faciales de algunas emociones, de acuerdo con el protocolo
experimental.

En cada una de las siguientes tablas expuestas, R.l. es el retardo de imitacién; una medida que indica el
tiempo, en segundos, desde el instante que se pidi6 al participante imitar la emocidn hasta el instante en
gue empez0 a imitarla. D.I. es la duracién de imitacion; una medida que sefiala el tiempo, en segundos,
desde el instante en que el participante empezé a imitar la emocion hasta el instante en que Emmaciones
le indic6 que lo hizo correctamente. Finalmente, Obs. Son observaciones realizadas por la estudiante de
psicologia. Mas adelante en el documento se realizard un andlisis comparativo de los resultados obtenidos
para cada sujeto en los registros conductuales.

Un resultado importante de esta investigacién es que, independientemente de la emocion o de la actividad
planteada, todos los participantes lograron imitar todas las expresiones faciales, lo que da una exactitud
del 100%. Las actividades estan disefiadas para no avanzar hasta que los participantes logren imitar cada
expresion facial; no obstante, en ningin momento durante las pruebas fue necesario parar una actividad
y continuarla més adelante, lo que indica que el algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales es
suficientemente efectivo para ser utilizado adecuadamente en tiempo real.

Para los resultados del participante 1, es importante tener en cuenta que éste no contaba con mucha ayuda
técnica, porque, de manera previa a las pruebas realizadas, nadie en su casa conocia lo suficiente de
computacién para realizar acciones como compartir pantalla y prender la camara. Asi, es importante
resaltar que los resultados pueden estar afectados por el nivel de frustracién del participante, ya que las
primeras sesiones tomaron mas tiempo del estimado. Como ejemplo, la primera sesion con el sujeto 1
duré 30 minutos mas, aproximadamente, dado que fue necesario dar instrucciones remotas para que el
participante compartiera su pantalla y ejecutara el juego. En la Tabla 32 se observa el resumen de los
registros conductuales correspondientes al sujeto 1 para las expresiones faciales de la alegria, el miedo y
el asco. A partir de las observaciones realizadas en el registro conductual, es interesante notar que,
durante el juego Ruleta, correspondiente a la sesién 2 de imitacion, se presentaron varios errores
conceptuales en la expresion de las emociones, los cuales no se observaron en sesiones posteriores. Esto
puede implicar que el participante aprendié de sus errores a partir de la realimentacién brindada en el
juego, lo que mejoro su habilidad de imitacion.

En cuanto al juego Caja Sorpresa, correspondiente a la sesién 4 de imitacion, se detallaron errores de otra
indole. Por un lado, se observo que el participante se distrajo al imitar la alegria; este comportamiento se
repite de manera recurrente durante la imitacidn de la tristeza, como se observa més adelante. También,
durante la segunda sesion, al participante le costé imitar la expresion facial del miedo, dado que fue
necesario realizar multiples intentos, reflejado en la duracion de imitacion.

Tabla 32. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 1 para la alegria, el miedo y el
asco.

Actividad Alegria Miedo Asco
R.L(s) |1 2 1
Ruleta D.I.(s) |2 13 3
No se observaban lineas p . No se observaban lineas
Obs. ; No abria mucho los ojos. )
nasolabiales. nasolabiales.
_ R.L(s) |1 1 1
Caja D.I.(s) |3 21 2
sorpresa
Obs. Se distraia. Mdltiples intentos.
R.I.(s) |0 0 4
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Emma D.I.(s) |3 4 3
dice Obs.
R.I.(s) |0 0 0
Loteria D.l.(s) |2 3 3
Obs.
R.I(s) |1 1 0
ordenala pi(s) |1 1 1
Obs.
R.I.(s) |1 0 0
Ef’npma D.I.(s) |2 9 4
Obs.
R.I.(s) |0 0
Elng:re””a D.I.(s) | 1 4 1
Obs.
R.I.(s) |0 0 0
Laberinto [D.l.(s) |1 4 2
Obs.
R..(s) |0 1
Espejo D.I.(s) |3
Obs.

En la Tabla 33 se observa resumen de los registros conductuales correspondientes al sujeto 1 para las
expresiones faciales de la tristeza, la sorpresa y el enojo. A partir de las observaciones realizadas, se
puede notar que estas expresiones faciales demostraron ser mas dificiles de imitar para el sujeto 1,
especialmente la tristeza. Para esta emocién, es claro que al participante se le dificultaba realizar los
movimientos faciales necesarios; particularmente, fruncir el cefio y curvar la boca. Como observacién
personal, este problema aumentaba progresivamente: dado que se dificulté la imitacion de la tristeza
durante las primeras sesiones, el participante mostraba frustracion durante la imitacion de esta emocion
en sesiones posteriores, reflejado en un bajo nivel de atencion durante las actividades. Esto se corrobora
por observaciones realizadas por la estudiante de psicologia, quien indicé que durante los juegos Caja
Sorpresa y Ordena la Cara, el participante se movia demasiado y no mantenia el gesto de la emocion. Una
observacién interesante es aquella de Laberinto, la cual indica que, cuando el participante realizé el gesto
de manera correcta, tal como le decia Emma, el sistema reconocié su expresion facial. Para el caso de la
sorpresa, se observé un patrén similar al de las emociones expuestas en la Tabla 32; ya que, durante las
primeras sesiones, se presentaron dificultades en el movimiento de los musculos faciales, las cuales no
se notaron en sesiones posteriores. Por su parte, las observaciones del enojo no reflejan una mayor
dificultad en la imitacién de esta expresion facial, exceptuando problemas técnicos causados durante la
primera sesion, donde no se observaba la totalidad del rostro, problema que se arregldé durante sesiones
siguientes al pedirle al participante que se recogiera el cabello.

Tabla 33. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 1 para la tristeza, la sorpresa 'y
el enojo.

Actividad Tristeza Sorpresa Enojo
R.I(s) |1 1 1
Ruleta D.l. (s) |16 3 38
. ~ No se observaban las
Obs. No fruncia el cefio. . .
cejas debido al cabello.
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R.I.(s) |1 0 0
Caja D.I. (s) |25 9 5
sorpresa Obs Se movia mucho, la No se veia su frente
' camara no lo reconocia. | debido al cabello.
R.I.(s) |0 1 1
Emma D.I. (s) |48 3 22
dice Obs Poca pronunciacién en
) las arrugas de la frente.
R.I.(s) |1 0 0
Loteria D.l. (s) |32 2 9
Obs Poca pronunciacién en
) las arrugas de la frente.
R.IL(s) |1 1 1
Ordenala I'n "y T6a 3
cara
Obs. No mantenia el gesto.
R.IL(s) |1
Pop D.l.(s) |30
Emma Obs Imitaba la pose de la
) imagen, no la emocion.
R.IL(s) |1
Encuentra |D.I. (s) |30 1
el par Obs No curvaba la boca ni
) fruncia el cefo.
R.I.(s) |0 1 0
Laberinto D.I. (S) 19 6 5
Obs El sistema lo detect6
) cuando curvé la boca.
R.IL.(s) |1 1 0
_ D.l. (s) |46 2 2
Espejo Se le dificultaba curvar la
Obs. boca. No se veia su
frente.

Una mejor visualizacion de los datos temporales de la Tabla 32 y la Tabla 33 se ubica en la Figura 49. A
partir de esta figura, se observa que existe una diferencia importante en la dificultad de imitacion de
expresiones faciales para el sujeto 1. Por un lado, emociones como la alegria, el asco y la sorpresa
obtuvieron tiempo de reconocimiento consistentemente corto, en comparacion con aquel de emociones
como el enojo y la tristeza. Aunque no es posible saber si la duracion de la imitacién depende mas del
participante o del algoritmo, hay una relacion entre las observaciones y la duracion para algunas
emociones. El caso més claro es el de miedo, donde aquellos juegos donde se realizaron observaciones
negativas respecto a la habilidad de imitacion del participante fueron aquellas cuya duracion de imitacion
fue mayor. La tristeza demostré ser una emocion consistentemente dificil de imitar para el participante,
dado que no se observa un patron claro en la duracion hasta o mas de un minuto.

