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Resumen

La identificacion temprana de las expresiones faciales que
representan las emociones desfavorables de los alumnos
puede ser un medio para ayudarlos en situaciones emocionales
complejas que pueden afectar su rendimiento académico. Sin
embargo, reconocer de forma no automatizada sus emociones
en las aulas con 20 o 40 alumnos, puede ser un trabajo
complicado para el tutor, quien tiene que identificar factores
de riesgo de desercion estudiantil. Una forma eficiente de
identificar esas expresiones faciales de las emociones es a
través de métodos de reconocimiento de patrones como es el
detector de objetos YOLO v3, el cual se ha probado
ampliamente en datos artificiales. Sin embargo, su
rendimiento en la identificacion de las expresiones faciales en
tiempo real puede cambiar en su eficacia y eficiencia. En el
presente trabajo se identifican las expresiones faciales
desfavorables en tiempo real de los alumnos del TEST que
pueden influir en el momento de su aprendizaje en las aulas.
Los resultados experimentales mostraron un rendimiento
adecuado de la red YOLO v3 en la curva ROC de las
expresiones faciales del TEST, tales como afraid, disgust,
happy, sad y surprice. No obstante, ésta situacién no se
presenta en los experimentos de prueba de las imagenes de
internet. Para ambos casos, la expresion facial angry no se
reconoce de manera adecuada en la curva ROC.

Palabras clave —Aprendizaje Profundo, Expresiones
Faciales, YOLO v3.

Abstract

Early identification of facial expressions that represent the
unfavorable emotions of the students can be a means to help
in complex emotional situations that can affect their academic
performance. However, recognizing their emotions in a non-
automated way in classrooms with 20 or 40 students can be a
complicated job for the tutor, who must determine risk factors
for student dropout. An efficient way to recognize those facial
expressions of emotions is through pattern recognition
methods such as the YOLO v3 object detector, which has been
tested on artificial data. However, its effectiveness and
efficiency may change as it identifies facial expressions in
real-time. The present work identifies in real-time the

unfavorable facial expressions of TEST students that can
influence their learning in the classroom. The experimental
results showed an adequate performance of the YOLO v3
network in the ROC curve of the facial expressions of the
TEST. This included fear, disgust, happiness, sadness, and
surprise. However, this situation does not occur in test
experiments on internet images. In both cases, the angry
facial expression is not adequately recognized by the ROC
curve.

Keywords— Deep Learning, Expression Facial, YOLO v3.
1. INTRODUCCION

La importancia de las expresiones no verbales ha tenido gran
relevancia en los seres humanos, ya que es una de las acciones
para transmitir o recibir gran cantidad de informacion no
verbal que es expresada en un 55% de la comunicacion
realizada por el ser humano, quien es plenamente sociable al
intercambiar informacién en su vida diaria. Dentro de la
comunicacion no verbal se pueden considerar las expresiones
faciales, las gesticulares realizadas mediante las manos y los
brazos, las del lenguaje corporal que se llevan a cabo a través
de movimientos del cuerpo, entre otras expresiones no
verbales. Asimismo, las expresiones faciales exhiben el
estado emocional de los seres humanos, las cuales se realizan
mediante 12 muasculos faciales superiores y 18 masculos
faciales inferiores [1].

En el ambito escolar, las expresiones faciales de los alumnos
pueden cambiar debido a la presion y al estrés en el aula.
Desde hace algunas décadas se ha estudiado el
comportamiento del alumnado en las aulas, descubriendo que
la variable mas importante para que un alumno pueda
aprender mejor es la autoestima o la confianza al aprender sus
materias [17].

Interpretar las expresiones faciales de un estudiante
manualmente es cansado y tardado, sin mencionar que en una
aula se pueden tener aproximadamente de 20 a 40 alumnos,
por ello la implementacion de una red neuronal convolucional
resulta de gran ayuda, ya que puede reconocer rapidamente
las expresiones faciales que tiene un estudiante, desde 45 a
150 fotogramas por segundo (FPS) lo que significa que se
puede procesar la transmision de video en tiempo real con
menos de 25 milisegundos.

