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RESUMEN

El presente trabajo se enfoca en el reconocimiento de emociones
humanas a partir del analisis de sefales fisiolégicas mediante el uso de
redes neuronales. Esto se lleva a cabo a través de un estudio exhaustivo
de diversos tipos de entradas y modelos de redes neuronales destinados
a la identificacién de las seis emociones primordiales.

El método se fundamenta en el ensayo con un grupo de personas 18-25
anos. Estos individuos se exponen a diecisiete videos de distintos géneros
cinematograficos con el propdsito de evocar emociones. Este estudio se
lleva a cabo durante el periodo de una semana, en este mismo se hace
uso de una variedad de sensores para medir la actividad del corazén
(ECG), la conductancia de la piel (EDA) y la obtenciéon de imagenes.

Durante la fase de recopilacién se realizan evaluaciones de emociones e
intensidad para cada uno de los sujetos y una vez obtenidos los datos
integrales, se aplican metodologias de depuracién para extraer
caracteristicas relevantes de cada tipo de sefal. Estos datos se
almacenan en archivos de formatos de tipo CSV, que posteriormente se
emplean como capas de caracteristicas y de etiquetas en la red neuronal.

Por otro lado, para el procesamiento de los datos, se selecciona una red
de Memoria a Corto y Largo Plazo Bidireccional (BLSTM), cuya
configuracién se ajusta en dos modalidades: de forma manual, a través
de estudios y conocimientos técnicos, y de manera automatica, utilizando
GridSearchCV, con el propdsito de determinar los hiperparametros
optimos para el modelo.

Ademas, se lleva a cabo un estudio para analizar la influencia que ejercen
las etiquetas usadas en la red neuronal, evaluando el desempefio tanto
con un enfoque multi-etiqueta como con etiquetas Unicas. Para medir el
rendimiento del modelo, se efectlan calculos de pérdida y precision.

Es importante incidir que las entradas a la red neuronal se dividen en dos
conjuntos esenciales: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de
validacién. Estos conjuntos se emplean, respectivamente, para el proceso
de entrenamiento y para validar el rendimiento de la red. Con esto
mismo, permitiendo estudiar la influencia que diversos factores, como la
cantidad y tipo de datos de entrada, ejercen sobre el comportamiento y
el rendimiento de la red neuronal bidireccional.
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ABSTRACT

This paper focuses on the recognition of human emotions from the
analysis of physiological signals using neural networks. This is done
through an exhaustive study of various types of inputs and neural
network models aimed at identifying the six primary emotions.

The method used to obtain the data is based on testing a group of 18-25
years old. These individuals are exposed to seventeen videos of different
film genres for the purpose of evoking emotions. This study is conducted
over a period of one week, using a variety of sensors to measure heart
activity (ECG), skin conductance (EDA) and imaging.

During the collection phase, emotion and intensity assessments are
performed for each of the subjects, and once the comprehensive data is
obtained, debugging methodologies are applied to extract relevant
features from each type of signal. These data are stored in CSV file
formats, which are then used as feature and label layers in the neural
network.

On the other hand, for data processing, a Bidirectional Short and Long
Term Memory (BLSTM) network is selected, whose configuration is
adjusted in two ways: manually, through studies and technical
knowledge, and automatically, using GridSearchCV, in order to determine
the optimal hyperparameters for the model.

In addition, a study is carried out to analyse the influence exerted by the
labels used in the neural network, evaluating the performance both with
a multi-label approach and with single labels. To measure the
performance of the model, loss and accuracy calculations are performed.

It is important to note that the inputs to the neural network are divided
into two essential sets: the training set and the validation set. These sets
are used, respectively, for the training process and to validate the
performance of the network. This allows us to study the influence that
various factors, such as the amount and type of input data, exert on the
behaviour and performance of the bidirectional neural network.

KEY WORDS
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INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

El crecimiento de volimenes de informacion, asi como la expansion de la
gama de problemas de toma de decisiones técnicamente complejas,
requieren la sistematizacion de los métodos existentes y el desarrollo de
nuevos métodos y algoritmos que aporten soluciones 6ptimas.

Este trabajo de fin de grado explora las diferentes redes neuronales para
abordar la comprensidén y clasificacion de las emociones humanas,
destacando la importancia de la tecnologia y la ciencia de datos en esta
area en constante evolucion.

Es importante destacar los avances en el reconocimiento de las
emociones humanos combinando la técnica de la doble etiqueta,
demostrando una disminuciéon en las pérdidas y mejorando la precision,
asimismo proporcionando un material preparado para investigaciones
futuras.

El trabajo describe en la seccién 2. el estado de arte, el cual a su vez se
subdivide en dos grandes bloques, el 2.1 de conceptos basicos y 2.2 de
estudios relacionados, donde se explican todos los estudios que se tienen
en cuenta para el desarrollo del propio.

A continuacién, el apartado 3. consta de todo el proceso de desarrollo,
desde la captacion de datos hasta el procesamiento de los dichos. El
analisis de estos datos se encuentra en el apartado 4. de resultados y la
conclusién en el apartado 5, junto con las propuestas y trabajos futuros.

1.1. MOTIVACION

La inteligencia artificial es uno de los temas que mas en auge se
encuentra hoy en dia, sobre todo el relacionado con las emociones
humanas. El tema ha sido propuesto por el profesor y director de este
Trabajo de Fin de Grado, Dr. David Asiain Ansorena, el cual indicoé buscar
un tipo de inteligencia artificial que sea capaz de establecer relacion entre
los diferentes tipos de sefiales fisicas y biomédicas para determinar
emociones. La justificacién de su realizacién viene dada por la busqueda
de soluciones para un tema que engloba dos areas de estudio particulares
y poco vistas en la EUPLA, tratamiento de sefiales biomédicas y aplicacidon
de redes neuronales para su solucién.

Autor: Ilmira Iembergenova -1-
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INTRODUCCION

Cabe destacar que los ensayos se desarrollan en la EUPLA por el Grupo
de Investigacién en Interfaces Avanzadas AFFECTIVE LAB del Instituto de
Investigacion en Ingenieria de Aragdn, del cual son miembro Dr. David
Asiain Ansorena, Mg. Gustavo Astudillo y Dr. Jesus Ponce de Ledn
Vazquez.

1.2. OBJETO

El objetivo principal del trabajo es analizar los gestos de un rostro
humano, las senales electrodérmicas y la frecuencia cardiaca del corazén
para identificar emociones. Para ello, se busca seleccionar modelos de
redes neuronales adecuados e implementar algoritmos que permitan el
reconocimiento preciso a partir de estas sefiales fisioldgicas.

En este sentido, se pretende encontrar una red neuronal dOptima en
términos de su estructura interna y el manejo eficiente de los flujos de
informacion entre las neuronas. Estos modelos seleccionados seran
utilizados para resolver problemas practicos relacionados con el
reconocimiento de emociones.

Por ello, los objetivos especificos de este trabajo son:

1) Analizar los métodos existentes para el reconocimiento y clasificacion
de emociones mediante el reconocimiento facial a través de imagenes,
electrocardiogramas (ECG o EKG), actividad electrodérmica (EDA), vy
seleccionar los enfoques mas adecuados para cada uno de ellos.

2) Realizar un estudio exhaustivo de los diferentes tipos de redes
neuronales que sean capaces de manejar conjuntos de datos fisioldgicos,
asi como comprender sus métodos de funcionamiento.

3) Determinar las caracteristicas mas relevantes de cada tipo de sefal.
Extraer la amplitud, los picos y la variabilidad de la sefal EDA para
comprender los cambios en la conductancia de la piel asociados a las
emociones. En el caso de las imagenes, es relevante analizar los patrones
de expresiones faciales y los rasgos que indican diferentes estados
emocionales. En cuanto a la frecuencia cardiaca, se debe analizar su ritmo
y variabilidad para identificar posibles correlaciones con las emociones
experimentadas.

Autor: Ilmira Iembergenova -2 -
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INTRODUCCION
Y los relacionados con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS):

¢ ODS 3.4, responsable de la Salud y Bienestar, para mejorar la salud
mental y emocional al aplicar técnicas de inteligencia
artificial y reconocimiento de emociones para comprender y
abordar las emociones humanas.

e ODS 9.1, responsable de la Innovacién y la Infraestructura,
promoviendo la innovacioén y el desarrollo de
infraestructuras tecnoldgicas resilientes como las redes
neuronales y tecnologias avanzadas en la resolucién practica
de problemas en el reconocimiento de emociones.

1.3. METODOLOGIA

Este apartado se centra en el procesamiento de las seiales fisioldgicas y
el analisis de estas, extrayendo las caracteristicas mas relevantes en
funcion del tipo de sefial analizada. Posteriormente, las sefiales junto con
sus caracteristicas se introducen en un modelo de inteligencia artificial
que se entrena y se testea a base de datos de entrada. Para poder
desarrollarlo es necesario tener una base tedrica y perspectivas para
resolver el problema de reconocimiento automatico de emociones y
empleo de diferentes sefiales para dicha tarea. Junto con este se
mencionan las tecnologias y softwares que son empleados para la
resolucion de cada uno de los problemas.

Dentro de la revision tedrica de los métodos y conceptos mas relevantes
es importante mencionar que para el desarrollo de este proyecto se
toman las 6 emociones principales que propuso Paul Ekman mas el estado
neutral. [1][2]

El desarrollo practico implica el procesamiento previo de datos que son
posteriormente empleados para el entrenamiento de redes neuronales vy,
consecuentemente, presentacion de resultados y las pruebas del sistema
desarrollado.

Autor: Ilmira Iembergenova -3-
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ESTADO DE ARTE

2. ESTADO DE ARTE

El reconocimiento y clasificacion de emociones juega un papel crucial en
numerosas areas de investigacion, desde la psicologia hasta la
inteligencia artificial. En los ultimos afios, se han llevado a cabo
investigaciones significativas que se centran en el uso de sefhales de
actividad electrodérmica (EDA), frecuencia cardiaca (HR) e imagenes
para comprender y capturar las experiencias emocionales humanas. En
este estado de arte, se presenta una revision exhaustiva de los avances
mas relevantes en este campo, explorando los diferentes enfoques y
técnicas utilizados en la literatura cientifica, entre los cuales destacan las
redes neuronales y aprendizaje automatico.

En este contexto, el analisis de imagenes se ha explorado ampliamente
en el reconocimiento de respuestas emocionales. Se ha evidenciado que
las imagenes son una fuente de informacion vital para capturar
expresiones y caracteristicas visuales relacionadas con las emociones.
Acuerdo a esto, se han utilizado técnicas de visién especializada por
ordenador y redes neuronales para desarrollar modelos de clasificacidon
de emociones basados en imagenes.

En paralelo, el estudio de las sefiales EDA ha sido objeto de gran atencion
en relacién con las emociones. Las investigaciones fueron centradas en
emplear técnicas de procesamiento de sefales para extraer
caracteristicas relevantes y clasificar las emociones experimentadas por
los individuos a partir de EDA. Aunque estos enfoques han demostrado
resultados prometedores, enfrentan desafios en la variabilidad
interindividual y adaptacion a diferentes contextos.