El enojo, por su parte, también mostrd una alta dificultad de imitacion; llegando incluso a una duracion de
38 segundos en la primera sesién. No obstante, este caso particular puede estar afectado por la baja
visualizacién de las cejas, como se indica en las observaciones. A diferencia de la tristeza, en el enojo se
observa un patrén en la duracién de imitacion, ya que, sin contar las actividades Caja Sorpresa y Pop
Emma, cuyo tiempo de imitacion fue considerablemente bajo con relacion a las demés actividades, cada
tiempo de imitacion fue menor al de la sesion anterior. Aunque seria relevante contar con mas datos para
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realizar un andlisis adecuado, se puede considerar que el participante logré mejorar su imitacion de
expresiones faciales, teniendo que en cuenta que el retardo en la imitacion es similar en todas las sesiones.
Finalmente, dados los valores bajos en duracién de la imitacién para las emociones de alegria, asco y
sorpresa, en comparacion con la resolucién, no se puede indicar con certeza si se lograron mejoras en la
imitacion. No obstante, los valores de todas las sesiones fueron considerablemente bajos para estas
expresiones faciales, por lo cual se considera que el participante logra imitar estas emociones con
consistencia. Finalmente, se observa que el retardo en iniciar la imitaciéon de expresiones faciales es
bastante consistente para este participante, porque, en la gran mayoria de casos, inicia la imitacion con
un segundo o0 menos de retardo, siendo la imitacion de asco en Emma Dice la excepcidn.
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Figura 49. Resultados temporales del registro conductual del sujeto 1.

En la Tabla 34 se observa un resumen de los registros conductuales correspondientes a las expresiones
faciales de la alegria, el miedo y el asco para el sujeto 2. Al igual que para el sujeto 1, la cantidad de
observaciones para estas tres emociones es baja, con dos observaciones en asco y una en miedo. En
interesante que las observaciones indican que en algunas sesiones el participante no fruncié el cefio
durante la imitacion de asco, mas no se traté patrén recurrente. En cuanto al miedo, se observé que el
participante no abria los ojos los suficiente durante la actividad Encuentra el Par, lo que también se notd
para el participante 1 con esta misma emocion. Las observaciones para este participante no indican
cambios particularmente positivos, dado que solo se realizaron observaciones en dos actividades de la
etapa de reconocimiento. Sin embargo, teniendo en cuenta que las actividades que se realizaron
observaciones tuvieron lugar en el mismo dia, puede que estas deficiencias sean producto del estado
emocional del participante.
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Tabla 34. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 2 para la alegria, el miedo y el
asco.

Actividad Alegria Miedo Asco
R..(s) |3 3 4
Ruleta D.I. (s) |2 2 2
Obs.
_ R.I.(s) |3 5 3
gg‘i;‘resa D.I. (s) |4 11 5
Obs.
R.I.(s) |2 2 3
5{22’5‘ D.I. (s) |4 5 5
Obs.
R.L(s) |1 2 1
Loteria D.I. (s)
Obs.
R.I.(s) |0
ordenala Ipi(s) |2 9
Obs.
R.I.(s) |1 2 2
Pop D.l. (s) |17 5 4
Emma No fruncia el cefio
Obs. recurrentemente.
R.I.(s) |1 1 1
Encuentra |D.I. (s) |1 5 1
ol par Obs. ls\lﬁi?g;?ellos ojos lo No fruncia el cefio.
R.IL.(s) |1 1 1
Laberinto |D.l.(s) |1 3 1
Obs.
R.I.(s) |0 1 0
Espejo Dl (s) |1 4 2
Obs.

En la Tabla 35 se observa el resumen de los registros conductuales correspondientes a las expresiones
faciales de tristeza, sorpresay enojo para el sujeto 2. Se puede ver que el participante tuvo mas problemas
en la imitacion de estas emociones, a partir de las observaciones realizadas. Esto es particularmente cierto
para las emociones de tristeza, donde se le dificultaba fruncir el cefio y mantener la boca curvada, y el
enojo, fruncir el cefio es dificil para el participante. A partir de las observaciones, se puede inferir que el
nifio se frustraba con los resultados obtenidos, porque se movia mucho cuando imitaba la sorpresa y se
cansaba de imitar el enojo. No obstante, también es posible que esto se deba a un bajo nivel de atencion
propio del participante.

Tabla 35. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 2 para la tristeza, la sorpresa y
el enojo.

Actividad Tristeza Sorpresa Enojo
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R.I. (s) |3 10 1
Ruleta D.l.(s) |25 12 51
Obs Movia demasiado la Movia la boca de manera | Movia demasiado la
) boca. incorrecta. boca.
_ R.I.(s) |1 1 1
Caja D.I.(s) |9 2 6
sorpresa
Obs. Movia demasiado la boca
R..(s) |3 1 2
Emma D.l. (s) |12 , - 3 8
dice No fruncia el cefio ni No fruncia el cefio. Se
Obs. mantenia la boca Se movia demasiado. Lo
cansaba de imitar.
curvada.
R.I. (s) |2 2 2
) D.I. (s) |11 5 82
Loteria No fruncia el cefio ni . R
. No fruncia el cefio. Se
Obs. mantenia la boca L
cansaba de imitar.
curvada.
R.L(s) |2 1 1
Ordenala |D.. (s) |3 2 407
cara . R No fruncia el cefio. Se
Obs. No fruncia el cefio. Lo
cansaba de imitar.
R.I (s) |1 0 1
Pop D.I. (s) |18 9 12
Emma No fruncia el cefio.
Obs.
Mueve mucho la boca.
R..(s) |0 1 2
Encuentra |D.I. (s) |2 2 63
el par Obs No se vefa su frente No fruncia el cefio. Se
) debido al cabello. cansaba de imitar.
R.IL.(s) |1 1 0
Laberinto D.I. (S) 6 2 i 52
Obs. No fruncia el cefo. No S€velasu frente No fruncia el cefio.
debido al cabello.
R.IL. (s) |4 0 1
Espejo D.l.(s) |31 2 31
Obs. No fruncia el cefo.

Una mejor visualizacién de los datos temporales de la Tabla 34 y la Tabla 35 se observa en la Figura 50.
La figura indica que este participante no logré imitar de manera consistente las expresiones faciales, dada
una mayor variabilidad en la duracion de imitacién de todas las expresiones faciales respecto a los
resultados del sujeto 1. No obstante, se observa que, sin contar notables excepciones, la duracién de
imitacion para la alegria, el asco y la sorpresa son menores respecto a las demas emociones. La imitacion
del enojo fue excepcionalmente dificil para este participante, dado que en 55.5% de las actividades, se
demord mas de 50 segundos en imitar esta emocion, sin que se observara una clara mejora. Al igual que
el participante 1, tuvo dificultad en imitar la tristeza. Sin embargo, en este caso, los malos resultados en la
imitacion de estas dos emociones son coherentes con las observaciones realizadas: la tristeza y el enojo
son dos emociones cuya expresion facial depende en gran parte del cefio fruncido, el cual no es facilmente
evocado por este participante. Por su parte, la duracion de imitacion del miedo aumenté a lo largo de la
etapa de imitacién y disminuyd nuevamente a lo largo de la etapa de reconocimiento. Al igual que en el
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caso del participante 1, este comportamiento puede ser causado por multiples motivos, incluyendo el
estado emocional del participante durante la aplicacion de la prueba. Por tanto, las observaciones y la alta
variacioén en la duracién de imitacion indican que, en este caso en particular, esta inconsistencia se puede
deber a un bajo nivel de atencién por parte del participante. Esto es debido a que existen retardos
excepcionales en la imitacion de emociones, con un promedio de 1.7 segundos en imitar la emocién y un
caso excepcional de 10 segundos.
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Figura 50. Resultados temporales del registro conductual del sujeto 2.