Las redes neuronales artificiales se inspiran en la manera en
cémo el ser humano aprende, analiza y reconoce las tareas
cotidianas mediante el cerebro humano quien se encarga de
realizar las interconexiones entre las neuronas, lo cual ayuda
a los seres humanos a identificar diferentes tareas y
comportamientos de su entorno. De igual manera, las redes
neuronales convolucionales (por sus siglas en inglés, CNN)
imitan el comportamiento del ser humano mediante modelos
matematicos que discriminan entre diversas clases, a partir de
un gran cumulo de informacion.
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En los estudios realizados por [13], [14], [15] vy [16], se
muestra que You only live once (YOLO) es una de las CNN
que realiza su deteccion de objetos de manera rapida
considerando para ello 22, 29 y 51.9 segundos dependiendo
de la estructura de la red, sin perder la escencia competitiva
de su prediccion (515, 55.3 y 57.9) de los objetos en
comparacién con otros modelos de deteccion de objetos tales
como SSD321, DSSD321, R-FCN, SSD513, DSSD513, FPN
FRCN, RetinaNet-50-500, RetinaNet-101-500, RetinaNet-
101-800, YOLOV3-320, YOLOvV3-416 y YOLOvV3-608.

Tabla 1. Comparacion de detectores de objetos [13], [14], [15],
[16], [18] y [19].

Autores, afio Detector mAP-50 ms
W. Liu et. SSD321 45.4 61
al., 2016

C.-Y.Fuet DSSD321 46.1 85
al., 2016

J. Dai et. al., R-FCN 51.9 85

2016

W. Liu et. SSD513 50.4 125
al., 2016

C.-Y.Fuet DSSD513 53.3 156
al., 2016

S. Renet.al., FPN FRCN 59.1 172

2016

Tsung-Yi RetinaNet-50-500 50.9 73
Lin., 2018
Tsung-Yi RetinaNet-101-500 53.1 90
Lin., 2018
Tsung-Yi RetinaNet-101-800 57.5 198
Lin., 2018

J. Redmon. YOLOvV3-320 51.5 22

et. al., 2018

J. Redmon. YOLOv3-416 55.3 29

et. al., 2018

J. Redmon. YOLOvV3-608 57.9 51

et. al., 2018

Algunos de los trabajos realizados utilizando algoritmos de
inteligencia artificial, en especifico en visién por
computadora, se han enfocado en estudiar las expresiones de
las emociones con herramientas de aprendizaje profundo,
tales como las que corresponden a las CNN y a la red llamada
belief network [2].

La necesidad de identificar un gran cdmulo de informacién no
verbal procedente de la sociedad nos ha llevado a estudiar las
expresiones faciales mediante herramientas de inteligencia
artificial con el objetivo de identificar las emociones
desfavorables que puedan afectar a los alumnos del
Tecnoldgico de Estudios Superiores de Tianguistengo (TEST)
en el rendimiento de sus estudios en las aulas.

El presente trabajo propone la identificacion automaética en
tiempo real de las expresiones faciales que determinan el
estado de &nimo de los alumnos del TEST cuando ellos estan
aprendiendo sus materias en las aulas. La identificacion de las
expresiones faciales puede ayudar a los expertos de psicologia
en canalizar a los estudiantes en el area correspondiente.,

donde se les puede dar atencion adecuada de posibles
problemas emocionales que afecten el desempefio académico
de los estudiantes. Los resultados experimentales mostraron
un reconocimiento adecuado de las expresiones faciales con
las iméagenes de prueba del TEST en comparacion con las
imagenes de prueba de internet, menos en la expresion facial
que representa la emocién angry.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera.,
en la seccién 2 se describen los trabajos relacionados, en la
secciéon 3 la metodologia propuesta, en la seccién 4 los
experimentos realizados, en la seccion 5 las conclusiones y
recomendaciones, en la secciéon 6 los agradecimientos, y
finalmente en la seccién 7 las referencias bibliograficas.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Las expresiones faciales son un aspecto importante de la
comunicacion diaria del ser humano, dentro de las
expresiones no verbales, cabe mencionar que el 55% de ellas
corresponden a las expresiones faciales que pueden
determinar las emociones del ser humano mediante diversos
muasculos faciales que son de gran utilidad en el
reconocimiento de patrones. Algunas de las aplicaciones de
las expresiones faciales se pueden mencionar de forma
general, por ejemplo, la deteccion de tipos de
comportamientos tales como la depresion, la ansiedad, los
trastornos mentales, entre otros [3], [4].

Gallardo et. al., realizaron un estudio de la eficiencia terminal
de la escuela de nivel medio superior de Celaya para
determinar las causas de desercién educativa, en donde se
encontraron como factores que influyen en el desempefio
académico, el indice de reprobacion, la tutoria, los criterios
de evaluar y la forma de impartir clases por parte del docente,
asi como las unidades de aprendizaje. Los resultados
obtenidos de 227 encuestas realizadas a los alumnos, exhiben
que fue posible determinar soluciones por parte de los
expertos para menguar el retraso de la eficiencia terminal
académica [3].

