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RESUMEN.

El presente trabajo consiste en determinar las emociones por medio
de las expresiones faciales de pacientes en terapia de rehabilitacion
deportiva, esto, mediante un dispositivo previamente entrenado con
un banco de iméagenes de rostros de diferentes personas del mundo,
siendo capaz de reconocer en tiempo real aquellas emociones
presentadas en pacientes en terapia. Las emociones,
especificamente las expresiones faciales, muestran la pauta para
lograr el avance en la recuperacion del deportista al realizar sus
terapias de rehabilitacion de forma que el dispositivo capte el estado
emocional, de llegar a ser una emocion negativa, se neutralice por
medio de un terapista. Se utilizaron dos dispositivos uno de ellos
Movidius y el otro Jetson Nano que son comparados para
determinar cudl de ellos tiene mayor precision y es méas apto para
lograr el propdsito deseado. Por ultimo, se presenta una
comparativa y conclusiones de la investigacion presentada.

Palabras Clave: Reconocimiento facial, emociones, expresiones
faciales, terapias de rehabilitacion, redes neuronales,
procesamiento digital de imagenes.

ABSTRACT.

The present work consists of determining the emotions by means of
the facial expressions of the patient in sports rehabilitation therapy,
this, by means of a device previously trained with a bank of images
of faces of different people of the world, being able to recognize in
real time those emotions presented in patients in therapy. Emotions
specifically facial expressions show the pattern to achieve progress
in the recovery of the athlete to perform their rehabilitation
therapies so that the device captures the emotional state, to become
a negative emotion, neutralized by a therapist. Two devices were
used, one of them Movidius and the other Jetson Nano that are
compared to determine which one has greater precision and is more
apt to achieve the desired purpose. Finally, a comparison and
conclusions of the presented research is presented.

Keywords: Facial recognition, emotions, facial expressions,
rehabilitation therapies, neural networks, digital image processing.

1. INTRODUCCION

Los gestos son una de las formas de comunicacion que tiene el
ser humano, mediante estos, pueden llegar a expresarse cientos
de mensajes. El rostro puede realizar varias expresiones de
acuerdo a la emocién que se esté sintiendo en cierta situacion.
Las emociones estan estrechamente relacionadas con las
expresiones que realizamos y esto se convierte en un
determinante para conocer al ser humano sobre su estado de
animo. El estado de animo influye de cierta manera con nuestra
salud y mas aun cuando hablamos de recuperacion por medio de
la terapia de rehabilitacion de un paciente, se pretende que cada
paciente ingrese a su terapia de rehabilitacién con el mejor estado
de animo posible para que en conjunto se logre en un avance
significativo, aunque esto no es lo que siempre sucede ya que
esto depende de las circunstancias bajo las cuales se encuentre el
paciente. Tomando en cuenta estos datos se ha decidido realizar
la implementacion de un algoritmo en un dispositivo que sea
capaz de detectar aquellas emociones que no favorezcan al
paciente en su terapia de rehabilitacion y al ser detectadas que
una persona capacitada sea capaz de neutralizar y asi canalizarlo
de nuevo a su terapia de rehabilitacion o agendar una nueva cita.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Como lo muestra el siguiente trabajo se pretende tener como
objetivo la implementacion de un dispositivo de redes
neuronales en una Raspberry Pi 3 para la deteccién de objetos
especificos. Se utiliz6 un dispositivo de redes neuronales
artificiales llamado Movidius con un modelo ya entrenado para
deteccion de objetos [1]. A partir de estos puntos se detectan los
movimientos musculares de la cara (unidades de accion) y en
funcion de ellos un clasificador reconoce la emocion. Dicho
clasificador es entrenado previamente a partir de las
combinaciones mas frecuentes de unidades de accién en cada
una de las emociones basicas (ira, asco, miedo, felicidad, tristeza
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y sorpresa) [2]. El objetivo de la presente investigacion es
analizar la relacion existente entre Inteligencia Emocional y
Motivacion de Logro en deportistas de alto rendimiento y si ello
influye en el desempefio del deportista [3]. Las emociones
juegan un rol muy importante en la vida de cada sujeto y
podemos conocer cada una de ellas por medio de las expresiones
faciales [4].