Por otro lado, un aspecto fundamental en el estudio de reconocimiento y
clasificacion de respuestas emocionales es la frecuencia cardiaca, esta es
estudiada como medida del nUmero de latidos que el corazén realiza en
un tiempo determinado, comunmente expresado en cantidad de latidos
por minuto (LPM). La frecuencia cardiaca se ve influenciada y asociada a
las emociones y el estrés, puesto que esta ayuda en la comprension del
funcionamiento de los sistemas cardiovascular y nervioso auténomo en
situaciones que involucren actividad emocional. En situaciones de
excitacién o estrés, se ha observado que la frecuencia cardiaca tiende a
aumentar, reflejando asi la influencia directa de las emociones en el
sistema cardiovascular.

Autor: Ilmira Iembergenova -5-
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2.1. CONCEPTOS BASICOS

2.1.1. Introduccion al reconocimiento y clasificacion
de emociones

La emocidn es un proceso mental que refleja la actitud evaluativa
subjetiva de una persona hacia diversas situaciones y objetos.

La principal diferencia entre emociones y sentimientos es que las
primeras son una experiencia subjetiva temporal de situaciones y eventos
que son importantes para él, y las segundas son una actitud emocional
estable de un individuo hacia cualquier objeto.

A continuacién, se presentan algunos aspectos clave o acciones
principales que resaltan la importancia de las emociones:

e Comunicacion emocional y toma de decisiones. Es gracias a las
emociones que se entiende en qué estado mental y fisico se
encuentra una persona y, dependiendo de esto, se elige una u otra
linea de comportamiento para la comunicacidn. Este ultimo aspecto
influye en las decisiones morales y éticas.

e Regulacion o motivacién. Las emociones inducen al individuo a la
accion, guian y determinan el comportamiento posterior y pueden
bloguear el pensamiento.

e Sefalizacién. La comunicacion no verbal, como las expresiones
faciales, gestos, tono de voz, lenguaje corporal y sefales
biomédicas, durante las emociones senalan a los individuos que se
encuentren dentro del ambiente del sujeto los deseos vy
necesidades de este.

e También es importante destacar el efecto protector de las
emociones puesto que este induce una reaccién instantanea para
salvar a una persona en situaciones de peligro o la puede paralizar
para realizar una accion.

Por lo que el reconocimiento y clasificacion de emociones es un area de
investigacién amplia, la cual sigue creciendo. Hoy en dia este campo de
estudio se realiza de manera interdisciplinaria, en la cual combina la
psicologia, la inteligencia artificial y la tecnologia.
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Estas disciplinas se complementan entre si, ya que el estudio de las
emociones en la psicologia brinda una base tedrica, mientras que la
inteligencia artificial y la tecnologia proporcionan herramientas y técnicas
para su deteccion y analisis.

En este contexto, EDA, HR e imagenes tienen una gran relevancia y
presentan una gran variedad de aplicaciones en diversos campos de
estudio. En primer lugar, en el ambito de la salud mental, estas técnicas
permiten identificar y monitorear el estado emocional de las personas, lo
gue puede ser util en el diagndstico y tratamiento de trastornos como la
depresién, la ansiedad y el estrés. Ademads, en la investigacion
psicolégica, el reconocimiento de emociones proporciona una
herramienta objetiva para estudiar las respuestas emocionales vy
comprender mejor los procesos cognitivos y afectivos.

En el campo de interaccion humano-maquina (human-to-machine), el
reconocimiento de emociones permite crear sistemas mas intuitivos y
adaptativos. Por ejemplo, las aplicaciones de asistencia virtuales que
permiten a los usuarios brindar respuestas personalizadas y mostrando
cierto grado de empatia acorde a las emociones que haya identificado la
aplicacion. Asimismo, en el ambito del entretenimiento, el reconocimiento
de emociones puede mejorar la experiencia del usuario al adaptar los
contenidos y la interaccidon en funcidn de las emociones detectadas, como
en videojuegos. Un ejemplo es el “Silent Hill shattered memories”,
desarrollado por Climax Studios y publicado por Konami Digital
Entertainment [3], este juego de miedo se centra en la exploracion de la
mente del jugador, esto es, se enfoca en la psicologia del usuario en el
cual en funcion de la accidén, guiada por la emocidn, que se realice en
tiempo real por el jugador las respuestas son correspondientemente
adaptadas al entorno que cree el propio usuario con sus acciones, y, por
tanto, en este caso, los monstruos que son creados durante la partida
varian en funcion del individuo.
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2.1.2. Fundamentos teodricos de las sefales

El objetivo es establecer una base sélida de conocimientos tedricos que
respalde la implementacién, evaluacidn de caracteristicas, aplicaciones
en el reconocimiento y analisis de emociones, al mismo tiempo que se
exploran los algoritmos y modelos de redes neuronales. De esta manera,
se busca contribuir al avance en la comprension y aplicacién de estas
sefiales en el ambito emocional, impulsando la investigacion y el
desarrollo de herramientas eficaces para la deteccion de emociones.

2.1.2.1. Actividad electrodérmica - EDA

La actividad electrodérmica (EDA) es una propiedad del cuerpo humano
gue provoca un cambio permanente en las caracteristicas eléctricas de la
piel. Histéricamente, la EDA también se conoce como conductancia de la
piel, respuesta galvanica de la piel (GSR), respuesta electrodérmica
(EDR), reflejo psicogalvanico (PGR), conductancia de la piel (SCR),
respuesta simpatica de la piel (SSR) y nivel de conductancia de la piel
(SCL).[4] La conductancia (SCR) y el nivel de la conductancia de la piel
(SCL) se pueden visualizar en la Ilustracion 1.

SCL
N SCR
®  detected SCR pulse

skin conductance (uS)

0 -
[ | \ | l [ |

0 30 60 90
time (8S)

Ilustracion 1: EDA con respuestas de conductancia cutdnea detectadas (SCR - puntos
negros) [5]

Una larga historia de investigacion sobre las propiedades eléctricas
activas y pasivas de la piel por parte de varias disciplinas ha dado como
resultado una gran cantidad de nombres que ahora estan estandarizados
y denominados como actividad electrodérmica (EDA).

La teoria establece que la resistencia de la piel depende de la condicion
de las glandulas sudoriparas en la piel.
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La sudoracién esta controlada por el sistema nervioso simpatico [6], y la
conduccidn cutanea es un indicador de excitacidon psicoldgica o fisioldgica.
Si la rama simpatica del sistema nervioso autdnomo esta fuertemente
excitada, también aumenta la actividad de las glandulas sudoriparas, lo
que, a su vez, aumenta la conductividad de la piel. Por lo tanto, la
conductancia de la piel puede ser una medida de la respuesta emocional
y simpatica [7][8].

Se ha descubierto que existe una relacion entre la excitacion emocional
y la actividad simpatica, aunque el cambio eléctrico en si mismo no
determina qué emocidon se provoca. Estos cambios simpaticos
autondmicos alteran el sudor y el flujo sanguineo, lo que a su vez afecta
a GSR y GSP. El numero de glandulas sudoriparas varia segun el cuerpo
humano, sobre todo en la zona de los brazos y las piernas (200-600
glandulas sudoriparas por centimetro cuadrado) [9]. La reaccion de la
piel y el tejido muscular a los estimulos externos e internos puede
provocar un cambio en la conductividad de varios microsiemens. Un
dispositivo calibrado correctamente puede registrar y mostrar cambios
sutiles.

En el ambito de estudio de las respuestas emocionales, se han observado
los cambios combinados entre la resistencia electrodérmica y el potencial
electrodérmico constituyen la actividad electrodérmica. La resistencia
galvanica de la piel (GSR) es un término mas antiguo que se refiere a la
resistencia eléctrica registrada entre dos electrodos cuando una corriente
muy baja fluye constantemente entre ellos. Los electrodos generalmente
estan separados por una pulgada y la resistencia registrada varia segun
el estado emocional del paciente. El potencial galvanico de la piel (GSP)
se refiere al voltaje medido entre dos electrodos sin corriente aplicada
externamente y su rango de frecuencia no supera los 10 Hz. Se mide
conectando los electrodos a un amplificador de voltaje. Esta tensidn
también depende del estado emocional de la persona.

Ademas, la EDA abarca dos tipos de actividades como la actividad
simpatica tdnica que cambia lentamente como la actividad simpatica
fasica que cambia rapidamente. La actividad tdnica se puede expresar en
unidades de nivel electrodérmico (SCL), mientras que la actividad fasica
se expresa en unidades de respuesta electrodérmica (EDR). [10]

Las técnicas que se emplean para la captacién de este tipo de sefales
son las siguientes:

e GSR: esta técnica mide la conductancia eléctrica de la piel, que
cambia en respuesta a la excitacion emocional y otros procesos

Autor: Ilmira Iembergenova -9 -
424.22.28



="

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., )
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacién de Emociones Empleando

UniversidadZ
niversidad caragoza Redes Neuronales

ESTADO DE ARTE

psicoldgicos. En este caso, se emplean electrodos de contacto que
se colocan sobre la piel. Estos registran los cambios de actividad en
las glandulas sudoriparas; estos cambios son causa de las
reacciones emocionales y fisioldgicas que alteran la conductividad
de la piel.

Una técnica similar es la de la potencia electrodermal, que consiste
en medir el potencial eléctrico entro dos electrodos de Ag/AgCl de
la piel, en general en estos casos se emplea un gel especial para
aumentar la conduccion y el contacto entre la piel y el electrodo.
Esta técnica proporciona informacién sobre la variabilidad de la
propia actividad electrodermal.

e Impedancia cutdnea: esta técnica de medicién de la actividad
electrodérmica consiste en medir la resistencia eléctrica de la piel.
Esta técnica registra que una mayor actividad sudoripara disminuye
la resistencia y se interpreta como un aumento en los niveles de
actividad de electrodermal.

Respecto al analisis de la propia sefal, los cambios fasicos (SCR) son
cambios a corto plazo en EDA que aparecen en respuesta a un estimulo
particular. Las SCR también pueden ocurrir espontaneamente sin
estimulos externos visibles. Estos tipos de SCR se denominan "SCR no
especificos" (NS.SCR). [11] El SCR fasico es util en el estudio de procesos
de atencién multifacéticos. [12] Por otro lado, los cambios tonicos (SDL)
se basan en parametros de fase. Las fluctuaciones espontaneas en la SDR
no especifica se pueden utilizar para evaluar la EDA toénica. Mas
especificamente, usar la frecuencia de "SDR no especifica" como una
medida de EDA durante un periodo de tiempo, como 30 a 60 segundos.
Los SCL EDA se considera util en el estudio de la excitacion y el estado
de alerta general.

Es importante destacar que los factores externos, como la temperatura y
la humedad, afectan las mediciones de EDA, lo que puede generar
sefales y resultados inconsistentes. [13]

Los factores intrinsecos, como los medicamentos y la hidratacién,
también pueden alterar las mediciones de EDA para mostrar
inconsistencias con el mismo nivel de estimulo. Ademas, en el sentido
clasico, la EDA se tratd como si representara un cambio homogéneo en
la excitacién de todo el cuerpo, pero de hecho, diferentes lugares para
medirlo pueden conducir a diferentes respuestas; por ejemplo, las
respuestas de las mufecas izquierda y derecha son provocadas por
diferentes areas del cerebro, proporcionando multiples fuentes de
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estimulacién; por lo tanto, la EDA medida en diferentes partes del cuerpo
varia no solo segun la densidad de las glandulas sudoriparas, sino
también segun las diversas fuentes principales de excitacién. Esas
seflales son las de respuesta del sistema nervioso simpatico las cuales
involucran la activacion fisioldgica durante situaciones emocionales o
estresantes. [14]

Por ultimo, segun los estudios, las reacciones electrodérmicas se retrasan
entre 1 y 3 segundos. [15] Lo que muestran la dificultad para determinar
la relacién entre la EDA vy la actividad simpatica.