En la Tabla 36 se muestra el resumen de los registros conductuales para la alegria, el miedo y el asco,
correspondientes al sujeto 3. En este caso se realizaron observaciones durante la primera etapa de
imitacion, mas no en las siguientes, lo que puede indicar que los resultados del participante para esta
primera sesién se debian a que estaba acostumbrandose al funcionamiento de la interfaz. Principalmente,
esto puede ser cierto dado que las observaciones realizadas, para alegria y miedo, no indicaban errores
en la imitacion de las expresiones faciales, sino errores posturales. Como se sefiala por la falta de
observaciones y, como se mostrara mas adelante, en una reduccion en la duracién de imitacién, se puede
concluir que el participante fue capaz de asemejar lo que Emmaciones requeria de él.

Tabla 36. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 3 para la alegria, el miedo y el
asco.

Actividad Alegria Miedo Asco
R.I(s) |1 3 2
Ruleta
D.I. (s) |15 13 7
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No se ubicaba

Obs. Giraba la cabeza.
correctamente.

R.I(s) |1 1
Caja
sorpresa D.l.(s) |2 13

Obs.

R.I.(s) |4 1 1
Emma
dice D.l.(s) |3 7 2

Obs.

R.L. (s) 2 1
Loteria D.I. (s) 2 2

Obs.

R.I(s) |1 1 1
Ordenala D.I.(s) |3 3 5
cara

Obs.

R.L (S) 1
Pop
Emma D.l. (s) 2

Obs.

R.L (S) 1 2
Encuentra D.I. (s) 6 7
el par

Obs.

R.I.(s) |0 3
Laberinto |D.l.(s) |1 2

Obs.

R.I.(s) |0 1 1
Espejo D.l.(s) |6 6 3

Obs.

En la Tabla 37 se muestra el resumen de los registros conductuales para la tristeza, la sorpresa y el enojo,
correspondientes al sujeto 3. Al igual que en el caso de los otros dos participantes, se puede ver que, a
partir de las observaciones realizadas, hay una mayor dificultad para imitar tristeza y enojo respecto a las
demas emociones. No obstante, en este caso se observaron pocas fallas en la imitacién de la expresién
facial del participante, con fallas principalmente del tipo postural. Una excepcién a esto es la imitacion de
enojo durante la primera actividad de la etapa de imitacidn, donde se observo que el participante no fruncia
el cefio. Dado que esto no se observa en actividades posteriores, es posible indicar que se logré una

mejora en la imitacién de esta emocion para este participante en particular.

Tabla 37. Resumen de los registros conductuales aplicados en las pruebas del sujeto 3 para la tristeza, la sorpresa 'y

el enojo.
Actividad Tristeza Sorpresa Enojo
R.I.(s) |0 0 1
Ruleta D.l.(s) |6 3 29
No levantaba la cara. No
Obs. . ~
fruncia el cefo.
Caja R.I. (S) 1 1
sorpresa | D.I (s) |29 9
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No se ubicaba
Obs.
correctamente.
R.I.(s) |2 3 3
Emma D.I.(s) |3 8 9
dice No se ubicaba
Obs.
correctamente.
R.IL(s) |1 0 1
Loteria D.l.(s) |5 3 17
No se ubicaba
Obs.
correctamente.
R.I.(s) |0 1 1
Ordenala |D.I. (s) |3 1 26
cara No se ubicaba
Obs.
correctamente.
R.I.(s) |5 1 6
Pop D.l. (s) |45 1 7
Emma No se ubicaba
Obs.
correctamente.
R.IL(s) |1 0 1
Encuentra D.I.(s) |1 1
el par
Obs.
R.L(s) |1
Laberinto [D.l.(s) |4 1 1
Obs.
R.L(s) |1 1 1
Espejo D.l.(s) |5 4 16
La interfaz lo reconoci6
Obs. .
cuando se quit6 gafas.

Una mejor visualizacién de los datos temporales de la Tabla 36 y la Tabla 37 se observa en la Figura 51.
Se observa una alta consistencia en la duracién de imitacién del participante para la gran mayoria de
emociones. En los casos de alegria, miedo, asco, sorpresa y tristeza, la imitacién dur6 menos de 10
segundos para todos los casos, sin contar notables excepciones, las cuales se dieron principalmente en
las primeras sesiones de imitacion. El nivel de asimilacién del participante se observa a partir de esta figura,
concordando con las observaciones realizadas en el registro conductual, porque en varias emociones, la
duracion de la imitacion fue mayor durante las primeras actividades. Un caso interesante es el del miedo,
se observa que la duracién en imitacidon se reduce progresivamente durante la intervencion, llegando a
durar 1 segundo en la imitacién de esta emocion durante el juego Pop Emma. Este valor vuelve a aumentar
durante las ultimas sesiones. Esto se puede deber al cambio en el estado emocional del participante
durante el dia de aplicacion de estas sesiones, como se menciond anteriormente. Esto es reforzado por
los resultados observados en otras emociones: la duracion de imitacién de la actividad Espejo es
considerablemente mayor respecto a aquella de las actividades inmediatamente anteriores para distintas
emociones como la alegria, el asco, la sorpresa y el enojo. El progreso en la imitacion del enojo también
es interesante, porque se observa que la dificultad en imitar esta emocion se da en las primeras actividades;
no obstante, desde el juego Ordena la Cara, se observo una notable disminucion en el tiempo de imitacion,
lo que puede indicar que el participante entendié durante las Ultimas sesiones la expresion facial correcta
de esta emocidn. Finalmente, se observa que el retardo en imitacion para este participante es bastante
consistente, con un valor promedio de 1.27 segundos.
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Velocidad de imitacion para la alegria. Velocidad de imitacion para el miedo.
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Figura 51. Resultados temporales del registro conductual del sujeto 3.

En la Figura 52 se observa un resumen del tiempo que le tomd a cada participante imitar las emociones
durante las pruebas experimentales, donde D.l. se refiere a la duracion de imitacion del sujeto, definida
por medio de su media y su desviacidn estandar. El rango temporal del enojo para el sujeto 2, dado por su
desviacion estandar, fue recortado de la figura para una mejor visualizacién de esta, dado que la desviacién
estandar tuvo un valor de 118.56 segundos, por una actividad cuya duracién fue de mas de 6 minutos,
como se observa en la Tabla 35. Por medio de la Figura 52 se observa con mas detalle aquellas emociones
con mayor dificultad para imitar por cada participante. En general, el sujeto 1 logré imitar las expresiones
faciales en 10.018+14.005 segundos, el sujeto 2 lo logré en 18.074+56.396 segundos y el sujeto 3 en
6.667+8.600 segundos. Sin embargo, como se mencioné anteriormente, este tiempo no esta influenciado
Unicamente por la habilidad de cada participante, dado que también se ve afectado por la habilidad del
algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales de reconocer el rostro que estan realizando, porque
la exactitud del algoritmo no es del 100%. Teniendo en cuenta que varios registros conductuales indicaron
que los participantes realizaban correctamente las expresiones faciales durante un tiempo considerable
antes que el sistema los reconociera, se puede concluir que la influencia en la exactitud del algoritmo es
significativa.