3. HERRAMIENTAS DE TRABAJO

Para la implementacion del reconocimiento facial de emociones
se usard un algoritmo llamado GooglLeNet' y VGGNet? en
conjunto con algunas herramientas de software descritas a
continuacion:

El Algoritmo usado para la red neuronal fue GoogLeNet en su
version ILSVRC? que fue una competencia de redes neuronales
y su rendimiento. La configuracion para el entrenamiento fue
tomar 20 fotos, analizar, entrenar y volver a repetir el ciclo, con
una ratio de aprendizaje 0.001 por vuelta, con 85000 iteraciones
o0 “vueltas” que da a las fotos, con el tipo de caida de aprendizaje
de “step” el cual multiplica este ratio de aprendizaje por la
cantidad de fotos elevado a la iteracion en la que esta, para
finalizar se trabajé mediante la Tarjeta Grafica del sistema (GTX
1060).

3.1 Caffe

Caffe es un marco de aprendizaje profundo creado teniendo en
cuenta la expresion, la velocidad y el modularidad. Es
desarrollado por Berkeley Al Research (BAIR) y por
colaboradores de la comunidad. Yangqing Jia cre6 el proyecto
durante su doctorado en UC Berkeley. Caffe se lanza bajo la
licencia BSD 2-Clause [5].

Se utilizara para realizar el entrenamiento de la red neuronal
mediante capas que seran las que leerdn las imagenes para
después predecir de que se trata lo que esta viendo.

Caffe es el software con el que se cred el modelo de red neuronal
capaz de mostrar las predicciones a las diversas emociones y
expresiones aprendidas.

3.2. Nvidia Jetson Nano

NVIDIA® Jetson Nano ™ Developer Kit es una computadora
pequefia y poderosa que permite ejecutar multiples redes
neuronales en paralelo para aplicaciones como clasificacion de
imagenes, deteccion de objetos, segmentacion y procesamiento
de voz. Todo en una plataforma facil de usar que funciona en tan
solo cinco vatios [6].

! GoogleLeNet La red utilizé una red neuronal convolucional
(CNN) inspirada en LeNet, pero implementd un elemento
novedoso que se denomina mddulo de inicio. Se utilizé la
normalizacion por lotes, distorsiones de imagen y RMSprop.
2\/GGNet consta de 16 capas convolucionales y es muy atractiva
debido a su arquitectura muy uniforme.
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El mismo JetPack SDK se utiliza en toda la familia de productos
NVIDIA Jetson ™, Ademas, es compatible con la plataforma de
IA lider en el mundo de NVIDIA para la capacitacion y el
despliegue del software de Al, lo que reduce la complejidad y el
esfuerzo para los desarrolladores.

Jetson Nano, es como si se tuviera una Raspberry en conjunto
con Movidius todo en uno, con la desventaja de la memoria
RAM (4 Gigabytes) y algunos problemas de calentamiento.

3.3. Movidius

Es una herramienta de desarrollo para inferencia de aprendizaje
profundo con un consumo minimo. La herramienta permite el
desarrollo y prototipado de aplicaciones de inteligencia artificial
(IA) en una amplia gama de dispositivos de Gltima generacion
con un comodo formato USB [7]. Las VPU* de Intel® Movidius
™ manejan las cargas de trabajo exigentes de la vision moderna
de la computadora y las aplicaciones de inteligencia artificial a
una potencia ultra baja. Al acoplar la computacién programable
altamente paralela con la aceleracion de hardware especifica de
la carga de trabajo y la ubicacion conjunta de estos componentes
en un tejido de memoria inteligente coman, Movidius logra un
equilibrio Unico de eficiencia energética y alto rendimiento [8] .
Movidius logra cargas bastante decentes con la negativa de que
tiene varias limitaciones como el de solo poder cargar modelos
de hasta 320 Megabytes.