2.1.2.2. Actividad cardiaca - ECG, HRV, IBI, HR

La HR (frecuencia cardiaca) es una medida que examina la cantidad de
latidos que realiza el corazén por minuto (LPM). También se le suele
conocer como pulso o ritmo cardiaco refiriéndose a la frecuencia cardiaca,
pero los conceptos de cada uno de los términos varian, puesto que el
pulso se refiere a un latido o expansién de las arterias por un impulso de
sangre que bombea el corazoén, el ritmo cardiaco es, por otro lado, el
patron con el que se ejecutan los latidos. Es importante destacar que la
frecuencia cardiaca no es lo mismo que la variabilidad cardiaca, ya que
la variabilidad es una medida empleada para evaluar las fluctuaciones en
el intervalo entre latidos continuados. [16][17]

Para determinar la frecuencia cardiaca es necesario tener en cuenta que
esta informacidn se extrae de los electroencefalogramas (ECG o EKG) que
son pruebas no invasivas que consiste en realizar un registro dindamico
de la carga eléctrica que hace funcionar el corazén. Para evaluar las
caracteristicas de esta carga, el registro se realiza a partir de varias
secciones del musculo cardiaco. [18] Para ello se utilizan electrodos que
se aplican en diferentes partes del térax, mufecas y tobillos. Los
electrodos mas empleados son los de sujecidon. Estos electrodos se
adhieren a la piel y requieren de un gel para poder realizar una mejor
conduccion de la sefal, y los textiles, son fabricados a partir de un
material textil conductor que se colocan también sobre la piel y permiten
grabar las senales de manera continua sin la necesidad de realizar
reajustes.[19][20]

Las metodologias de captura de este tipo de datos mas empleadas son
las siguientes:

e ECG: este método se explica anteriormente, que consiste en
colocar electrodos sobre zonas estratégicas del cuerpo para
registrar la actividad eléctrica del corazén. La informacién que
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proporciona sobre los intervalos de tiempo entre latidos (IBI) es
detallada y consecuentemente permite extraer la frecuencia
cardiaca.

e PPG: esta técnica se emplea principalmente en medir los cambios
de volumen en los vasos sanguineos mediante un sensor o6ptico.
Este sensor se suele colocar sobre la mufeca o los dedos. La HR la
calcula analizando los cambios de volumen de la sangre, esto es,
en el momento en el cual el corazon se relaja, el volumen de sangre
en los vasos disminuye y ocurre lo contrario en caso de contraccion,
el volumen aumenta y la absorcion de luz del sensor es mayor.

En los estudios se ha determinado que las emociones intensas, como la
excitacion, el enfado y el miedo, pueden influir en la frecuencia cardiaca,
ya que se activa el sistema nervioso simpatico [21], el cual regula las
respuestas involuntarias del organismo, incluyendo la aceleracion del
ritmo cardiaco en situaciones de peligro. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que la relacidén entre las emociones y los cambios en la
frecuencia cardiaca no es lineal ni exclusiva, ya que, intervienen otros
factores.

Con relaciéon a la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), diversos
estudios indican que esta influenciada por diferentes factores, incluyendo
la actividad del sistema nervioso parasimpatico y simpatico. Una HRV alta
se ha asociado con una regulacion emocional adecuada, toma de
decisiones y atencidon, mientras que una HRV baja puede reflejar lo
contrario, aunque también pueden influir otros mecanismos fisioldgicos y
psicoldgicos en esta medida.

Es elemental considerar la complejidad de la regulacion de la frecuencia
cardiaca y la variabilidad de la frecuencia cardiaca, asi como la influencia
de multiples factores en estos procesos. La relaciéon entre las emociones
y los cambios en la frecuencia cardiaca es dinamica y estd sujeta a una
interacciéon compleja entre diversos mecanismos fisioldgicos, psicoldgicos
y contextuales.
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2.1.2.3. Videos e imagenes

Las imagenes o videos de personas son representaciones visuales de uno
o varios individuos capturados mediante un medio visual. Estas imagenes
se componen de pixeles, que son las divisiones minimas que la forman.
Cada pixel representa un punto de color en la imagen y almacena
informacion sobre su posicion espacial y el valor del color
correspondiente. El tamano y la resolucién de la imagen se determinan
segun la cantidad de pixeles que la conforman.

Adicionalmente, una imagen puede contener canales de color. En el caso
de una imagen en escala de grises, cada pixel tiene un Unico valor que
representa la intensidad de gris en esa ubicacion. Por otro lado, en una
imagen a color, cada pixel cuenta con tres canales de color: rojo, verde
y azul ("RGB”, Red Green Blue). Cada canal refleja la intensidad de uno
de esos colores primarios, y al combinarlos en diferentes proporciones se
obtiene el color final de cada pixel. Las metodologias esenciales para
extraer caracteristicas de las imagenes son las siguientes:

e Metodologia de extraccion basada en pixeles: analiza las
propiedades de los pixeles de una imagen, como intensidad, color
y textura, utilizando algoritmos de procesamiento de imagenes
para extraer informacion relevante.

e Metodologia de extraccion basada en regiones: segmenta la imagen
en regiones, o ROI, y extrae caracteristicas especificas de cada
region, como forma, tamafo y simetria, mediante técnicas de
segmentacion y deteccion de bordes.

e Metodologia de extraccidn basada en descriptores visuales: usa
descriptores visuales predefinidos, como la transformada de
caracteristicas invariantes a escala (SIFT) y el histograma de
gradientes orientados (HOG), para capturar informacién relevante
de la imagen, como puntos de interés y caracteristicas textuales,
para su posterior representacién y comparacion en tareas de
reconocimiento y clasificacion.

e Metodologia de extraccion basada en redes neuronales
convolucionales (CNN): se emplean arquitecturas de aprendizaje
profundo para extraer caracteristicas automaticamente de las
imagenes, aprendiendo representaciones discriminativas a través
de capas convolucionales, que pueden ser usadas en clasificadores
o sistemas de deteccion de emociones.
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Para realizar el reconocimiento de emociones, es esencial extraer
caracteristicas relevantes que reflejen los rasgos emocionales presentes.
Algunas de las caracteristicas esenciales que se consideran son las
expresiones faciales, como las cejas, la mirada, sonrisas, pueden
proporcionar informacion sobre las emociones que experimenta el
individuo. Por otro lado, los movimientos oculares, el seguimiento puede
revelar informacion sobre el enfoque y la atencidén del individuo, esto
puede estar relacionado con emociones de interés, sorpresa, miedo,
alegria o disgusto. Alternativamente, los patrones de color y las texturas
faciales pueden contener informacién valiosa para la deteccion de
emociones de felicidad, enojo, miedo, entre otras.

En relacion con el analisis de imagenes para extraer caracteristicas para
un reconocimiento de emocion puede variar segun la metodologia y el
enfoque empleado. Comunmente se trabaja a nivel de pixeles donde se
aplican algoritmos de procesamiento de imagenes y técnicas de
extraccion de caracteristicas para obtener informacién de la respuesta
emocional. En el analisis de reconocimiento de emociones, influyen
diversos factores, como el contexto emocional, la variedad de
expresiones, ambigledad emocional, influencia cultural, etc.

En los estudios, se observa que se emplean diferentes metodologias
relacionadas con el aprendizaje maquina en el cual destaca la ultima
mencionada de la lista, las redes neuronales convoluciones (CNN), puesto
gue tienen la capacidad de aprender caracteristicas relevantes
directamente de los datos de entrada y, por tanto, se consideran eficaces
en este tipo de tareas. Sin embargo, se encuentran limitaciones cuando
se trata de la subjetividad en la etiquetacién de datos puesto que la
asignacién de una emocién a una imagen es subjetiva y esta influenciada
por las percepciones individuales de cada uno.

Por otro lado, en contexto al tamafio minimo de pixeles se establece en
los estudios que es suficiente con una resolucién de 48x48 pixeles para
realizar una clasificacion de emociones basicas, [22] aunque esta sujeto
a limitaciones como la pérdida de detalles, la dificultad de discriminacion,
la variabilidad de representacion e incluso impacto de ruido y distorsién.
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2.1.3. Métodos de reconocimiento y clasificacion de
emociones

Hoy en dia existen varios métodos empleados para el reconocimiento de
clasificacion de emociones, los mas comunes son basados en expresiones
faciales (imagenes o videos), procesamiento de voz, patrones fisioldgicos
(EDA y ECG), basados en textos y sensores corporales. A continuacién,
se presenta una clasificacion de sistemas de inteligencia artificiales
basados en diferentes factores.

2.1.3.1. Sistemas de inteligencia artificial

Los sistemas de inteligencia artificial poseen unos rasgos muy
caracteristicos:

Por un lado, los sistemas de IA permiten una comunicacién natural entre
el usuario y el sistema, permitiendo solicitudes y didlogos arbitrarios,
gracias a habilidades de comunicacion desarrolladas.

Por otro lado, estos tienen la capacidad de aprender automaticamente a
partir de la experiencia y los datos acumulados, entrenando redes
neuronales con grandes conjuntos de datos procesados.

Por ultimo, es importante destacar que la IA es capaz de abordar
problemas poco formalizados, que carecen de soluciones especificas y
dependen de varios factores poco definidos. Se utilizan enfoques no
estandar y redes neuronales artificiales para resolver eficazmente este
tipo de problemas.

Las definiciones de los modelos de redes neuronales varian segun su uso
y aplicacién, sin una definicidn Unica para toda la familia de modelos. La
red neuronal original puede considerarse como un modelo basado en el
aprendizaje automatico, que adquiere propiedades en el proceso de
entrenamiento al ajustar los pesos segun una regla especifica teniendo
como objetivo principal de resolver problemas y encontrar patrones en
los datos de entrada.

Las redes neuronales también son consideradas como una herramienta
para la computacién paralela, es decir, que es una red de procesadores,
neuronas simples, distribuidos de manera masiva y dispuestas en
paralelo, estas redes poseen una propiedad natural de almacenar la
informacion empirica y tornarla disponible para un nuevo uso. El proceso
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de funcionamiento de las neuronas es simple, periédicamente reciben y
envian senales a otras/siguientes neuronas. [23]

Al construir redes neuronales, se puede utilizar tanto el aprendizaje
supervisado, para perceptrones multicapa, como el aprendizaje no
supervisado, para redes de Kohonen.

Muy a menudo, las redes neuronales se utilizan para resolver problemas
de tipo:

e Aproximaciéon de funciones. Recuperacién de dependencias
funcionales a partir de datos de entrenamiento.

e La clasificacidon. Determinacidn de si la imagen de entrada (objeto)
representada por el vector de caracteristicas pertenece a una de
las clases predefinidas.

e La agrupacién en clusteres. Agrupacion de objetos basada en la
proximidad de sus propiedades.

e Prondstico. Prediccion de un determinado valor.

e La optimizacion. Encontrar una solucién que satisfaga el sistema de
restricciones y maximice o minimice la funcién objetivo o final.

e La memoria asociativa. Memoria direccionable por contenido que
se utiliza en sistemas de busqueda ultrarrapidos.

e El control. Calculo de tal accién de entrada en el sistema, en el que
sigue la trayectoria deseada.

e Reconocimiento de voz e incluso traduccion automatica.

e La implementacion de las redes neuronales se puede realizar tanto
por medio de software como por hardware, como los neuro chips.