A partir de la Figura 52 se puede observar un patrén, en el cual el reconocimiento de las expresiones
faciales de la tristeza y el enojo por parte del algoritmo es inferior a las otras emociones, asumiendo que
el tiempo de imitacién esté inversamente relacionado con la exactitud del algoritmo. Si se comparan estos
resultados con los obtenidos en la Tabla 27, la cual indica la matriz de confusion del set de prueba del
algoritmo de reconocimiento, se puede ver que el enojo y la tristeza tienen unas de las peores exactitudes,
con 60.87% y 52.17% respectivamente, lo que puede relacionar directamente la dificultad en la imitacion
con la efectividad del algoritmo. No obstante, en la Tabla 27 se observa que la categorizacion del asco
tiene una exactitud incluso menor a la de estas dos emociones, siendo de 51.35%, lo cual no se relaciona
inversamente con los resultados de la Figura 52. No obstante, este fendmeno se podria explicar por una
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alta cantidad de falsos positivos para asco: el sistema reconoce asco en el participante incluso cuando no
esta evocando esta expresion facial. Aunque no se realizaron observaciones de este estilo en los registros
conductuales para el asco, también se puede deber a la alta velocidad en el diligenciamiento de estos
documentos que debid tener la estudiante de psicologia, razén por la cual pudo haber omitido algunos
errores.

Duracion de imitacion por cada participante
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Figura 52. Duracion de imitacion de cada participante para todas las emociones.

La Figura 52 no indica diferencias importantes entre el participante con TEA (sujeto 1), el participante
neurotipico desescolarizado (sujeto 2) y el participante neurotipico escolarizado (sujeto 3). Aunque el
sujeto 1 mostr6 una mayor dificultad consistente en la imitacion de la tristeza, su habilidad para imitar el
enojo fue mayor que aquella de los participantes neurotipicos, lo mismo para la alegria y para el asco,
obteniendo no solo duraciéon menor, sino también menor variabilidad. Por su parte, la gran dificultad del
sujeto 2 para imitar el enojo, dada por los resultados de los registros conductuales y la prueba ENI, puede
deberse a varias razones. Aunque se podria pensar que la desescolarizacion afectd las habilidades
sociales de este participante, no es posible realizar esta conclusién sin una muestra poblacién mas grande,
dado que esto también se puede dar por multiples factores contextuales del participante. Finalmente, el
sujeto 3 mostré gran consistencia en la imitacion de todas las emociones, ya que ninguna media de
duracion fue mayor a 13 segundos para este sujeto. Aunque el valor de la duracién de imitacion fue
reducido para todas las emociones, las que més se le dificultaron, al igual que los otros dos participantes,
fueron la tristeza y el enojo.

En la Figura 53 se observa el promedio inter-sujeto de duracion de imitacion para cada emocion. Al igual
gue en el caso anterior, se ignoro el valor de la desviacién estandar del enojo para una mejor visualizacion
de los datos. Este valor fue de 51.037 segundos, considerablemente mayor a aquel de las otras emociones.
Esta figura indica que efectivamente existe un patron en este grupo de participantes en cuanto a la
dificultad para reconocer emociones. Se observa que todos los participantes tuvieron gran dificultar para
imitar la tristeza, con una duracién de 19.556+2.41 segundos. Teniendo en cuenta que la desviacién
estandar obtenida, se observa una reducida variabilidad en este valor, lo que indica que si se trata de una
expresion facial de dificil imitacién. Esto no se puede decir del enojo; porque, aunque el tiempo promedio
de imitacion es mayor al de tristeza, la variabilidad obtenida es muy grande, debido a una baja efectividad
por parte del sujeto 2 para imitar esta emocion respecto a los otros dos participantes. La alegria, por su
parte, muestra una variabilidad alta en comparacion a la media obtenida, por lo cual tampoco se puede
indicar que se trate de una emocidn consistentemente facil de imitar; sin embargo, se observa que la
imitacion no se dificulte en ningin momento. Las otras emociones (miedo, asco y sorpresa) muestran una
baja variabilidad de imitacion.
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Duracion de imitacion por cada emocion

35 T T

Duracion promedio de imitacion (s)

Alegria Miedo Asco Tristeza Sorpresa  Enojo

Figura 53. Duracion de imitacién promedio para todas las emociones.

Aunque se observe una baja variabilidad en la duracién de imitaciéon de gran parte de las emociones, esto
no se puede relacionar directamente con la efectividad del algoritmo de reconocimiento, ya que hay otras
variables para tener en cuenta. La principal es la habilidad general de un nifio para reconocer distintas
expresiones faciales. Un estudio analiz6 la habilidad de reconocer emociones a partir de los ojos y la boca
por parte de adultos mayores, adultos jovenes y nifios indicé que la expresién facial que mas se le dificulta
reconocer a un nifio es la tristeza, seguido por la sorpresa. No obstante, este mismo estudio también indico
gue la expresion facial con mayor facilidad de reconocer por parte de un nifio es el enojo [93]. Teniendo
en cuenta que nuestro estudio considerd una muestra poblacional muy reducida y cada participante cuenta
con condiciones académicas y del neurodesarrollo distintas, no es posible realizar un andlisis conclusivo.
Esto vuelve necesario, una vez mas, la realizacion de un estudio aleatorizado y controlado con un gran
namero de participantes que permita afirmar la efectividad de la herramienta de estimulaciéon y del
algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales.

Finalmente, es importante tener en cuenta que este estudio estuvo limitado de manera considerable en
cuanto al nimero de participantes, ya que Unicamente se cont6é con un participante en el grupo
experimental y dos participantes en el grupo control. En cuanto a la utilidad que tiene el estudio para la
ensefianza y refuerzo de la imitacion y reconocimiento de expresiones faciales, tanto las medidas
psicométricas como los registros conductuales indican que los participantes del estudio lograron mejorar
sus capacidades comunicativas relacionadas a las emociones. Sin embargo, esto no indica de manera
certera que la herramienta disefiada mejoraria las habilidades socio-comunicativas de todos los nifios que
la usen. Para tener una mayor certeza, es importante realizar una validacion rigurosa, como se mostrara
mas en detalle en la seccion VI.
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VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El proyecto desarrollado buscé apoyar los procesos de estimulacién en la imitacién y reconocimiento de
expresiones faciales emocionales en nifios con Trastorno del Espectro Autista (TEA). No obstante, dada
la complejidad del proyecto, se logré generar varios desarrollos, relevantes en multiples campos cientificos,
como el desarrollo de juegos serios, el reconocimiento de expresiones faciales y el disefio de protocolos
experimentales. El producto final fue una herramienta de estimulaciéon que permite a nifios con distintas
condiciones aprender sobre las emociones a la vez que se divierten, por medio de actividades interactivas
con realimentacion.

El protocolo experimental disefiado en conjunto con psicologas y estudiantes de psicologia de la
Corporacion Universitaria Minuto de Dios UNIMINUTO demuestra ser efectivo por varios motivos. Por un
lado, los resultados de la prueba psicométrica utilizada, la Evaluacion Neuropsicolégica Infantil, mostraron
cambios después de la intervencién realizada, de forma que dos de los participantes lograron mejorar su
habilidad para reconocer expresiones faciales emocionales, segln esta prueba, siendo el participante con
TEA aquel con mayor puntaje en la subprueba al finalizar la intervencion. Adicionalmente, un resultado
satisfactorio secundario observado en esta prueba psicométrica fue el cambio positivo con el cual los
participantes se referian a las emociones, indirectamente indicando un mayor conocimiento sobre ellas.
Un ejemplo de esto se observa en el sujeto 2, quien, a partir de las ensefianzas dadas por Emma, el avatar
virtual de Emmaciones, cambi6 sus respuestas originales donde indicaba que los nifios en las imagenes
de ENI estaban «pensativos» o «aburridos» por el término «tristes», teniendo en cuenta las repetidas
ocasiones que recordaron a los participantes las caracteristicas faciales para la expresion de cada emocién
basica. El manual ENI indica que todos los participantes se encuentran dentro del rango normal para el
reconocimiento de expresiones faciales. Finalmente, en los registros conductuales se observa que, a nivel
general, los participantes mejoraron progresivamente la imitacion de expresiones faciales, dado que las
observaciones negativas realizadas en la imitacion fueron mas prevalentes durante las primeras
actividades de la etapa de imitacién y eran practicamente inexistentes durante las Ultimas actividades de
la etapa de reconocimiento, con la notable excepcion de observaciones que indicaban una mala postura
por parte de los participantes.