3.4. Keras

Keras es una API° de redes neuronales de alto nivel, escrita en
Python y capaz de ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK o
Theano. Fue desarrollado con un enfoque en permitir la
experimentacion rapida. Poder pasar de la idea al resultado con
el menor retraso posible es clave para hacer una buena
investigacion.

Keras es una biblioteca de aprendizaje profundo que:

e Permite una creacién de prototipos facil y rapida (a
través de la facilidad de uso, el modularidad y la
extensibilidad).

e Admite redes convolucionales y redes recurrentes, asi
como combinaciones de las dos.

e Funciona a la perfeccién en CPU y GPU [9] [10].

Keras es otro creador de modelos que trabaja en colaboracion de
Movidius.

3.5. OpenCV
Open Source Computer Vision Library, es una biblioteca de
software de vision de computadora y de aprendizaje automatico

% Imagenet large scale visual recognition competition

4 Unidad de procesamiento de vision (VPU) es un tipo de
microprocesador destinado a acelerar el aprendizaje automatico
y las tecnologias de inteligencia artificial.

5> Application Programming Interface
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de cddigo abierto, construido para proporcionar infraestructura
comun para las aplicaciones de vision artificial y para acelerar el
uso de la percepcion de la maquina en los productos comerciales
siendo este de licencia BSD [11].

OpenCV es utilizado para la creacion de la base de datos de las
imagenes con las cuales se entrend el modelo de red neuronal.

3.6. CUDA

Es una plataforma de computacién paralela y un modelo de
programacion desarrollado por NVIDIA para computacién
general en unidades de procesamiento grafico GPU: con CUDA,
los desarrolladores pueden acelerar drasticamente las
aplicaciones informaticas aprovechando el poder de las GPU
[12].

Estos son los procesadores usados para entrenar al modelo de la
red neuronal, modelo que es funcional solo con la tarjeta grafica
Nvidia.

3.7. TensorFlow

Es una plataforma de codigo abierto de extremo a extremo para
el aprendizaje automético. Cuenta con un ecosistema integral
flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la comunidad
que permite a los investigadores impulsar el estado del arte en
ML® y los desarrolladores puedan desplegar facilmente
aplicaciones potenciadas por ML [13].

TensorFlow es utilizado para crear la division de las emociones
para que sean reconocidas por medio de Caffe y asi aprenda a
distinguirlas.

4. IMPLEMENTACION DE MODELO EN DISPOSITIVOS
El objetivo principal es tener una respuesta con un buen
porcentaje en aciertos de cuél es la emocidn que esta sintiendo el
paciente en terapia de rehabilitacion por medio de sus
expresiones faciales para esto se utiliz6 un modelo pre entrenado
con objetos y que de esta manera confirme la instalaciéon y
correcto funcionamiento del dispositivo en este caso una
Raspberry Pi 3+ con Movidius, OpenCV y NVIDIA Jetson Nano
[14].

El Algoritmo utilizado para la realizacién de la red neuronal fue
GoogLeNet en su version de la ILSVRC que fue una
competicion de redes neuronales y su rendimiento. La
configuracion para el entrenamiento fue que toma 20 fotos las
analiza, entrena y vuelve a repetir el ciclo, con una ratio de
aprendizaje 0.001 por vuelta, con 85000 iteraciones o “vueltas”
que le da a las fotos, con el tipo de caida de aprendizaje de “step”
el cual multiplica este ratio de aprendizaje por la cantidad de
fotos elevado a la iteracion en la que esta y para finalizar todo
esto se trabajé mediante la Tarjeta Gréfica del sistema (GTX
1060).

® Machine Learning
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4.1. Movidius

El modelo basado en Keras se pre entren con objetos de la vida
cotidiana con fines de prueba [15] [16] [17] [18] . En la Figura 1
se puede apreciar la deteccion de un objeto en este caso una silla
de escritorio con una coincidencia del 100%, esto mediante el
entrenamiento con Movidius. En la Figura 2 se muestra la
deteccion al 100% de un perro.