2.1.3.1.1. Sistemas de reconocimiento de emociones con
inteligencia artificial

Usando la teoria de reconocimiento y clasificacion de emociones basicas,
asi como su modificacion, es posible describir el modelo matematico de
una emocién particular.
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Cualquier expresion facial es analizada y traducida a un lenguaje
comprensible para el sistema inteligente. Los pasos principales e
interconectados para crear un modelo matematico son:

1. Identificacion y encuadre de los rostros o de las personas.

2. Compresion por el sistema artificial que ante la presencia de un
giro antinatural del rostro o de iluminacién insuficiente, la persona
del encuadre es la misma persona.

3. Identificacion de caracteristicas Unicas de la cara que permitan
distinguir a una persona de otras personas (factores como la
forma de los ojos, la forma de la cara, la posicidon de la boca,
etcétera).

El cerebro humano hace todo esto de forma automatica e instantanea.
De hecho, los humanos son capaces de reconocer rostros, incluso
relacionan rasgos faciales en objetos cotidianos.

Los ordenadores, por el momento, no son capaces de un nivel tan alto de
reconocimiento, por lo que es necesario ensefarles cada paso de este
proceso por separado. [24]

Existen diferentes puntos de vista sobre la determinacion del nUmero de
etapas en el desarrollo y diseno de sistemas inteligentes. Depende de
muchos factores, en particular, de la naturaleza de las funciones del
futuro sistema inteligente, el area de uso, la disponibilidad de
herramientas avanzadas, etc.

El proceso de construccidn de sistemas de inteligencia artificial se realiza
en varias etapas.

1. Identificacion de tareas y de sus caracteristicas. Se han de
desarrollar los términos de referencia del sistema que se esta
disenando; el circulo de usuarios del sistema suele ser limitado.

2. Identificacién de los principales conceptos del area tematica, que
reflejan el conocimiento del circulo del personal experto. El
ingeniero del conocimiento define los medios formales de
representacién del conocimiento y los procedimientos para
obtener soluciones. Se identifican y formulan conceptos que
determinan la eleccibn de un esquema caracteristico para
representar el conocimiento experto sobre el drea tematica. La
principal fuente de conocimiento sobre el area del problema es un
profesional que fue ilustrado en dicha area tematica, libros,
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descripciones tecnoldgicas, articulos, documentos cientificos,
métodos de lluvia de ideas, métodos de llenado automatizado de
bases de datos.

Otra fuente importante de conocimiento es Internet (la busqueda
tradicional de la informacién y el conocimiento necesarios, asi
como agentes inteligentes (robots de software desarrollados).

3. Eleccidén del formalismo de representacién del conocimiento vy
determinacion del mecanismo de inferencia de decisidon. La
estructura desarrollada para la representacion del conocimiento
es la base para la implementacién de la siguiente etapa: la
construccion directa de la base de conocimiento del sistema.

4. Eleccion o desarrollo del lenguaje de representacion del
conocimiento. Después de formular y presentar las reglas en el
lenguaje de representacion elegido, el ingeniero lo ha de
programar y configurar el software.

5. Probar el sistema resolviendo problemas de prueba especificos.

Las etapas de creacion de sistemas inteligentes no estan estrictamente
reguladas, es dificil trazar un limite temporal y/o cuantitativo.

El desarrollo de un sistema de reconocimiento de emociones con
inteligencia artificial utilizando una red neuronal requiere un
entrenamiento obligatorio de la red.

Para crear la red neuronal para una tarea especifica, es necesario
seleccionar los valores de los parametros de las conexiones
interneuronales.

Este proceso requiere una gran cantidad de datos para mostrar conjuntos
de caracteristicas faciales y un alto rendimiento de la computadora.
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2.1.3.2. Obtencion y seleccidon de datos

La mayoria de los estudios obtienen datos de diversas maneras
dependiendo de la naturaleza de los recursos y el campo de estudio, pero
normalmente se realizan en entornos controlados que se encuentran
adaptados especificamente para que el individuo se encuentre sometido
a unos estimulos y tareas determinados para que pueda generar
respuestas emocionales o psicoldgicas lo mas puras posible. En funcién
de los tipos de datos que se quieran grabar se emplean diferentes
dispositivos y sensores.

En varias investigaciones se han desarrollado los ensayos en entornos
controlados, donde los sujetos no se encuentren expuestos a factores
externos que puedan interferir en la alteracién de cualquiera de las
sefiales que se estén registrando.

Por otro lado, también se desarrollan los ensayos en entornos mas
realistas y cercanos a la vida cotidiana. Aunque, estos ensayos presentan
desafios adicionales debido a la presencia de factores externos no
controlados, proporcionan informacion valiosa sobre el comportamiento
y las respuestas de los individuos en situaciones mas naturales. Estos
ensayos pueden llevarse a cabo en entornos como hogares, lugares de
trabajo o espacios publicos, lo que permite una comprensién mas
completa de cdmo las personas interactluan con su entorno y como se
ven afectadas por diversos estimulos.

2.1.3.3. Procesamiento y extraccion de
caracteristicas de las senales

En el procesamiento de sefiales, se utilizan diversos métodos con el fin
de analizar y manipular la informacién contenida en las sefales.

Procesamiento de las imagenes.

Manejo de formato. Esta es una conversién de formato en caso de que
sea necesario, puesto que no todos los entornos de desarrollo del estudio
soportan archivos con un tamafio que no sea el permitido por el propio
entorno. La mayoria de los datos se suelen manejar en .jpg, .jpeg o .png.
para facilitar el procesamiento posterior.

Redimensionamiento de la imagen. Para ello se emplean algoritmos como
K-NearestNeighbors, interpolaciones bilineales o interpolaciones
bicubicas.
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En la mayoria de los estudios se observa que se emplean correcciones de
balances de color, por lo que se usan algoritmos de balance de blancos
automatico u otra solucidn es realizar la grabacién en blanco y negro para
evitar su implementaciéon [25].

Procesamiento de las seiales EDA.

Remuestreo. En funcidon de la frecuencia a la que haya sido grabada se
remuestrea acorde a las marcas de tiempo puesto que es necesario para
poder sincronizar la sefal con otros eventos que emplean marcas de
tiempo como referencia.

Filtrado de las senales. Esto es para eliminar los ruidos que puedan
existir, para ello se usan algoritmos de filtros no causales (filtros de
respuesta al impulso finita, FIR, o filtros de respuesta al impulso infinita,
IIR); la férmula de un filtro FIR en el dominio n es la siguiente:

N-1
Yn = z byx,_k (2.1)
k=0

donde,
e N —1: es el orden del filtro
e Yn: es la salida en el instante de tiempo n
e b,: es el coeficiente del filtro en el indice b
e x,_,: es la sefal de entrada en el instante de tiempo n—k
Para expresar como la convolucidén de la sefal de entrada aplicando la
transformada Z se obtiene la siguiente férmula:

N-1
H[z] = z hyz ™ = RO + hyz™ + -+ + hy_yz= D 2.2)
k=0

donde,
e h,: son los coeficientes

y para la generacidon de los coeficientes de filtrado de Butterworth, un
filtro de paso bajo.

La funcién de transferencia para este filtro es la siguiente:
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1

TG — s /we

Hl[s] (2.3)

donde,
e s;.: son los polos del filtro
e k: son los valores hasta los que llega la s

Deteccion de anomalias. Antes de normalizar cualquier sefial se eliminan
las zonas de valores elevados que podrian causar pérdida de datos en el
resto del tiempo, para ello se realizan técnicas de eliminacién para
detectar los componentes de la sefal no deseados o se realiza de forma
manual.

La normalizacion de la sefial. Esto se usa para tener los datos dentro de
un rango determinado por ejemplo entre 0-1. En caso de poseer mas de
una sefal se emplea la correlacidon, que es una técnica para la deteccion
de sefnales preconocidas contra un fondo de ruido, denominado como el
filtrado optimo. La correlacion cruzada es muy similar a la convolucion,
pero cada una se calcula de una manera diferente y, por consiguiente,
las areas de aplicacién también difieren.

T

H,, (1) = jx(t)y(t + 1)dt (2.4)

donde,

e H,,: es la funcién de correlaciéon cruzada. Mide el grado de
semejanza entre las sefales.

e x,y: son las sefales que se estdn comparando
e 1: es el parametro de desplazamiento

Segmentacion de la sefial. Se establece una ventana de trabajo, siendo
una ventana una particidon de la sefial, para poder trabajar con el conjunto
de datos.

Extraccion de las caracteristicas. Las caracteristicas son los picos y las
amplitudes de la sefal fasica, la cual se encuentra estrechamente
relacionada con las emociones repentinas.

Deteccidn de las caracteristicas. Se aplican algoritmos de deteccion que
pueden variar en funcién del entorno dénde se esté procesando la senal.
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Una de las transformadas matematicas mas relevantes para la deteccion

de picos es la de wavelet,
n—>b
Wla,b] = X [——] (2.5)

e W]a,b]: representa el coeficiente de la transformada de wavelet en
el tiempo b y a escala a

donde,

e x,: es la sefal de entrada

e Y(t): es la funcidn de wavelet primaria, que es una funcién de onda
de corta duracién y alta frecuencia

La transformada de wavelet se obtiene al desplazar y modificar la escala
de la funcidon wavelet primaria a lo largo de la sefial de entrada. De esta
manera, se logra capturar informacion especifica que esta localizada en
distintas escalas y momentos temporales de la senal.

El hecho de que esta funcidn es capaz de proporcionar informacion
detallada sobre los cambios locales en diferentes escalas y tiempos la
convierte en una técnica util que se puede utilizar en muchas
aplicaciones, desde el procesamiento de senales, hasta analisis de
imagenes y compresion de datos.

Procesamiento de las seihales IBI.

Deteccidn de caracteristicas. Consiste principalmente en la deteccién de
los picos RR, siendo estos los puntos de mayor amplitud [Ilustracion 2],
los cuales pertenecen al ECG. Los algoritmos que se emplean para su
deteccidon son algunos de los que se mencionan anteriormente como el
algoritmo de umbral, de la derivada, de la transformada de Wavelet,
transformada de Hillbert, etc.
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Ilustracion 2: ECG de un corazdn en ritmo sinusal normal, creado por Anthony Atkielski

Filtrado y eliminacion de alteraciones de la sefial. Esto se aplica puesto
gue existan ruidos causados por el movimiento o interferencias eléctricas.
Para los filtrados se emplean filtros de banda o filtro adaptativo para
eliminar o reducir el ruido.

Para la eliminacion de ruidos se aplica la férmula correspondiente al filtro
adaptativo LMS,

y[n] = x — Wou, (2.6)
donde,
e y[n]: es el valor de la sefal en el instante n
e x,: es la sefial de entrada original en ese instante n
e W,: es el vector de coeficientes adaptativos del filtro
e u,: es el vector de entrada del filtro

El objetivo principal es ajustar los coeficientes del vector W, de manera
iterativa para poder minimizar el error entre la sefal original y la filtrada.