Singh et. al., expresan que el reconocimiento facial ha
Illamado mucho la atencién en el dmbito de vision por
computadora., el cual ha sido ampliamente implementado en
varios ambitos como por ejemplo la diversion,
entretenimiento, negocios en linea, seguridad, comprensién
de sentimientos para diagndésticos médicos, entre otros. Ellos
proponen el reconocimiento de emociones mediante
informacion facial de la web, considerando aspectos como
alegria, asombro, entre otros. Para lo cual hicieron uso de la
herramienta de Tensor Flow y OpenCv [5].

En el trabajo de Refat et. al., se mencionan que dentro de los
métodos para realizar el reconocimiento de las expresiones
faciales existen las CNN tales como deep belief network y
deep learning, los autores se enfocaron en los algoritmos de
DL para realizar el reconocimiento de expresion es faciales
de personas del sexo femenino del pais de Japdn. Es relevante
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mencionar que con las CNN alcanzaron un reconocimiento de
las expresiones faciales del 97.01 % [2].

Ng et. al., realizaron el reconocimiento supervisado de
emociones en base de datos pequefios mediante un
aprendizaje llamado transfer basado en CNN [4]. Los
resultados mostraron que mediante el método llamado
cascading fine-tuning obtuvieron los mejores resultados en
comparaciéon con el método single fine-tuning. ElI mejor
resultado exhibe un porcentaje del 55.6 % [4].

En el trabajo realizado por Al-Darraji et. al., muestra la
identificacion de cambios sutiles en expresiones faciales, el
trabajo fue realizado mediante herramientas de aprendizaje
profundo, los experimentos realizados mostraron un
rendimiento del 90 % [6].

En el trabajo realizado por Saeed et. al., se propone el
reconocimiento automatizado de las expresiones faciales
(miedo, disgusto, neutral, feliz, cansado, ira y sorpresa) en
hombres y mujeres utilizando una red neuronal convolucional,
considerando para ello cuatro capas convolucionales y dos
capas ocultas. El rendimiento del reconocimiento de
expresiones faciales fue del 94 %, no obstante, para validar el
algoritmo propuesto se considerd el método de 10-fold cross-
validation, donde se obtuvieron las métricas de sensibilidad y
especificidad, obteniendo valores en cada una de ellas del
94.02 % y 99.14 %, respectivamente. Adicionalmente, se
obtuvieron otros resultados como la medida f1, y la precision
para validar la calidad del modelo, obteniendo de cada una de
ellas el 84.07 %, 78.22 % y 94.09 %, respectivamente [7].

En el articulo realizado por Akhand, et al., proponen el
reconocimiento de emociones faciales realizando un
aprendizaje Transfer en ocho redes neuronales profundas de
la base de datos KDEF y JAFFE que contienen imégenes de
datos faciales. Los resultados se realizaron con 10-fold cross
validation, la red que obtuvo mejor rendimiento fue la
DenseNet-161 en las bases de datos KDEF y JAFFE, con un
rendimiento del 96.51 % y 99.52 %, respectivamente [8].

En el trabajo realizado por Aswathy, se menciona que existen
varias técnicas para el reconocimiento de expresiones tales
como Linear Discriminant Analysis, Independent Component
Analysis, entre otros. Sin embargo, el autor menciona que es
posible obtener un mejor reconocimiento de las expresiones
faciales, tomando en cuenta algunas propiedades de las
imégenes tales como su intensidad del color, el angulo en el
que se tome laimagen y la luz con la que se proyecta [9], entre
otros aspectos.

Shehu et. al., proponen utilizar el clasificador Haar Cascade
y la red ResNet para analizar las expresiones faciales de tres
bases de datos llamadas CK+, KDEF y RAF. Adicionalmente
ellos utilizaron como método el preprocesamiento Label
Smoothing para mejorar la calidad de las imagenes. Con el
preprocesamiento de los datos, se mostro una mejora en el
rendimiento considerando las bases de datos CK+ y KDEF.
Por otra parte, el algoritmo Haar Cascade muestra un

decremento en su rendimiento con la base de datos KDEF
[10].

Barros et. al., exhibe un modelo neuro-computacional que
reconoce las expresiones emocionales no etiquetadas tales
como expresiones faciales, de movimientos de cuerpo y
neutrales. Los filtros del modelo convolucional propuesto por
los autores, ayudan a localizar las expresiones emocionales,
considerando para ello métodos de probabilidades de los
filtros de la red que indican el lugar donde se encuentra la
expresion dentro de la imagen [11].