A partir de las experiencias obtenidas por nuestro equipo de trabajo, se considera necesaria la creacién y
validacién en Colombia de pruebas psicométricas enfocadas en las habilidades de reconocimiento e
imitacion de expresiones faciales. Aunque la prueba ENI fue de utilidad durante el desarrollo de este
proyecto, las pruebas utilizadas se trataron de un item dentro de la subprueba de percepcién de la bateria,
por lo cual no se realiza una evaluacién detallada del reconocimiento de expresiones faciales. Para trabajos
futuros, se considera util el desarrollo de una bateria en la cual se evalle la capacidad de los participantes
de reconocer expresiones faciales a partir de distintas imagenes y videos con y sin contexto, donde los
actores tengan distintas edades y se encuentren en distintas poses y angulos. De igual forma, se considera
atil la inclusién de una seccion de imitacién, donde se le pida a los participantes realizar distintas
expresiones faciales, lo cual seria evaluado a partir de criterios objetivos como los mostrados en los
registros conductuales de este proyecto.

El algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales elaborado es uno de los resultados més
importantes de este proyecto, dado que se innové en el desarrollo e implementacion de este. Dos puntos
clave en el desarrollo del algoritmo fueron el uso en ensambles de algoritmos de aprendizaje automatico
para mejorar la efectividad de reconocimiento y la reduccion de caracteristicas para mejorar la velocidad
de reconocimiento. Por un lado, utilizar modelos que se entrenen con distintas imagenes, correspondientes
a distintas categorias, demostré mejorar la efectividad de reconocimiento de expresiones faciales, ya que
fue posible que cada modelo diferenciara con mayor detalle aquellas expresiones faciales que se
confunden con facilidad. Como trabajo futuro, es importante explorar las distintas combinaciones de
categorias que se pueden generar para lograr una mayor efectividad. Por ejemplo, las matrices de
confusion mostradas en los resultados indican que el miedo y la sorpresa se confunden consistentemente.
De esta forma, se puede considerar en un futuro crear un modelo especializado en diferenciar entre miedo
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y sorpresa, lo que hace mas facil la diferenciacion respecto a un modelo que debe diferenciar entre siete
categorias distintas. Eventualmente, es posible generar un algoritmo que evalle las mejores
combinaciones de categorias para la creacidon de ensambles de modelos de aprendizaje automatico, de
manera que no sea necesario realizar este proceso manualmente.

Por otro lado, la reduccion de caracteristicas por medio de medidas de relevancia demostr6 tener una gran
utilidad, de forma que se logré reducir el tiempo de cémputo del algoritmo de reconocimiento sin tener
pérdidas relevantes en la efectividad de este. Por ejemplo, el proceso de reduccion de caracteristicas para
el conjunto 1 logré que el proceso completo de extraccion fuera aproximadamente 14 veces mas rapido
de lo que era originalmente, dado que no fue necesario hacer un andlisis de los gradientes orientados de
la imagen. Esta técnica es extrapolable a otros algoritmos de clasificacién, dado que cualquier algoritmo
gue utilice aprendizaje profundo tradicional debe realizar un proceso de extraccion de caracteristicas, lo
que implica que hay caracteristicas mas relevantes que otras. Esto se demuestra en una investigacion
propia realizada anteriormente, en la cual se observo que la reduccion de caracteristicas permite una veloz
clasificacién de imagenes de dermatoscopia, con una reduccién minima en la efectividad [94].

Adicionalmente, existen varias etapas dentro del desarrollo del algoritmo de reconocimiento de
expresiones faciales que se pueden mejorar. Por un lado, una soluciéon muy utilizada en la clasificacion
automética es el uso de aprendizaje profundo, lo que permite eliminar las etapas de preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas del algoritmo, brindando a la vez mejores resultados en varios casos. Aunque
en este proyecto se exploré el uso de aprendizaje profundo, no se contd con suficiente tiempo para hacer
varias pruebas con redes neuronales convolucionales, dado que es una técnica cuyo entrenamiento
requiere de bastante tiempo y recursos especiales. No obstante, en el futuro, se puede volver a explorar
el uso de aprendizaje profundo, teniendo en cuenta la necesidad de contar con bases de datos
heterogéneas que mejoren el nivel de generalizacién del algoritmo. Un aspecto importante para tener en
cuenta es que estos algoritmos deben ser capaces de reconocer expresiones faciales en tiempo real, lo
que significa que se debe buscar un balance entre la exactitud obtenida y la velocidad de procesamiento.

Otro cambio importante que se puede realizar es el desarrollo de un modelo propio de marcadores faciales,
el cual sea entrenado a partir de un conjunto heterogéneo de imagenes, en las cuales los rostros de las
personas presentes se encuentren en distintas poses y angulos, a la vez que realicen distintas expresiones
faciales, ya que las bases de datos con las cuales se entrenan los algoritmos de ubicacion de marcadores
faciales actualmente suelen mostrar poses y expresiones faciales reducidas. Al tener conjuntos mas
variados, se puede, por un lado, evitar ciertas secciones de la etapa de preprocesamiento, las cuales son
implementadas para facilitar la ubicacion de marcadores faciales. Por otro lado, si la base de datos cuenta
con expresiones faciales variadas, se pueden evitar errores como los mostrados en resultados, donde, por
ejemplo, si se abre bastante la boca, la ubicacién de marcadores faciales se hace de manera errénea.

Otro aspecto en el que se puede realizar una mayor exploracion para mejorar el algoritmo de
reconocimiento es el uso de otras caracteristicas que logren definir de mejor manera la expresién facial de
una persona. Aunque este proyecto se enfocé en datos geométricos de los marcadores faciales y en los
gradientes orientados, existen otras caracteristicas expuestas en el estado del arte que podrian mostrar
utilidad para cumplir este objetivo, como las matrices de coocurrencia y la transformada Wavelet en dos
dimensiones. Estas técnicas no se utilizaron por su dificultad de implementacién, con relacion al tiempo de
desarrollo esperado para el proyecto. No obstante, en un futuro, se puede desarrollar una biblioteca
compatible con OpenCV que incluya estas técnicas no implementadas actualmente en la herramienta; una
biblioteca con buena calidad puede ser eventualmente incluida dentro de los médulos extra de OpenCV.
Sin embargo, al igual que en casos anteriores, es importante realizar un estudio profundo de la viabilidad
de implementacion de estas técnicas, ya que sus tiempos de computo pueden ser excesivamente altos
para la categorizacion en tiempo real. De igual forma, expertos en el area que evaluaron el proyecto
recomiendan evaluar el uso del Anélisis de Componentes Principales (PCA) para lograr una reduccion en
las caracteristicas y mejorar el tiempo de coOmputo. También consideran pertinente su uso en la etapa de
preprocesamiento de las imagenes para descartar aspectos de las imagenes que no son pertinentes para
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el estudio de las expresiones faciales. Estos cambios se tendran en cuenta en etapas posteriores del
proyecto.