Es importante destacar que existen otros filtros adaptativos como
Minimos Cuadrados Medios Normalizados (NLMS) o Minimos Cuadrados
Recursivos (RLS) que se emplean para las mismas aplicaciones.
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Interpolacion para completar datos. Esto se aplica en caso de que falten
partes de la sefal debido a errores de deteccion de picos. Para ello se
usan algoritmos de interpolacién, como la interpolacion lineal para
estimar valores de intervalos que faltan y mantener una continuidad de
la secuencia del IBI.

La interpolacion lineal sigue la siguiente formula,
Yo=y1+(y2—yl)*t (2.7)
donde,
e Y,: es el valor estimado de un punto intermedio
e y1: es el valor del punto de la sefial en una fraccion de tiempo t1
e y2: es el valor del punto de la sefial en una fraccion de tiempo t2

e t: es la fraccidn de tiempo entre t1 y t2 en la ubicacién del punto
intermedio

Hay que tener en cuenta que este tipo interpolacién asume una relacion
lineal, como su nhombre indica.

Remuestreo de la senal acorde al tiempo. Cada dato es grabado y
asociado un tiempo determinado, por lo que se remuestrea, se ajustan
los valores a su tiempo o epoch de captura.

Eliminacién de ruidos. Para ello se aplica el filtrado de Butterworth,
anteriormente mencionado y se aplica un filtro no causal de paso bajo.

Para obtener la frecuencia cardiaca se aplica la siguiente formula.

60

HR = —
IBI

(2.8)

donde,
e HR: es la sefal que se obtiene de la frecuencia cardiaca
e [BI: sefal de intervalos entre latidos

Segmentacion de la sefal. Se aplica para poder trabajar de manera mas
comoda vy realizar un analisis mas especifico de la frecuencia cardiaca.
Para ello, se examina la sefal y se realizan cortes al principio y al final de
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la sefial en funcidon de la cantidad de sefal menos restrictiva de los tres
tipos de sefiales que se empleen.

Analisis de HR. Se aplican métricas que proporcionen informacion como
la media de la frecuencia, desviacién estandar de la frecuencia o de los
intervalos RR.

La media de la frecuencia cardiaca se calcula como:

S(HR)
N

Meanyp = (2.9)

donde,
e Meanyy: es la media de la frecuencia cardiaca
e JY(HR): es el sumatorio de todos los valores de HR
e N: es el nUmero total de valores

La media proporciona la estimacion de la HR durante un periodo de
tiempo determinado.

Por otro lado, la desviacidén estandar de la HR es similar a la variabilidad
de la frecuencia cardiaca, pero difiere en que la primera es a corto plazo,
a menores duraciones.

Para calcular la desviacién estdandar (SD HR) se aplica la siguiente
féormula:

N(HR — Meanyy)?
SDHR = |2 T 1) (2.10)

donde,
e SDHR: es la desviacién estandar
e Meanyy: es la media de la frecuencia cardiaca
e HR: sefial de frecuencia cardiaca

e JXY(HR): es el sumatorio de todos los valores de la resta de los
valores de frecuencia cardiaca menos el valor medio

N: es el numero total de valores de intervalos
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Obtencidn de los picos de la sefial. Se emplean diversos algoritmos, como
el del umbral, de la derivada, la de transformada de Hilbert, de Wavelet,
etc.

Determinacion de picos por umbral. Se emplea el umbral basado en el
porcentaje, que consiste en establecer que, a partir de un determinado
porcentaje de la amplitud de la sefial, se considera o no, pico. Por otro
lado, también se emplea el umbral basado en la desviacion estandar, que
usa la propia desviacion como sefial de referencia.

Cuantificacion de variabilidad cardiaca. Se aplican métricas para el calculo
del indice de variabilidad cardiaca o el espectro de frecuencia. Esto se
calcula mediante algoritmos como el analisis de dominio del tiempo o de
frecuencia; Transformada Rapida de Fourier (FFT) de una secuencia de
datos; este ultimo es el mas empleado teniendo la siguiente férmula:

n=0 . n
Y = Z [y * e 270N (2.11)

N-1

donde,

Y, : es la k-ésima componente espectral de la sefial de entrada

y.: es la muestra n de la sefal

N: es el niumero total de muestras en la secuencia de datos

i: es la unidad imaginaria
e k: es el indice de frecuencia que va desde 0 hasta N-1

El calculo de la FFT divide la secuencia de datos en subconjuntos menores
y se aplican operaciones recursivas para calcular las componentes
espectrales en un orden mas eficiente.

Densidad espectral de potencia (PSD) es un método para analizar la
distribucién de energia en las diferentes frecuencias en una sefial. Para
obtener la PSD se aplica el algoritmo de estimacion espectral, siendo este
la transformada de Fourier. En otros estudios se observa que se emplea
el método de autoregresion (AR).

Densidad espectral de potencia (PSD)
P, = |FFT(x,)|? (2.12)

donde,

Autor: Ilmira Iembergenova - 26 -
424.22.28



|||-:>>-

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

Universidad Zaragoza
iversi g Redes Neuronales

ESTADO DE ARTE
e P.: es la sefal de salida, el espectro de potencia en la frecuencia

e FFT(x,): es la sehal de entrada pasada por la Transformada de
Fourier

Se toma el valor absoluto de la sefal para obtener el espectro de
frecuencia y después se eleva al cuadrado para poder obtener la potencia.

Esta es una medida util para analizar y caracterizar las componentes
frecuenciales presentes en el IBI, lo que proporciona informacion sobre
la variabilidad de la frecuencia cardiaca y otros fendmenos relacionados

Obtencidon de bandas. La banda de baja frecuencia (LF) y de alta
frecuencia (HF), esta Ultima se encuentra tipicamente en un rango de
frecuencia entre 0.15 y 0.4 Hz y se encuentra fuertemente relacionada
con las emociones puesto que se encuentra ligada con la actividad del
SNP (sistema nervioso parasimpatico).

Indice de Alta Frecuencia (HF)

frec.corte inferior

Hpo = 1o ) 213)
fr
frec. corte Superior
Hfl = Tb( f (214)
T

donde,

e Hpy/Hsy: es el indice inicial y final del rango de alta frecuencia

e 1,/,: es el redondeo normal y estandar hacia arriba
independientemente del signo

e f.: es la frecuencia de resolucién, siendo esta a su vez:

Tasa de muestreo

(2.15)

" n? puntos de datos

Extraccion de la potencia en la banda de alta frecuencia. Para obtenerla
se integra la PSD en la banda de la frecuencia.

Potencia de Alta Frecuencia (HF)

Ppy = Z(Psd[HfO'Hf1+1]) (2.16)
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donde,
e Pys: es la potencia de alta frecuencia calculada
e P : es la densidad de espectral de potencia
e H,: es el indice inicial del rango de alta frecuencia
e H: es el indice final del rango de alta frecuencia

La banda se puede normalizar en caso deseado y se suele expresar en
potencia relativa o potencia absoluta (ms?).
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2.1.3.4. Clasificacion de emociones

Para detectar y clasificar las emociones, se evaluan las sefales
integrandolas en un modelo de inteligencia artificial, los cuales
determinan los resultados.

2.1.3.5. Redes neuronales

2.1.3.5.1. El concepto de red neuronal artificial

Una red neuronal artificial se entiende como un modelo matematico, asi
como su correspondiente implementaciéon en entorno de software y
hardware.

La red neuronal artificial (RNA) fue construida sobre el principio de las
redes neuronales bioldgicas; las células nerviosas de un organismo vivo.
Este concepto surgio al tratar de modelar los procesos que ocurren en el
cerebro humano. Una RNA es un sistema de procesadores simples
(neuronas artificiales) conectados que interactian entre si. Cada uno de
los procesadores de la red se ocupa de las sefales que periédicamente
llegan o se transmiten a otros procesadores (neuronas). Una gran red es
capaz de resolver problemas complejos en tiempos pequenos. Cuanto
mas se entrene la red mas se asemejara el modelo.

Desde un punto de vista matematico, las redes neuronales son una forma
de resolver problemas de optimizacion no lineal. La cibernética utiliza la
teoria de las redes neuronales para resolver problemas de control
adaptativo, construyendo algoritmos que se emplean principalmente en
areas de la robodtica y automatica.

En el area de la programacién, una red neuronal es una de las formas de
resolver el problema del paralelismo eficiente. La programacion de las
redes neuronales artificiales significa entrenar la red con grandes
cantidades de datasets. Es gracias a esto que la red es capaz de
identificar las relaciones entre datos de entrada (input) y salida (output),
aparte de generalizar, filtrar los resultados y emplear el conocimiento
para dividir tareas extremadamente complejas en otras derivadas mas
simples.
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2.1.3.5.2. Neurona bioldgica y neurona artificial

El cerebro humano y su sistema nervioso esta formado por neuronas
conectadas por fibras nerviosas, que transmiten impulsos eléctricos entre
ellas cuando se produce un traspaso de informacién, incluida la accién
del pensamiento.

La estructura de una neurona bioldgica [Ilustracion 3]:

Soma Terminales
(cuerpo celular)

Axén

Ilustracion 3: Partes de un esquema de una neurona bioldgica

Dendritas - son las encargadas de recibir los impulsos neuronales.
AXxOn - se encarga de transmitir el impulso de la misma neurona.

Sinapsis - son las formaciones que afectan la fuerza del impulso, por el
contacto del axon y la dendrita. Durante el paso de la sinapsis, la fuerza
del impulso cambia un determinado numero de veces (el “peso” de la
sinapsis). Cuando los impulsos llegan a una neurona a través de varias
dendritas, se suman. Y si el impulso total supera el umbral, la neurona
entra en estado de excitacion, generando su propio impulso y enviandolo
a lo largo de todo el axon.

El comportamiento de la neurona puede cambiar en funcién de las
condiciones de contorno, ya que los pesos de las sinapsis tienden a
cambiar con el tiempo, adaptandose al entorno y acorde a los inputs vy
outputs.

2.1.3.5.2.1. Funcionamiento de las redes neuronales artificiales

Respecto al funcionamiento en la practica, la red neuronal artificial, en
contraste de la red neuronal bioldgica, realiza la transformacién de datos,
cuyo tipo estd determinado por los pesos de las conexiones
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interneuronales, el tipo de funcién de activacion de las neuronas, la
arquitectura y la configuracién de la red.

De nuevo, se incide en que el funcionamiento de las redes se asemeja a
la de un cerebro y destaca en dos puntos importantes:

e El conocimiento es adquirido a través de un proceso de
aprendizaje de la propia red.

e Para el almacenamiento de lo aprendido, se emplean
conexiones interneuronales de diferentes importancias, sean
estos, los pesos sinapticos.

Por tanto, se puede definir de manera general como un modelo
matematico que imita el funcionamiento de un cerebro dotando al
sistema de inteligencia artificial con una estructura que consta de
neuronas artificiales conectadas entre si y con el entorno externo
mediante conexiones, cada una de las cuales tiene un coeficiente, pesos,
por el cual se multiplica el valor que llega a través de ella.