3. METODOLOGIA PROPUESTA

Dentro de las expresiones no verbales del ser humano se
encuentran las expresiones faciales que pueden determinar
las emociones de los seres humanos. Las expresiones faciales
son los movimientos gesticulares de la cara, dichos
movimientos son indicadores de las emociones que tiene cada
persona. En el presente trabajo se reconocieron las
expresiones faciales en tiempo real de los alumnos del TEST
con la red neuronal YOLO para identificar emociones
desfavorables que puedan afectar en el aprendizaje de los
alumnos. Para la presente investigacion se utilizaron 6
expresiones faciales tales como afraid, disgust, happy, sad,
surprice y angry., dichas expresiones son las mas comunes
que pueden reflejar las personas, esto es explicado por varios
psicélogos en diferentes articulos, en especial Paul Ekman
[12], quien fue un pionero de la investigacion del
reconocimiento de las expresiones faciales.

Para los experimentos, se obtuvieron 2500 imagenes de las
expresiones faciales a través de la web, considerando para el
reentrenamiento el 80 % de los datos y el 20 % para la
evaluacion de la red. El reentrenamiento de la red se realizé
unasola vez. Las imégenes se etiquetaron con Labelimg, para
lo cual se instalé anaconda., dentro de anaconda se realiz6
un entorno de trabajo donde se instal6 Python para poder
etiquetar las imagenes con la herramienta Labelimg.

Para probar el modelo YOLO, se consideraron 500 imagenes
de las expresiones faciales obtenidas de los estudiantes del
TEST y 500 imagenes adquiridas de internet., cada una de
ellas se tomaron para obtener el correspondiente video. La
resolucién de las imagenes fue de 416 * 416 pixeles,
considerando para ellas un formato *.jpeg.

Para la creacién del modelo de las expresiones faciales que
reflejan las emociones, YOLO obtuvo su primer aprendizaje
con los pesos predeterminados, en donde se aprendieron
aproximadamente 80 clases (por ejemplo, person, bicycle,
motorbike, entre otras), posteriormente se realiza el
reentrenamiento de la red con 2500 iméagenes de las
emociones obtenidas de internet donde las clases se encuentra
equilibradas, el modelo de YOLO se entrend en google colab
basado en las librerias tales como TensorFlow, Keras,
opencv, numpy, tensorboard, matplotlib, terminaltables,
pillow, torchvision, cudatoolkit pytorch, entre otras. Dichas
librerias estan escritas en el lenguaje Python. El
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entrenamiento de la red YOLO se realizé en google colab, y el
tiempo de entrenamiento fue de dos horas y 25 minutos. Las
épocas constaron de 100 para el reentrenamiento, en cada una
de ellas la funcién de perdida disminuye hasta alcanzar un
valor de 1.25, lo cual indica que el aprendizaje de lared YOLO
incrementa. Asimismo, la identificacién de los objetos fue del
98.74 %. Aunque el nimero de max_batches se puede calcular
con el nimero de las clases por 2000., por defecto lared YOLO
consider6 el nimero de max_batches igual a 500,200.

El aprendizaje del modelo YOLO de cada expresion facial se
puede observar en las figuras de las curvas ROC en la seccién
de experimentos., mediante las curvas ROC es posible
analizar el reconocimiento de las expresiones faciales en
tiempo real que representan las emociones de los estudiantes
del TEST en el aula de aprendizaje., el reconocimiento de las
expresiones faciales en tiempo real de los alumnos del TEST
se compara con los resultados de las expresiones obtenidas de
internet.

4. EXPERIMENTOS

En lafigura 1 se puede observar que en el primer experimento,
con el aprendizaje de los pesos predeterminados de red, se
reconocen 2 clases dentro de las 80 clases., tales como la clase
persona y perro, de un video que se escogié de manera
aleatoria, la primera clase se puede observar en recuadros de
color verde, y la segunda clase se muestra en recuadros de
color morado.

Figura 1.- Prueba del aprendizaje de los pesos predeterminados de
YOLO de un video aleatorio

En la figura 2 se puede observar la identificacion de la clase
angry, la cual se encuentra dentro de un recuadro de color
coral. Para ello se considerd el aprendizaje obtenido en el
reentrenamiento de la red YOLO.

Figura 2.- Experimento en tiempo real del reconocimiento de la clase
angry de los alumnos del TEST, considerando el reentrenamiento de
lared YOLO.