Figura 1. Deteccion de una silla al 100% con Movidius

Figura 2. Deteccion de un perro al 100% con Movidius

Las predicciones del modelo pre entenado estan realizadas en el
software de Caffe hecho por Google con un entrenamiento de
18,000 imagenes de diferentes objetos para tener una presion del
95%, con estos datos se obtuvo el resultado de cinco fotogramas
por segundo como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Entrenamiento mostrando fotogramas por segundo

4.2. Nvidia Jetson Nano

Nuevamente se utiliza al objeto silla y al objeto perro para
realizar una prueba, esta vez en con NVIDIA Jetson Nano.

En la Figura 4 se muestra la deteccién y coincidencia que se
encontrd utilizando Jetson Nano mientras en la Figura 5 se
encuentra el resultado de la coincidencia del perro.

94.53% silll@

Figura 4. Deteccion de una silla al 94.53% con NVIDIA Jetson
Nano

96.48% perro

Figura 5. Deteccién de un perro al 96.48% con NVIDIA Jetson
Nano

" FPS Fotogramas Por Segundo
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El modelo realizado con Jetson Nano tiene problema alguno
detectando al objeto perro ni al objeto silla.

Un dato interesante es que Jetson Nano responde con el doble de
velocidad en FPS” que Movidius 10 FPS.

4.3. Comparativa de dispositivos

A continuacion, se muestra la comparativa entre Movidius y
Jetson Nano, una de sus diferencias se entra en los Fotogramas
por segundo. En la tabla 1 se pueden observar los datos de FPS.

Tabla 1. Comparacidn de precisién en FPS de dos objetos entre
las tarjetas de Movidius y Jetson Nano.

Objeto
Tarjeta Fotogramas Silla de Perro
Por Segundo Escritorio
Movidius 5.6 FPS 100% 100%
Jetson Nano 10.1 FPS 94.53% 96.48%

NVIDIA Jetson Nano tiene el doble de fotogramas por segundo,
procesa muchas mas veces la misma imagen arrojando una
precision mas exacta que Movidius, este tiene la mitad de
fotogramas por segundo por lo cual arroja una precision que
simula que no hay error alguno.

5. ENTRENAMIENTO
Para alcanzar el objetivo el entrenamiento [19] [20] , se realiz6
con 1596 iméagenes de rostros de todo el mundo a fin de que se
logre un mejor reconocimiento facial y se arroje un porcentaje
méas favorable, los rostros de las imagenes contienen siete
emociones las cuales son: “Enojo”, “Disgusto”, “Miedo”,
“Felicidad”, “Neutral”, “Triste” y “Sorprendido”. Las imagenes
van de un tamafio de 224 por 224 pixeles [21].
Esto realizado en una computadora disefiada para trabajos
pesados con:

e  Procesador Intel i7 4790 a 4.00Ghz

e Tarjeta grafica Nvidia GTX 1060 de 6Gb con 1280

procesadores CUDA

e Memoria RAM de 16 GB
Como se puede apreciar en la Figura 6 se muestra una corrida del
entrenamiento en consola que indica que se estdn haciendo
comprobaciones en la red neuronal para después comenzar con
el aprendizaje [22].
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Figura 6. Muestra del inicio de aprendizaje del entrenamiento.

El porcentaje de precision que tiene cada dispositivo se debe a
diversos factores uno es la cantidad de imagenes entre mayor
nimero de imagenes cuente el entrenamiento mayor serd la
precision, agregando que la imagen sea de personas con
diferentes rasgos del mundo. Otro factor importante son los
fotogramas por segundo como lo mostro la Tabla 1.

6. DETECCION DE EMOCIONES EN TIEMPO REAL
Una vez realizado el entrenamiento se obtuvo una precision de
75% estimada, esta precision permitié obtener resultados
sorprendentemente buenos.