Las redes neuronales se entrenan con un “maestro”. En este caso el
maestro es el propio input, el conjunto de datos de entrenamiento que
contiene ejemplos con valores verdaderos: etiquetas, clases, indicadores,
etc. Las variables de entrada son multiplicadas por sus pesos que a su
vez van cambiando acorde a la funcion matematica que se calcula
durante el entrenamiento de la red.

Las funciones, anteriormente, se generaban de manera manual. Cuantas
mas caracteristicas y pesos seleccionadas con mayor precisién, mas
preciso es el resultado. Hoy en dia este proceso se ha automatizado.

Las redes neuronales artificiales constan de tres componentes:
e (Capa de entrada
e (Capas ocultas (blackbox)
e (Capa de salida
Y posee dos etapas de entrenamiento:
e Propagacion de errores hacia delante.

e Propagacion hacia atras de un error.
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Durante la propagacion de errores hacia delante, se realiza una prediccion
de la respuesta. Con la retro propagacién, se minimiza el error entre la
respuesta real y la predicha.

2.1.3.5.2.2. La propagacidn de errores hacia delante

A continuacién, se observa un diagrama de bloques en el cual se
muestran las partes de la red tanto de la bioldgica, en la parte superior
de los bloques, como de la artificial, parte inferior.

Axon Sinapsis  Dendritas Cuerpo Cuello Axon
del axon
X1 w1 zhl
X2 w2 th2 f ¥
Xn Wn zhn
Pesos Blackbox Fun.c |on' d N Output
Input activacion

[Sumatorio y umbral]

Ilustracion 4: Propagacion hacia delante

Se establecen pesos iniciales aleatoriamente, siendo estos wl, w2 y wn,
estos son las sinapsis de una red neuronal bioldgica. [Ilustracion 4]

A continuacion, se multiplican los datos de entrada por los pesos para
formar la capa oculta, o lo que se denomina la blackbox. Obteniendo las
siguientes ecuaciones:

hl = (x1*wl) + (x2 *wl) + (xn *wl) (2.17)
h2 = (x1 *w2) + (x2 * w2) + (xn * w2) (2.18)
hn = (x1 *wn) + (x2 * wn) + (xn * wn) (2.19)

La respuesta de la capa oculta, o impulso de cada una de la neurona, se
pasa a través de una funcién no lineal, denominada como la funcién de
activacién, para obtener la respuesta final de la red, o el denominado
output:

y' = f(h1,h2, hn) (2.20)
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Por tanto, se obtiene un conjunto de vectores como entradas de las
siguientes neuronas.

Es necesario mencionar que una neurona artificial recibe muchas senales
en su entrada, cada una de las cuales es simultdneamente la salida de
otra neurona. Por esto, se observa que cada entrada se multiplica por sus
pesos correspondientes, posteriormente sumandose los productos vy
determinando el nivel de activacion de cada neurona.

2.1.3.5.2.3. La propagacion hacia atras

A continuacién, se muestra un diagrama de bloques de la propagacion
hacia atras [Ilustracién 5]:

wl
‘E: f w2
wn
Funcion de Funcion de
. s Pesos
error activacion

Ilustracién 5: Propagacion hacia atras

Siendo:
E = funcién de pérdida (y,y") (2.21)

f(E,wx) =n*0(E)/o(wx) (2.22)

El error total (ET) se calcula como la diferencia entre el valor esperado
de “y”, el conjunto de datos de entrenamiento, y el valor recibido “y"”, el
cual ha sido calculado en la etapa de propagacién de errores hacia

adelante, pasando por la funcion de costo.

La derivada parcial del error se calcula sobre cada uno de los pesos, estos
diferenciales parciales reflejan la contribucién de cada uno de los pesos
al error total, ET.

Posteriormente, los diferenciales se multiplican por un valor denominado
como “learning rate” o tasa de aprendizaje “n”
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El resultado obtenido, finalmente se resta de los pesos correspondientes
para poder obtener los pesos “actualizados”.

wl=wl—-(n=*0(E)/o(wl)) (2.23)
w2 =w2 — (n*90(E)/o(w2)) (2.24)
wn =wn — (n *d(E)/o(wn)) (2.25)

Cabe destacar que la retropropagacion tiene el mismo resultado que la
serie de Taylor. La Unica diferencia es que en lugar de una serie infinita
se pretende optimizar Unicamente su primer término.

Las compensaciones son los pesos afnadidos a las capas ocultas. Que
también se inicializan y se actualizan aleatoriamente, de la misma
manera que la capa oculta.

La funcion principal de la capa oculta es determinar la forma de la funcién
base en los datos, mientras que la funcién del desplazamiento es
desplazar la funcién encontrada hacia un lado para que coincida
parcialmente con la funcién original.

2.1.3.5.2.4. Derivadas parciales

Respecto a las derivadas parciales, se observa que se pueden realizar los
calculos con bastante sencillez y observar que se posee una contribucién
importante al error para cada uno de los pesos de las neuronas.

2.1.3.5.2.5. Hiperparametros

Se emplea una red neuronal para automatizar la seleccién de funciones,
pero algunos parametros se han de configurar manualmente.

2.1.3.5.2.6. Tasa de aprendizaje (learning rate)

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro de gran importancia, puesto
que esta es la que determina la rapidez con la vaya a mejorar los
resultados.

Si la tasa es demasiado baja, incluso después de entrenar la red neuronal
durante mucho tiempo, estara lejos de obtener resultados 6ptimos. Por
otro lado, si la tasa de aprendizaje es demasiado alta, la red dara
respuestas muy rapidamente y el hecho de que funcione el sistema puede
ser muy irregular.
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2.1.3.5.2.7. Funcion de activacion

La funcidén de activacion es una de las herramientas mas poderosas que
afecta el poder atribuido a las redes neuronales. En parte, determina qué
neuronas se activaran, es decir, qué informacion se transmitira a las
capas posteriores.

Sin funciones de activacioén, las redes profundas pierden gran parte de su
capacidad de aprendizaje. La no linealidad de estas funciones es
responsable de aumentar el grado de libertad, lo que permite generalizar
problemas de alta dimensidon a dimensiones mas bajas.

Para finalizar, es importante incidir en que el modelo de neuronas
artificiales ignora la mayoria de las propiedades de la neurona bioldgica.
Por ejemplo, retrasos de tiempo que afectan la dinamica del sistema. Las
seflales de entrada generan inmediatamente una sefal de salida.
Ademas, la neurona artificial no tiene en cuenta los efectos de la funcidn
sincronizadora de la neurona bioldgica. Sin embargo, cabe sefalar la
excepcional similitud entre una neurona de un ser vivo y una artificial.
Para determinar el lugar de las redes neuronales en el campo de la
tecnologia de la informacion, es necesario referirse a la clasificacion de
los sistemas de inteligencia artificial.

La comparativa entre las neuronas bioldgicas y las artificiales realizada
en este apartado constituye una parte importante del analisis documental
de los avances en el desarrollo de redes neuronales que se han llevado a
cabo en este milenio.

2.1.3.5.3. Red neuronal aplicada en Python
2.1.3.5.3.1. Redes Neuronales Convolucionales

La red neuronal convolucional (CNN) [Ilustracion 6] es una clase de redes
neuronales profundas que se utilizan a menudo en el analisis de imagenes
visuales. Las redes neuronales convolucionales son un tipo de perceptron
multicapa que utiliza operaciones de convolucién. Han encontrado
aplicaciones en reconocimiento de imagenes y videos, sistemas de
recomendacion, clasificacion de imagenes, NLP (procesamiento del
lenguaje natural) y analisis de series temporales.
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Red Neuronal Convolucional

Ilustracion 6: Esquema una Red Neuronal Convolucional

2.1.3.5.3.1.1. Funcionamiento del CNN

La operaciéon de la convolucidon se puede representar mediante el
siguiente algoritmo:

1. Una ventana deslizante, llamada filtro, con tamano (n, n) se
mueve a lo largo de la entidad de entrada. El numero de
movimientos estda determinado por el nimero especificado de
filtros.

2. Cada plantilla resultante tiene la forma (n,n,d), donde d es la
profundidad de la entidad de entrada.

3. Cada patrdén se multiplica por su propio nucleo de convolucion, lo
gue da como resultado un mapa de caracteristicas de salida. El
mapa de caracteristicas de salida resultante tiene la forma
(h,w,N), donde h y w son la longitud y el ancho resultantes del
recorte, y N es la cantidad de filtros.

El nimero de filtros es un hiperparametro, por lo que se elige de forma
independiente. Por lo general, se elige una potencia de dos, y el nUmero
de filtros aumenta a medida que aumenta la profundidad de Ia
arquitectura. Y los nucleos de convolucién son parametros que se pueden
aprender.

2.1.3.5.3.1.2. Propiedades de las CNN

Las redes neuronales convolucionales han podido ganar su popularidad
debido a las jerarquias de representacion coincidentes a medida que se
aprenden los patrones locales. CNN tiene varias propiedades:

e Las representaciones resultantes son invariantes con respecto
a la transferencia. En la imagen, el individuo puede estar en
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cualquier lugar disponible de la imagen y la red convolucional
no recuerda su posicion, CNN solo conoce sus
representaciones (ojos, rostro, pomulos, etc.)

e El modelo CNN es espacialmente jerarquico. Las primeras
capas estudian las plantillas locales y las siguientes las
plantillas obtenidas de las primeras capas.

2.1.3.5.3.2. Redes Neuronales Recurrentes

La red neuronal recurrente (RNN) es una arquitectura de redes
neuronales profundas utilizada en tareas que involucran datos
secuenciales o temporales. A diferencia de las redes neuronales
convolucionales, las RNN pueden mantener y propagar informacién a lo
largo del tiempo gracias a sus conexiones recurrentes. Son especialmente
utiles en el procesamiento del lenguaje natural, generacion de texto,
traduccion automatica y analisis de series temporales.

Las RNN se aplican en diversas areas, como el analisis de sentimientos,
generacion de texto y traduccion automatica en el procesamiento del
lenguaje natural. Pueden capturar dependencias temporales, lo que
permite entender el contexto a largo plazo y generar secuencias
coherentes. Ademas, de ser eficientes en el analisis de series temporales,
es decir, pueden predecir valores futuros basados en patrones pasados,
siendo Utiles en campos como la prediccidn de diversos tipos de datos.

Las RNN también tienen arquitecturas mas complejas, como las redes
neuronales recurrentes bidireccionales (BRNN), que capturan informacion
tanto del pasado como del futuro de una secuencia. Esto es beneficioso
en tareas donde el contexto bidireccional es importante, como el analisis
de sentimientos en conjuntos de datos secuenciales largos.

Una variante de este tipo de redes es la Long Short-Term Memory (LSTM)
y Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM) [Ilustracién 7], esta
ultima destaca en que es capaz de capturar las dependencias temporales
de los eventos en ambas direcciones para poder reconocer patrones de
una forma mas precisa, en otras palabras, se puede decir que posee un
contexto temporal mas completo lo que permite detectar cambios sutiles
en las secuencias de datos. Por otro lado, es importante incidir que estas
redes son capaces de predecir datos con mas precision al tener en cuenta
la dinamica de las secuencias de las sefiales de entrada.
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Red de Memoria a Corto y
Largo Plazo Bidireccional
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Ilustracién 7: Red de Memoria a Corto y Largo Plazo Bidireccional
2.1.3.5.3.2.1. Funcionamiento de la BLSTM

El funcionamiento de la red neuronal recurrente se diferencia de las redes
convolucionales en su estructura y funcionamiento. Esta red consta de
dos redes de tipo LSTM que se conectan en sentido inverso. Otra de las
diferencias de la CNN es que procesa la secuencia de entrada tanto en
inversa como en directa, permitiendo asi la captura del contexto pasado
y futuro de cada una de las posiciones.