Para los resultados experimentales se considerd el
aprendizaje del reentrenamiento de la red YOLO, donde se
pueden observar seis gréaficas, desde la Figura 3 hasta la
Figura 8, de la curva ROC del rendimiento del modelo de las
expresiones faciales afraid (AF), angry (AN), disgust (DI),
happy (HA), sad (SA) y surprice (SU)., a cada una de las
siglas de las emociones se adjuntan nimeros desde el 1 hasta
el 4., los nimeros 1 (primer conjunto de 250 imagenes) y 2
(segundo conjunto de 250 iméagenes) son para representar los
experimentos con las imagenes obtenidas de los alumnos del
TEST, y los nimeros 3 (tercer conjunto de 250 imagenes) y 4
(cuarto conjunto de 250 iméagenes) indican los experimentos
de las iméagenes obtenidas de internet., considerando un total
de 1000 iméagenes de para probar el modelo YOLO.

En la Figura 3 podemos observar un reconocimiento
aceptable de primer y tercer conjuntos de datos de la clase
afraid., el resto de ellos tiene un rendimiento pobre.

Figura 3.- Curva ROC de los resultados del reconocimiento de la
clase afraid.
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En la Figura 4 podemos observar un reconocimiento pobre en
todos los conjuntos de datos de la clase angry.

Figura 4.- Curva ROC de los resultados del reentrenamiento de la
red YOLO de la clase angry.
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En la Figura 5 podemos observar un reconocimiento aceptable
en el primer y segundo conjunto de datos de la clase disgust.
Sin embargo, en el resto de los conjuntos la identificacion de
la clase disgust es pobre.

Figura 5.- Curva ROC de los resultados del reentrenamiento de la red
YOLO de la clase disgust.

0.9
0.8
0.7

0.2 -

O DO =——T =0 3 DO un

0.1 4

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Especificidad

En la Figura 8 podemaos observar que los conjuntos de prueba
obtienen un reconocimiento aceptable en todos los conjuntos
de datos de la identificacion de la clase surprice., es notable
observar que en el tercer y cuarto conjuntos de datos se
obtiene la misma identificacion de la clase surprice.

Figura 8.- Curva ROC de los resultados del reentrenamiento de la
red YOLO de la clase surprice.
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En la Figura 6 podemos observar un reconocimiento aceptable
de la clase happy, del segundo conjunto de datos. Sin
embargo, en el resto de los conjuntos la identificacion de la
clase happy es pobre.

Figura 6.- Curva ROC de los resultados del reentrenamiento de la red
YOLO de la clase happy.
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En la Figura 7 podemos observar un reconocimiento aceptable
de la clase sad, del segundo conjunto de datos. Sin embargo,
la identificacion de la clase sad es pobre, en el resto de los
conjuntos.

Figura 7.- Curva ROC de los resultados del reentrenamiento de la red
YOLO de la clase sad.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el presente trabajo se identificaron en tiempo real con
YOLO v3 las expresiones faciales que reflejan las emociones
de los alumnos del TEST que pueden influir en el momento
de su aprendizaje., se realizd una comparativa con conjuntos
de prueba obtenidos de internet. En los resultados
experimentales de la expresion afraid, se puede observar un
reconocimiento aceptable de los conjuntos de datos de prueba
de las imégenes de las expresiones faciales del TEST, no
obstante los conjuntos de prueba de las expresiones afraid de
internet tuvieron un reconocimiento pobre (Figura 3). Con
respecto a la expresién facial de la emocién angry, no se
observé un reconocimiento aceptable en la curva ROC, ya
que los resultados se muestran debajo de la linea de no
discriminacion (Figura 4). Del reconocimiento de la
expresion disgust se puede observar favorable en los
conjuntos de datos de las imagenes del TEST, sin embargo
esta situacion no es posible obtenerla en los conjuntos de
prueba de las imagenes de internet (Figura 5).

Se observd un reconocimiento aceptable de la expresion
happy y sad del conjunto de datos 2 de las imagenes de TEST,
no obstante el reconocimiento del resto de los conjuntos de
datos es pobre, ya que se encuentran debajo de la linea de no
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discriminacion de la curva ROC (Figura 6). En el
reconocimiento de la expresion suprice se observé que en los
conjuntos de datos del TEST y de internet, se reconocio la
clase de manera aceptable, ya que los resultados del
reconocimiento se encuentran por encima de la linea de no
discriminacion de la curva ROC. Es necesario realizar mas
experimentos y probar con otros modelos para determinar
estadisticamente el reconocimiento predictivo del modelo
YOLO v3 en la probleméatica del reconocimiento de
expresiones faciales de las emociones que emiten los alumnos
del TEST en las aulas de aprendizaje.
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