7. PRUEBAS

Las pruebas realizadas son la base para conocer el rendimiento
que tiene el modelo y asi se tenga una certeza de que los
resultados obtenidos son confiables para que se pueda tomar una
decision sobre si neutralizar al paciente a recibir su terapia de
rehabilitacién o proceder con la terapia. Lo importante es ayudar
a que los deportistas recuperen su condicion en el mejor tiempo
posible cuidando su salud fisica y mental.

A continuacion, se mostraran imagenes pasadas por el modelo
entrenado Jetson Nano para el cual se realizaron bajas las siete
emociones mencionadas anteriormente.

En la Figura 7 se muestra la emocion neutra en la que el modelo
Jetson Nano realizo una deteccion del 99.98%. En figura 8 se
apreciar la emocion del enojo siendo detectada con un 66.07% y
la Figura 9 muestra un porcentaje del 97.83 para la emocion de
Disgusto.
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9. 98% Nevtral

Figura 7. Emocién Neutral siendo detectado pof el modelo
Jetson Nano en un 99.98%

66 .07%

Enojado

Figura 8. Emocion Enojo siendo detectado por el modelo Jetson
Nano en un 66.07%

S ;oo

Figura 9. Emocion Disgusto siendo detectado por el modelo
Jetson Nano en un 97.85%

Tabla 2. Resultados de pruebas realizadas con el banco de datos del entrenamiento.

Emocidn Iméagenes de Entrenamiento Iméagenes de Prueba Promedio de Precision
Disgusto 230 5 91.246%
Enojo 230 5 75.536%
Miedo 230 5 98.59%
Feliz 230 5 97.99%
Neutral 230 5 94.02%
Sorprendido 230 5 78.664%
Triste 230 5 76.06%
X 87.44%
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Al modelo utilizado con Jetson Nano se le aplicaron varias
pruebas para determinar la precision en la deteccion de
expresiones, una vez que el modelo ya tenia un avance en su
aprendizaje se procedio a realizar las pruebas a las siete
emociones con cinco muestras por cada emocion. En la Tabla 2
se podra observa el resultado de las pruebas realizadas
mostrando el promedio de las muestras por emocion.

Tal como se observa en la Tabla 2, las emociones no responden
con el mismo porcentaje de coincidencia esto porque alguna de
las imagenes a las que se le hizo las pruebas marcaban mas sus
expresiones que otras y esto también debid a que el modelo ain
tiene que aprender, entre mas tiempo pase entrenandose mejor
precision tendra a la hora de querer identificar una emocion.

8. CONCLUSIONES

Los datos que se han obtenido en la investigan han sido
satisfactorios para la primera fase que fue la de realizar el
entrenamiento y pruebas con imagenes de rostros que muestran
alguna expresion, en la segunda, se desea que el modelo se utilice
directamente en los deportistas en terapia de rehabilitacion.

El entrenamiento realizado en cada uno de los dispositivos nos
arrojo importantes datos, hablando de Movidius fue una guia
para manejar las redes neuronales e implementarla en el modelo,
asi obtuvimos resultados como el de que su entrenamiento es mas
preciso cuando se trata de objetos, sea a larga o corta distancia
mientras que en el dispositivo Jetson Nano, la deteccion de
objetos y de emociones tiene un porcentaje de deteccién mayor
y este nos agregd una amplia vision en el campo de la
inteligencia artificial y el aprendizaje en un entorno neural .
Otro dato a resaltar es que NVIDIA Jetson Nano comparado con
Movidius (en conjunto con la Raspberry Pi 3+) tiene mejor
capacidad de cargar modelos mas pesados y de dar buenos
fotogramas por segundo permitiendo al mismo tiempo una
visualizacién més rapida de lo que muestra la cdmara.

Se demostré que lo implementado en este documento puede ser
capaz de ayudar a detectar las emociones por medio de las
expresiones faciales de rostros, esto comprobado con una media
de 87.44% en precisién que tiene el modelo utilizado con el
dispositivo Jetson Nano.
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