Una investigacioén futura relacionada con las expresiones faciales que puede ser de gran interés para
distintos investigadores es la validacion de los hallazgos de Ekman que indican que las expresiones
faciales son universales, por medio de medios tecnolégicos. De esta manera, en un futuro se puede
analizar si el algoritmo desarrollado tiene la misma efectividad al reconocer expresiones faciales en
personas con diferencias culturales o, en caso contrario, evaluar formas en las que se pueda mejorar la
universalidad en el reconocimiento, a partir del uso de bases de datos culturalmente heterogéneas, pero
con condiciones luminicas y de posicién y orientacién similares.

El algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales y aquellos elementos que lo componen se pueden
aplicar en un futuro en otros contextos. Por ejemplo, al aplicar ciertas modificaciones a los modelos de
aprendizaje automatico, es posible saber qué tan a gusto se siente una persona con la terapia que le estan
realizando, mejorando la calidad de la intervencion y brindando realimentacién al terapeuta. Por otro lado,
Su uso en la interaccion humano-robot puede ser importante para que un robot sea capaz de modificar su
comportamiento a partir de la emocién que esté sintiendo la persona con la cual esté interactuando.

De igual forma, si se desea utilizar el algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales en otras
aplicaciones, hay varios elementos de interés en los que se puede profundizar mas en un futuro. Uno de
estos es el reconocimiento de microexpresiones, expresiones faciales con una duracién limitada que se
muestran durante los primeros instantes después de la evocacion de una emocién. Este tema es de interés,
ya que puede indicar la emocién real que esta sintiendo una persona, incluso si luego la disimula. Para
profundizar en este tema, es importante una reduccion en tiempo de computo de todas las etapas de
procesamiento. De igual forma, es necesario contar con un dispositivo de adquisicion de imagenes con
alta resolucién, que sea capaz de identificar cambios leves en los musculos faciales Para este caso, el
ndmero de caracteristicas extraidas debe ser reducido y su obtencién no debe tener gran complejidad. El
uso de técnicas de reduccion de caracteristicas es aconsejado para este caso.

Un aspecto que le puede dar més robustez a los resultados que indican la efectividad del algoritmo de
reconocimiento en tiempo real es el uso de marcadores bioldgicos. Un candidato relevante para esto es el
uso de sefiales de electroencefalografia, que permitan indicar a partir de la actividad cerebral en la corteza
visual el instante en el que una persona responde a un estimulo visual, de forma que este tiempo sea
comparable con aquel en el que el algoritmo reconoce la emocion, reduciendo la incertidumbre causada
por no saber si la falta de reconocimiento es una falla del algoritmo o que el participante no ha reaccionado
a la instruccion dada.

Finalmente, se desarrollé un juego donde se implementé un protocolo experimental para la estimulacién
de procesos de imitacién y reconocimiento de expresiones faciales. El aspecto mas importante de este
juego es gue se trata de un producto que Unicamente utiliza herramientas de dominio publico; por lo cual,
cualquier persona con acceso a él no debe pagar ninguna licencia externa. Adicionalmente, dado que el
despliegue de Emmaciones se hizo con ayuda de las herramientas de Unity, es posible ejecutar el juego
sin necesidad de instalar programas adicionales. Actualmente, Emmaciones funciona en Windows 10; sin
embargo, en un futuro se pueden desarrollar versiones para macOS y Linux, sin necesidad de hacer
grandes cambios. De igual forma, mas adelante se pueden crear versiones moviles para iOS y Android,
teniendo en cuenta que los controles del juego se deben cambiar para que funcionen con una pantalla
tactil y que es posible que las bibliotecas de visién artificial utilizadas que son compatibles con otros
sistemas operativos pueden no serlo con las plataformas moviles. Por ultimo, un experto en el area de
procesamiento de imagenes considera pertinente el uso de caras felices para la realimentacion visual que
se le brinda a los participantes, en vez de los estimulos que brinda Emma actualmente, dado que es un
elemento con el que ha trabajado con anterioridad. En trabajos futuros se evaluara esta sugerencia.

Al observar la totalidad del proyecto, es necesario realizar en un futuro una validacion del sistema
desarrollado, en la que se demuestre la efectividad de este. Teniendo en cuenta investigaciones previas,
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mencionadas en el estado del arte, una validaciéon adecuada consistiria en contar con la participacion de
aproximadamente 100 nifios con TEA [13], [14], divididos en dos grupos: intervencion por medio de
Emmaciones (grupo experimental) e intervencién tradicional (grupo control). Si se observa que los
resultados obtenidos en el grupo experimental son estadisticamente mejores a aquellos obtenidos con el
grupo control, se puede demostrar que el sistema disefiado es efectivo. Asi, en un futuro, la meta final del
proyecto es construir alianzas con instituciones prestadoras de salud, donde se implemente el uso de
Emmaciones como parte de las terapias de comunicacion para nifios con TEA.
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ANEXOS

Anexo 1. Consentimiento informado de los experimentos (Espacio para firmas
eliminado).

Consentimiento Informado
Corporacién Universitaria Minuto de Dios- UNIMINUTO - Escuela Colombiana de
Ingenieria Julio Garavito

La informacion aqui descrita propende por el cumplimiento de los principios generales del
Articulo 2 del cddigo deontologico y bioético del psicologo de la ley 1090 de 2006. En este se
plantea que desde el ejercicio profesional como psicélogas y psicélogos se debera velar por el
bienestar e integridad de las y los participantes de cualquier proyecto de investigacion. Asi mismo,
por el cumplimiento del articulo 17 de la ley 842 de 2003 en el cual se menciona el ejercicio de la
profesion de Ingenieria Biomédica que debe ser guiado por fines que exalten su profesion, en el
marco de este proyecto las y los profesionales de ingenieria contribuyen con sus conocimientos,
capacidad y experiencia, servir a la humanidad, proteger la vida y salud de los miembros de la
comunidad, evitando riesgos innecesarios en la ejecucion sus investigaciones.

Por tanto, el proyecto piloto denominado Herramienta computacional para estimular
la imitacion y el reconocimiento de expresiones emocionales faciales en nifios con Trastorno
del Espectro Autista dirigido por profesores investigadores y estudiantes del Programa Ingenieria
Biomédica y Maestria de Ingenieria Electronica de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio
Garavito (Escuela) y del Programa de Psicologia de la Corporacion Universitaria Minuto de Dios
(UMD), tiene como objetivo estimular los procesos de imitacion e identificacion de las expresiones
faciales emocionales por medio de herramientas tecnoldgicas, que seran supervisadas por
practicantes de Psicologia de la UMD y un estudiante de maestria de la Escuela.

La participacion se llevara a cabo de la siguiente forma: Primero se realizara la aplicacion
de la subprueba Reconocimiento de Expresiones Faciales de la Evaluacién Neuropsicoldgica
Infantil (ENI-2). Segundo, se implementara la herramienta computacional con el participante en
compafiia de un investigador(a) de la Escuela y uno de la UMD-SP, realizando diferentes
actividades en cada sesion, estas tendran una duracion de 60 minutos y se realizaran dos por
encuentro, para un total de 12 sesiones y 6 encuentros. Tercero, una vez finalizadas las sesiones
con la herramienta se aplicard nuevamente la subprueba de Reconocimiento de Expresiones
Faciales de la ENI-2. Cuarto, se hara una devolucion verbal o escrita del proceso realizado.

De acuerdo con lo anterior, el proceso a desarrollar durante esta investigacion corresponde
a la categoria “con riesgo minimo” que segun el articulo 11 de la resolucion nimero 8430 de 1993,
se caracteriza por emplear registros de datos a través de procedimientos comunes, exdmenes fisicos
0 psicologicos que no buscan manipular la conducta del participante con medicamentos de uso
comun o de uso terapéutico. La aplicacion de la subprueba y la Herramienta Computacional NO
tiene como fin generar un diagnostico o intervencion clinica, ni tampoco tiene validez juridica.