El funcionamiento se puede resumir en los siguientes pasos:

1. Propagacion hacia adelante (véase apartado "“2.1.3.5.2.2.
Propagacidon hacia adelante”) y posteriormente la propagacion
hacia atras (véase apartado “2.1.3.5.2.3. Propagacion hacia
atras”).

2. Método de procesamiento. La capacidad de la bidireccional actua
de la siguiente manera: |la capa delantera procesa la secuencia en
orden directo capturando la informacién del contexto del pasado
y la capa hacia atras procesa el orden inverso capturando el
futuro. En este proceso, se aplica la concatenacién de ambas
salidas para formar una representacion combinada de secuencias.

3. Clasificacién. En la salida se obtiene la clasificacién o prediccion
en funcion de los datos de entrada seleccionados. El rendimiento
de la clasificacién puede variar en funcidn del ajuste de
parametros como pesos, funciones de pérdida y métricas a
utilizar.
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2.1.3.5.3.2.2. Propiedades de la BLSTM frente a CNN

La BLSTM, como se indica anteriormente, es una variante de las RNN que
emplea memoria de largo plazo para aprender de las secuencias de datos
en ambas direcciones. Su ventaja principal frente a las CNN es que posee
la capacidad para modelar dependencias a largo plazo en los conjuntos
de datos de entrada. Esta red, como se menciona, procesa secuencias y
toma en cuenta tanto contextos temporales pasados como futuros,
tomando asi una forma mas compleja y de mayor capacidad de
procesamiento en comparaciéon con las CNN.

Por otro lado, las CNN son Uutiles para aplicarlas en clasificacién de
imagenes. Esta red posee un filtro convolucional de extraccién de
caracteristicas locales de entrada lo que permite realizar una deteccién
de objetos de manera mas precisa y eficiente. Es importante incidir en
que las CNN se emplean principalmente en conjuntos de datos visuales
gue permitan identificar patrones a escalas variables permitiendo asi una
extraccion de caracteristicas discriminativas.

En sintesis, la BLSTM se emplea para un conjunto de datos que tenga en
cuenta el factor de secuencia futuro y pasado, aparte de requerir datos
secuenciales como se indica en los parrafos anteriores. Desde otra
perspectiva, la CNN se encuentra mas enfocada hacia datos de tipo visual
que permitan identificar caracteristicas puesto que los datos se
encuentran organizados de manera jerarquica como los son las
imagenes.
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2.2. ESTUDIOS RELACIONADOS

Antes de proceder con el desarrollo y los resultados se analizan las
diferentes investigaciones, teorias y estudios mas relevantes hasta la
fecha relacionados con el presente proyecto.

La idea de los antecedentes es determinar conceptos y términos en los
gue se podria basar para poder avanzar con la investigacidén recogiendo
informacion de las diferentes fuentes fiables de informacién como bien se
habia mencionado anteriormente, estudios, investigaciones, trabajos de
fin de grado, de master doctorado y teorias.

Los temas para resolver son el reconocimiento y clasificacion de
imagenes, analisis de sefales de tipo EDA y finalmente de los datos de
electrocardiogramas; este ultimo es una sefial reciente que se emplea a
modo de método de deteccidn de la variabilidad de las emociones

2.2.1. Reconocimiento y clasificacion de imagenes

Para que haya posibilidad de clasificacién de la emocidon a través de
imagenes es necesaria la deteccion facial, puesto que, a nivel general,
este es el indicador que pone en evidencia las emociones y los estados
de animo de los individuos. Es importante destacar que el rostro humano
puede poseer hasta 16 mil configuraciones distintas empleando
diferentes musculos del rostro. Y aunque todas esas configuraciones
puedan mostrar alguna combinaciéon de emociones, en este proyecto nos
centraremos en el reconocimiento y clasificacion de las 6 emociones
basicas a través de obtencidon y procesamiento de imagenes.

Por tanto, a la hora de reconocer los rostros nos centraremos en la boca,
algunas arrugas caracteristicas, pdmulos y ojos o mirada.

Se han considerado algunos de los sistemas de software existentes para
el reconocimiento automatico de emociones:

Google Cloud Vision AI. Este software ayuda con la determinacion de
emociones de rostros, comprension mejorada de textos entre otros con
el requerimiento de poseer las imagenes, que vayan a ser analizadas, en
el Google Cloud. Cabe destacar que el servicio de visién artificial emplea
aprendizaje automatico para realizar la prediccién de emociones con
mayor precision. [26]
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Tobii Pro Sticky. Este software ofrece una plataforma de autoservicio;
esto es, combina encuestas con un seguimiento de la mirada u ocular de
la cdmara y el reconocimiento de emociones. De forma general se
encuentra dedicada para desarrolladores e investigadores que estén
interesados en este tipo de servicio, aunque también se ha aplicado en
otras areas como la industrial. La recogida de datos la realiza la
plataforma y es capaz de elaborar respuestas con elevada rapidez, incluso
cuando se tratan alcances globales. [27]

FaceReader. Este, al igual que los anteriores softwares, se emplea para
obtener datos confiables de expresiones faciales. Se puede combinar con
seguimientos oculares y otros datos fisioldgicos. Cabe destacar que es
capaz de analizar los datos en vivo, videos e imagenes por lo que permite
un considerable ahorro de tiempo de adaptacién y procesamiento
repetitiva de datos. Es importante fijarse en que este software en general
esta dedicado para equipos de seguridad, pero también para
investigadores que estén trabajando con emociones, también posee la
capacidad de reconocer las seis expresiones universales. [28]

2.2.1.1. Reconocimiento de emociones usando
Deep Learning [29]

Emotions Recognition using Deep Learning

En este trabajo los datos son extraidos de kaggle bajo el nombre de
Competicién de Reconocimiento de Expresiones Faciales, son imagenes
de tamafio 48x48 en escala de grises, el 80% de las imagenes se empled
para entrenamiento y el 20% para la validacién. Para obtener mas datos
se aplica el Data Augmentation, que es una técnica de espejo para
generar imagenes adicionales a partir de las originales. A continuacion,
afade el cropping, que lo que hace es realizar un recorte de las imagenes
para simular desplazamientos. De nuevo, se generan diferentes recortes
de cada una de las imagenes y se emplean en los conjuntos de
entrenamiento y prueba. Los algoritmos empleados para el
entrenamiento y la prueba son las redes convolucionales (CNN) dentro
de la cual se emplean diferentes arquitecturas de red para el
reconocimiento de emociones. Estas redes se implementan utilizando el
framework Theano. Para mejorar las redes se emplean un algoritmo de
optimizacién, usan el Theano como base para crear una capa intermedia
y lanzar experimentos.
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El algoritmo se encuentra implementado en Python, y, por consiguiente,
emplea bibliotecas bastante conocidas como:

e Numpy. Es una biblioteca escrita en C que permite facilitar y
acelerar el procesamiento de los cddigos. Principalmente funciona
para los vectores y matrices de gran tamafo.

e Pickle. Es una biblioteca que permite realizar implementaciones
binarias de protocolos para la serializacién o no de la estrucutra de
objetos.

e H5py. Es una interfaz mejorada escrita en lenguaje C que es capaz
de procesar formatos de datos binarios HDF5 de gran tamano.

e Cv5. Es un adaptador proveniente de OpenCV para solventar
problemas con la interfaz y la visién artificial.

e Gzip. Es otra biblioteca empleada para comprimir y extraer
archivos. Esta biblioteca es bastante practica pues mejora la
velocidad de carga de tiempo de las aplicaciones.

e Timeit. Es un modulo que permite obtener el tiempo de ejecucién
necesario para un trozo de cédigo determinado.

e Theano. Por ultimo, esta biblioteca permite definir, optimizar y
evaluar expresiones matematicas de dimensiones multiples
empleadas en la biblioteca de NumPy.

2.2.1.2. Metodologias de reconocimiento facial en
modelos bidimensionales [30]

En este estudio los datos utilizados se obtuvieron de la Yale Face
Database B, que consiste en imagenes de 38 personas con diferentes
expresiones faciales. Las imagenes de la database fueron realizadas
desde un angulo frontal en relacién con el rostro de las personas. Cada
imagen tiene un tamano de 192x168 pixeles, lo que equivale a un total
de 32,256 pixeles. Las imagenes se preprocesaron para asegurar su
calidad y estandarizacién antes de aplicar métodos de reconocimiento
facial.

Para el procesamiento se usé la biblioteca OpenCV en Python, que
proporciona meétodos para detectar caracteristicas especificas en una
fotografia, como el rostro completo y los ojos de una persona. Aunque la
deteccion funcionaba correctamente en la mayoria de las imagenes, en
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algunos casos se producian detecciones anormales, como confundir los
agujeros nasales con los 0jos. Si no se dispusiera de esta base de datos
especifica, seria necesario realizar una revision y correccion manual de
los datos después de realizar el procesamiento.

Es importante destacar que se ha aplicado Analisis de Componentes
Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos, se ha
realizado un estudio de la varianza acumulada de las componentes
principales. Para el calculo de las componentes principales se empled la
biblioteca de sklearn de Python, la técnica de descomposicién en valores
singulares (SVD) para sacar la matriz de covarianza. Para evaluar la
relevancia de cada componente principal se realizé la proyeccién inversa
empleando PCA para reconstruir el conjunto de datos original. Se ha
observado que utilizar mas componentes principales mejora los
resultados de la reconstruccién. Respecto a los algoritmos utilizados los
principales son de Vecinos mas Cercanos (KNN) y Redes Neuronales. Para
KNN se realizé una busqueda de parametros para encontrar el nimero
optimo de vecinos y se ha evaluado su rendimiento en términos de
precisidon. Para las redes neuronales, se ha llevado a cabo una busqueda
de la arquitectura de red que proporciona los mejores resultados
concluyendo en la investigada, CNN, puesto que son mas efectivas para
mayor numero de datos y ofrecen mejores resultados frente a la
regresion y los clasificadores de KNN y Naive Bayes.

Las bibliotecas que ha empleado son las similares a las del Trabajo Fin de
Master anterior:

¢ NumPy. Se encuentra definida anteriormente.

e Matplotlib. Es una biblioteca perteneciente al entorno de Python
para la creacidon de distintos tipos de visualizaciones.

e Keras. Es un paquete especifico y perteneciente a las redes
neuronales. Es una API escrita en Python que se emplea para el
desarrollo de modelos de Deep Learning.

e TensorFlow. Al igual que el anterior es una biblioteca de Python
empleada para la computacién numérica rapida. Se suele
emplear también para crear modelos de tipo de Deep Learning.

e Sklearn. Es una biblioteca creada para el entorno de Python que
se suele emplear para aprendizaje de tipo aprendizaje
automatico.
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2.2.1.3. Sistema de reconocimiento de expresiones
faciales que emplea rasgos faciales
robustos de videos profundos y Deep
learning [31]

A facial expression recognition system using robust face
features from depth videos and deep learning.