Si durante el estudio usted o el nifio tiene preguntas o incomodidades, no dude en informar
a las y los investigadores, y si persisten durante el proceso recuerde que puede retirarse sin dar
explicacion ni perjuicio alguno para usted, el nifio o las y los investigadores del proyecto.

Los resultados y hallazgos encontrados en el proyecto seran presentados en trabajos de
grado, posiblemente publicados y comunicados de forma an6nima en eventos académicos y
cientificos, revistas cientificas y otros espacios academicos, con la finalidad de divulgar el
conocimiento obtenido y no se espera recibir beneficio econdmico por los productos publicados.
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Asi mismo, los resultados seran consolidados en una base de datos que podré ser consultada por
éste y/o futuros proyectos relacionados con la expresa autorizacion de las y los investigadores de
este proyecto, dicha autorizacion y manejo de informacion serd andnima que se acoge a lo
establecido en el articulo 3 de la ley 1581 de 2012 sobre el tratamiento de los datos.

Se garantiza la confidencialidad de su nombre y datos personales, que seran custodiados
por las y los investigadores del proyecto de conformidad con el decreto 1377 de 2013 de la ley
1581 de 2012 sobre el tratamiento de los datos. Sin embargo, si durante el proceso o en otro
momento del proyecto se identifica que la vida del nifio o de un tercero se encuentra en inminente
riesgo, es deber del psicologo y practicantes informar al personal pertinente de acuerdo con el
articulo 2 numeral 5 de la ley 1090 de 2006.

DECLARACION DE LOS PADRES O ACUDIENTES

Nosotros, obrando en calidad de
representantes del/ la menor identificado(a) con la T.I.
N° certificamos que hemos recibido la informacion pertinente del proyecto, se

nos indicd el procedimiento a seguir de manera clara y sencilla, el cual consta de la aplicacion de
una subprueba, ejecucion de una serie de actividades en una Herramienta Computacional con el
objetivo de estimular el proceso de imitacion y reconocimiento facial de las emociones, se nos
indicd el nimero de sesiones y el tiempo estipulado para cada una de ellas.

Adicionalmente, certificamos que hemos comprendido que la informacion recibida por los
investigadores es de caracter confidencial y la podran revelar en caso de que el profesional detecte
un evidente dafio para el participante durante el procedimiento. También se nos indicd que
podemos revocar el consentimiento cuando lo consideremos pertinente.

Una vez leido y comprendido el procedimiento que se llevara a cabo, se firma el siguiente
consentimiento el dia del mes del afio , en la ciudad de

DECLARACION DE LOS INVESTIGADORES

Nosotros los profesores investigadores Dr. Juan Manuel Lopez, Ps. Alejandra Rizo Arévalo, Ing.
Sandra Liliana Cancino Suarez y estudiantes Sergio David Pulido Castro, Nubia Jasbleidy Palacios
Quecan, Michelle Paola Ballen Céardenas, Angie Katherine Arenas Pérez y Santiago LOpez
Sanchez certificamos que le hemos informado al acudiente de acerca del
objetivo del proyecto, que la participacion del nifio o nifia y los resultados son confidenciales, se
publicarén tanto en revistas como eventos académicos de forma andnima, que el procedimiento no
representa ningun riesgo para €l/ella. También resolvimos todas las inquietudes respecto a la
participacién del nifio en este proyecto piloto.

123



Anexo 2. Ejemplo de uno de los guiones aplicados en la herramienta de
estimulacion.

jHola! Antes de iniciar con nuestras actividades te voy a presentar las emociones.
Tenemos 6 emociones importantes, que son: Tristeza. Alegria, que seguro la habras escuchado
como felicidad. Miedo también conocido como susto o temor. Ira 0 enojo. Sorpresa, que puede
ser llamada asombro y, finalmente, asco al que otras personas le dicen desagrado o disgusto.
En total son 6 emociones importantes y las vamos a conocer todas a lo largo de nuestros
juegos jespero te gusten mucho! [Pausa].

iEmpecemos! En nuestro primer juego quiero que mires la foto de mi rostro y te fijes
en tres partes muy importantes: mis cejas, mis 0jos y mi boca. ¢Las ves? [Pausa para que
responda] jGenial! Ahora te toca a ti. Muéstrame ¢ddnde estan tus cejas? ¢ Donde estan tus
ojos? y finalmente ¢;Donde esta tu boca? [Pausa para que las muestre] jMuy bien!

Ahora, en la foto de mi rostro que estas viendo selecciona cada una de las partes que vimos:
mis cejas, mis 0jos y mi boca. No las olvides, repite conmigo: Cejas, Ojos y Boca. [Pausa]
iMuy bien, continuemos! Quiero que mires nuevamente mi rostro muy atentamente porque te
voy a mostrar los gestos para cada emocion, ¢Las recuerdas? [Pausa para que responda]
iMuy bien!

Empecemos con la alegria: mira que las cejas no se mueven, los 0jos se hacen mas
pequefios y la boca hace una sonrisa donde puedes o no mostrar los dientes. ¢ Viste lo que
hice con mi rostro en la alegria? [Pausa] Ahora quiero que lo hagas td. [Pausa para que lo
haga] jSuper!

En el gesto de la tristeza, las cejas permanecen hacia abajo, los 0jos se hacen pequefios y
la boca hace una curva hacia abajo. Ahora inténtalo t0. [Pausa para que lo haga] jGenial!

Mira muy bien la sorpresa, porque las cejas se suben y los ojos y la boca se abren,
haciendo jAaaah! con la boca. Ahora hazlo ti. [Pausa para que lo haga] jSuper!

Con el asco, las cejas se fruncen asi, los 0jos se cierran un poco y la boca se abre porque
la nariz se arruga. Algunas personas incluso muestran la lengua. Dale, ahora imitame tu.
[Pausa para que lo haga] jMuy bien!

Asi como en el asco, en el enojo las cejas también se fruncen, pero los ojos se vuelven
pequefios y la boca se cierra quedando recta. Es tu turno de intentarlo. [Pausa para que lo
haga] jEso es!

Por altimo, en el miedo, las cejas se alzan y los ojos se hacen grandes, pero a diferencia
de la sorpresa la boca no se abre, sino que se mantiene cerrada, ahora hazlo tu [Pausa para
que lo haga].

jFelicitaciones, hemos terminado todos los gestos de las emociones, qué buen trabajo!
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Anexo 3. Matrices de confusion correspondientes a la prediccion de expresiones
faciales por medio de la combinacion de distintas bases de datos.

1. KDEF 2. JAFFE 3. CAFE
Clase predicha Clase predicha Clase predicha
20 o 1| o] 3| 4| s 4| ol o 2| ol 4| o 24| 18| o] 4| 1| o] 2
2| 0/24| 3| 9| 7| o o| 5| 2/ ol o] o] o 10| 28 o| 4| o| o] o
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4. KDEF+JAFFE 5.KDEF+CAFE 6. JAFFE+CAFE
Clase predicha Clase predicha Clase predicha
20/ 1| 3| 1| 8| 1] 9 0| 24|11 11| 11| 1] 27 33| o] 2| 6| 2| 3| 6
4 18| 6| o| 8| 10| o 0| 25|44 9| 6| 3| 2 25| 0| o] 2| 1]|24| 1
®| 2| 8/34| 2| 4| 6| 0| €| o] ol28] 1 4| 4|l 8| 3| o] 3 1| 4| 1| 2
o o 1) ala0] 5| o] 5|l @ o] 4] ol103] o] 1| 3|l @|10] o] 2] s8] o] 2] 1
S| 1] 1] o] o|so| of 3||S| of 2 ol 72| 8| 1||S| 2| o] 2/ 1|s0| 2| o
70 6 3| 1|25 4| 2 o| 5/11| 5|34| 6] 0 5| ol o] 1|16| 5| 1
6/ 0 o] o] o| of 48 2| 1] o] 1| 3| o] es8 1| o| 2/ 4| 4| ol 29

7. KDEF+JAFFE+CAFE

Clase real

Clase predicha

34| 18| 8| 12| 6| 16| 15
4| 3143 3 1
2| 5|36 4 7
7] 4, 0] 9% 4 2
0| 5 0| 72 4
1| 14|19 5/16) 12| 1
9] 0] 1 1 4| 64
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Anexo 4. Exactitud de distintos modelos de aprendizaje automatico cambiando los
hiperparametros de entrenamiento.

1. Exactitud de ANN para conjunto 1

Nimero de neuronas| 2 3 5 10 | 20 | 50 | 100
Neutral 0.8510.46|0.87|0.94/0.85(0.96|0.83
Enojo 0.00(0.74|0.75|0.71|0.74( 0.47 | 0.74
Asco 0.85|0.62|0.80|0.60|0.74(0.26 | 0.43
Alegria 0.95|0.93/0.94|0.83|0.90|0.88 | 0.95
Sorpresa 0.91|0.97/0.94|0.89|0.94|0.83 | 0.97
Promedio 0.71|0.74 | 0.86|0.79|0.84 | 0.68 | 0.78

2. Exactitud de RF (2 muestras) para conjunto 1

Profundidad de los arboles 10 15 20
Numero maximo de arboles| 50 | 100 |1000| 50 |100 |1000|50 |100 | 1000
Neutral 0.9210.92|0.89 | 0.92|0.90|0.90 |0.90]|0.90|0.90
Enojo 0.7110.68|0.71 | 0.68|0.74|0.68 | 0.68]0.68|0.71
Asco 0.62]0.64|0.64 | 0.62 | 0.62(0.64 |0.64(0.62|0.60
Alegria 0.98]0.98|0.98 | 0.97(0.98(0.98 |0.98(0.98|0.98
Sorpresa 0.94|0.94|0.94 | 0.94(0.94(0.94 |0.94(0.94|0.94
Promedio 0.8310.83|0.83 | 0.83]|0.83|0.83 |0.82|0.82|0.82
3. Exactitud de RF (3 muestras) para conjunto 1
Profundidad de los arboles 10 15 20
Numero maximo de arboles| 50 | 100 |1000| 50 (100 |1000(50 (100 |1000
Neutral 0.92]0.92|0.92 [0.92(0.90|0.90 (0.90|0.90|0.90
Enojo 0.74]0.68|0.68 |0.71(0.74]|0.68 (0.68|0.68|0.71
Asco 0.62]0.62|0.62 | 0.64(0.62]|0.62 (0.62|0.62|0.60
Alegria 0.98|0.98|0.98 | 0.98(0.98|0.98 |0.98]|0.98|0.98
Sorpresa 0.94|0.94{0.94 |0.94|0.94(0.94 [0.94(0.94|0.94
Promedio 0.84|0.83(0.83 | 0.84]|0.83|0.82 |0.82|0.82|0.82
4. Exactitud de ANN para conjunto 2

Numero de neuronas | 2 3 5 10 | 20 | 50 | 100

Neutral 0.7310.88|0.76(0.80|0.76 | 0.85]0.83

Miedo 0.83)10.76 | 0.83(0.81|0.69|0.69]0.79

Tristeza 0.60)| 0.56 | 0.65(0.63 | 0.58|0.77]0.67

Promedio 0.72|0.73|0.75]|0.75|0.68 | 0.77 | 0.76

5. Exactitud de RF (2 muestras) para conjunto 2
Profundidad de los arboles 10 15 20
Numero maximo de arboles| 50 | 100 |1000| 50 |100 [1000|50 |100 |1000
Neutral 0.78|0.78(0.78 | 0.80|0.80|0.78 |0.78(0.78(0.78
Miedo 0.90|0.90(0.90 | 0.93|0.93|0.90 |0.90(0.900.90
Tristeza 0.65]0.63|0.63 |0.65|0.65[0.63 [0.65|0.63|0.63
Promedio 0.78|0.77)10.77 |0.79]0.79(0.77 |0.78|0.77|0.77
6. Exactitud de RF (3 muestras) para conjunto 2
Profundidad de los arboles 10 15 20
Numero méaximo de arboles |50 | 100 |1000| 50 (100 |1000(50 |100 | 1000
Neutral 0.78|0.78|0.78 | 0.78|0.78|0.78 | 0.80|0.78 | 0.78
Miedo 0.90]0.93|0.90 [ 0.90|0.90|0.90 | 0.93|0.90|0.90
Tristeza 0.63] 0.63|0.63 [ 0.63|0.65|0.65 | 0.65|0.63|0.65
Promedio 0.77|0.78(0.77 | 0.77|0.78 | 0.78 |0.79]|0.77 | 0.78
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Anexo 5. Registro conductual de los participantes al utilizar Emmaciones.

Nombre del
participante:
Sesion:
Actividad:
Inicio de | Final de
Emocion Parte del Comportamiento No | Si |imitacion |imitacion Obger-
rostro . . vaciones
(tiempo) | (tiempo)
f?::\atlz/ Neutrales
Ojos neutrales o relajados
Ojos/ Parpado inferior elevado
parpados | causando que se entrecierren los
1 *
Alegria OJ,OS - =
g Lineas nasolabiales de las mejillas
[1]*
Partt_a Bordes de los labios elevados
inferior Mostrando dientes*
Sin mostrar dientes*
Cejas/ Elevadas y juntas
frente Cejas aplanadas /horizontales
Abiertos
Ojos/ Aparente tension en parpados
_ parpados inferiores
Miedo Puede que se vea la parte blanca
superior de los ojos*
Boca cerrada*
Parte Boca abierta*
inferior Borde de la boca y labios
estirados sin hacer curva
Cejas abajo pero no juntas [2]
Cejas/ Cefio fruncido*
frente Cefio no fruncido*
Nariz se arruga
Ojos/ Parpado inferior elevado y no
parpados | tensionado
Asco Lineas nasolabiales bastante
pronunciadas
Boca abierta: labio superior hacia
Parte arriba, labio inferior hacia afuera*
inferior Boca cerrada: labio superior hacia
arriba*
Mostrando lengua*
Sin mostrar lengua*
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Tristeza

Cejas/
frente

Cejas juntas

Esquina exterior de cejas hacia
abajo

Esquina interior de cejas elevada

Centro de cada ceja hacia abajo

Arrugas horizontales y verticales
en el centro de la frente*

Cefio fruncido*

Ojos/
parpados

Ojos brillantes*

Parpados superiores caidos

Parpados inferiores relajados

Ojos mirando hacia abajo o con
lagrimas*

Parte
inferior

Boca abierta con labios
parcialmente estirados*

Boca cerrada con curvatura hacia
abajo*

Sorpresa

Cejas/
frente

Curvadas hacia arriba

Arrugas horizontales en la frente

Ojos/
parpados

Ojos bien abiertos mostrando la
parte blanca de los ojos arriba y
abajo

Piel estirada en los parpados

Parte
inferior

Boca abierta sin tension en las
esquinas de los labios

Enojo

Cejas/
frente

Cejas hacia abajo y hacia adentro

Parte interior de las cejas
sobresale

Puede tener arrugas curvas en el
centro de la frente*

Ojos/
parpados

No se muestra la parte blanca de
los ojos

Ojos entrecerrados

Puede producir una apariencia
arqueda debajo de los ojos*

Puede que se presente
movimiento rapido de lo ojos*

Parte
inferior

Los labios pueden estar
presionados entre ellos*

Boca cuadrada con los labios
hacia arriba*

Mostrando dientes*

Sin mostrar dientes*
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