En este estudio se empled una camara de profundidad para adquirir
videos. Las imagenes que se emplean la mayoria son de sorpresa y
disgusto para ilustrar el proceso. En cuanto a la extraccién de las
caracteristicas, se menciona que se empled el Patréon Direccional Local
Modificado (MLDP) para cada una de las imagenes. El MLDP funciona de
la siguiente manera, se asigna un cddigo binario de seis bits a cada uno
de los pixeles en una imagen, que representa las fortalezas de borde
relativas del pixel en ocho direcciones. Se emplean también mascaras de
Kirsch tipicas para calcular las fortalezas de borde cada pixel. Estos
codigos MLDP se organizan en orden descendente y se consideran los
signos correspondientes. Es importante que para el procesamiento se ha
aplicado el método de clasificacion supervisado denominado Analisis
Discriminante Generalizado (GDA) para mejorar las caracteristicas. El
GDA es una generalizacién del LDA, Analisis Discriminante Lineal; busca
separar las muestras de diferentes expresiones en un espacio lineal o no
lineal empleando un kernel. La funcion de criterio GDA tiene como
objetivo maximizar la dispersion entre clases y minimizar la dispersién
dentro de las propias clases. Para el reconocimiento se ha empleado Deep
Belief Network como modelo discriminativo. Para realizar el
entrenamiento se han empleado dos fases, preentrenamiento y ajuste.
Para el entrenamiento emplearon Maquinas de Boltzmann Restringidas
(RBM) apiladas capa por capa, se emplea también el algoritmo de
divergencia contrastiva para entrenar la RBM dentro de la DBN. El
algoritmo ayuda a determinar la aproximacion del gradiente basado en
una cadena de Markov. Los pasos de reajuste incluyen inicializacidon de
un vector de sesgo y una matriz de pesos para la capa oculta. Se calculan
los valores binarios de la capa oculta a partir de la capa visible. Se
reconstruyen los valores de la capa visible empleando los de la capa
oculta y finalmente se ajusta la capa oculta empleando los valores de
estado de la capa visible reconstruida. Los pesos de la capa actual se
calculan multiplicando los pesos por las entradas en la capa anterior
sumandolas. Para concluir con el reajuste se emplea un algoritmo de
retropropagacién (backpropagation) como entrenamiento supervisado.
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El enfoque propuesto se compardé con los enfoques tradicionales
demostrando superioridad al obtener una tasa de éxito de un 96.25%
mientras que los otros alcanzaron un maximo de 91.67%

2.2.2. Senales EDA

Las sefiales electrodérmicas, o EDA, son las sefiales que se obtienen de
la actividad eléctrica bioldgica, que son cambios o alteraciones de las
caracteristicas eléctricas que se producen sobre la superficie de la piel y
las cuales son medidas a través de unos sensores especiales.

Se observa que los estudios e investigaciones en este campo es amplio
por lo que la mayoria de los proyectos pertenecen a TFM y doctorados,
gue analicen las sefales EDA y o articulos pertenecientes al tema y que
son interesantes a la hora de basar el estudio.

2.2.2.1. Aprendizaje automatico en el disefio de un
detector de estrés a partir de sefales
biomédicas [32]

Para el presente trabajo se han empleado los datos proporcionados por
Robert Bosch GmbH y University Siegen. Estos datos se encontraban en
archivos pkl y estaban organizados segun el detector que se ha empleado
en el trabajo para poder detectar las distintas senales (pecho o muneca),
el tipo de sensor y el sujeto. Se realizaron entrenamientos de la red
neuronal utilizando conjuntos de datos de los detectores ajustando
parametros como el tamafio del lote y el nUmero de épocas.

Para la selecciéon de datos se ha empleado Python3 y el entorno de
notebook de Jupyter para el disefio de la Red Neuronal Artificial del
detector de estrés. Para la red se emplearon perceptrones o neuronas
como unidades béasicas de procesamiento. Se establecieron
caracteristicas clave de la red neuronal como la cantidad de neuronas en
cada capa, la cantidad de capas, la funciéon de activacién (ELU, SELU,
RELU), el optimizador y la funciéon de pérdida.

Para que la red pudiese aprender de forma correcta se emplearon
algoritmos de entrenamiento supervisado, entre los cuales destacan el
Adadelta, Nadam y Rmsrpor, y funciones de costo para la evaluaciéon de
resultados como error logaritmico cuadratico medio (ELCM), error
absoluto medio (MAE), porcentaje de aciertos y Hinge que es una funcion
de pérdida que se suele emplear en problemas de clasificacién.
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Para la visualizacidon, se generaron varios tipos de graficas de las salidas
reales frente a las predichas, este tipo de graficas fueron de todos los
diferentes sensores empleados en este trabajo.

La calidad de precisidon que se ha logrado al evaluar los estados de estrés,
no estrés y otros, ronda el 99% para el sensor de la banda y el 97-98%
en el sensor de la pulsera. Los resultados son positivos en comparacion
con la Universidad de Siegen que ronda un 75-76% de éxito.

Las bibliotecas empleadas en este proyecto son las siguientes: Matplotlib,
NumPy, Pandas, Keras, Sklearn y sus correspondientes ramas, Pickle,
etc. Todas estas bibliotecas se encuentran descritas o mencionadas con
anterioridad en el apartado de la reconocimiento y deteccién de
imagenes.

2.2.2.2. Reconocimiento de emociones a través de
las sefales fisioldgicas del observador [33]

Emotion recognition through observer’s physiological signals

En este estudio, se recopilaron datos fisioldgicos usando la pulsera E4 vy
el seguimiento de la mirada Eye Tribe. Se emplearon trozos de peliculas
del conjunto de datos AFEW como estimulos para provocar seis
emociones basicas (enfado, asco, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa) y
una clase neutral. Para el estudio se obtuvo el consentimiento de los
participantes y se recopilaron sefales fisiolégicas como EDA, temperatura
de la piel (SKT), PPG, intervalos entre latidos y frecuencia cardiaca (HR).
Para el procesamiento de las sefiales se extrajeron las caracteristicas de
las secuencias de EDA, incluyendo variables estadisticas basicas
(maximos, minimos, medias y varianzas), variables estadisticas de la
primera diferencia y variables estadisticas de la segunda diferencia. Estas
caracteristicas cubren algunas de las caracteristicas tipicas informadas en
la literatura de fisiologia de las emociones. Es importante destacar que
también se usd la normalizaciéon de min-max para reducir las diferencias
entre los participantes. Para el entrenamiento se introdujo una red de
tres capas y extraccion de caracteristicas como linea base para este
conjunto de datos, logrando un rendimiento del 42,08% en el conjunto
de datos de un solo participante. Se investigo la precision de clasificar el
conjunto de datos por activacion o valencia, logrando un 68,66% Yy un
72,72% respectivamente. Se encontré que agregar informacién de
activacion o valencia ayuda a mejorar la precision de reconocimiento.
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2.2.2.3. Reconocimiento de emociones utilizando
sefales de actividad electrodérmica y red
neuronal convolucional profunda
multiescalar [34]

Emotion Recognition Using Electrodermal Activity Signals and Multiscale
Deep Convolutional Neural Network

El estudio se basa en la clasificacion de las emociones empleando la base
de datos de DEAP, que contiene sefiales fisioldgicas de 32 individuos. Las
sefiales fueron registradas mientras los individuos veian 40 estimulos
audiovisuales de un minuto de duracidon cada uno. Las sefiales incluyen
actividad electrodérmica, SKT, pulso de volumen sanguineo, frecuencia
respiratoria, electromiografia (EMG) y electrooculograma. Es importante
incidir que también se han recopilado calificaciones subjetivas de los
participantes sobre las emociones que se han experimentado durante la
visualizacion de los trozos de videos.

Para la extraccién de las caracteristicas, se han seguido cuatro pasos,
procesamiento, enfoque de granulado grueso, extraccion de
caracteristicas basada en Red Neuronal Convolucional Multiescalar
(MSCNN) vy finalmente la clasificacion.

En el procesamiento, se normalizan las sefales EDA y lo mismo se aplica
a las calificaciones subjetivas de las dimensiones de valencia. Se aplica
un enfoque de granulado grueso para descomponer la senal en diferentes
escalas de tiempo. Se aplica la MSCNN junto con el submuestreo
(pooling) para extraer y clasificar las caracteristicas.

Para poder evaluar los resultados se ha empleado la técnica de la
validacién cruzada “leave-one-subject-out” (LOSO) para evaluar el
rendimiento. También se utilizaron métricas como precision (accuracy),
recall, F1 score y area bajo la curva (AUC). Los resultados mostraron que
el enfoque hacia las MSCNN superd el CNN en términos de rendimiento,
puesto que la MSCNN trabaja de manera mas efectiva con seiales
mayores.

2.2.3. Electrocardiogramas- ECG

Los electrocardiogramas son los resultados de las electrocardiografias,
los indicadores de los ECG mas informativos para evaluar la sefal son la
frecuencia cardiaca (FC), formas de onda P, Q, R, Sy T, siendo las R las
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partes mas prominentes de las ondas [Ilustracion 2], y la variabilidad de
la frecuencia cardiaca (HRV) [35]. Un aumento de la actividad emocional
suele llevar a una subida de la frecuencia cardiaca. Sin embargo, debido
a que todos los individuos son diferentes, emociones como la ansiedad y
el miedo pueden ir acompanados de una disminucion de la frecuencia
cardiaca (“reaccién de congelacion”). Uno de los indicadores del trabajo
del corazén, analizado en relacién con los estados de ansiedad, es la
frecuencia cardiaca. [36]

Un fuerte nivel de estrés emocional puede cambiar significativamente la
frecuencia cardiaca del individuo. Por lo tanto, ésta sirve como un
indicador objetivo confiable del grado de estrés emocional en una persona
en dos condiciones: la experiencia emocional se caracteriza por un fuerte
estrés y no se acompafia de actividad fisica.

Por tanto, se procederda a analizar los métodos y estudios que se han
aplicado respecto al presente tema.

2.2.3.1. Utilidad de la forma de onda ECG completa
para la clasificacién de estrés [37]

Utility of the Full ECG Waveform for Stress Classification

En este estudio se usd un conjunto de datos publico disponible en
PhysioNet, que contenia registros de ECG de 57 participantes con miedo
a las arahas. Se utilizaron estampas de tiempo para etiquetar cada
muestra como estresada o no estresada.

Cada registro de ECG se filtré y se dividié en muestras de 10 segundos.
Se utilizd el algoritmo de deteccidn de picos Pan-Tompkins para
identificar los picos RR. Se extrajeron caracteristicas de dominio temporal
relacionadas con los intervalos RR, para ello se empled el paquete de
Python “neurokit2”. Es importante destacar que se empled un algoritmo
de seleccién de caracteristicas basado en criterio de informacion de
Akaike (AIC) para reducir el conjunto. Se evaluaron tres algoritmos de
clasificacién: analisis discriminante lineal (LDA), regresién logistica (LR)
y clasificacion de vectores de soporte (SVC).

Para la evaluacion de los resultados se desarrollaron dos modelos, el
primer TFM, modelo de caracteristicas tradicionales, y el segundo NFM,
modelo de caracteristicas novedosas. El TFM incluia 9 caracteristicas
seleccionadas, mientras que el NFM incluia 13. Se compararon los
desempefios de ambos modelos utilizando métricas como precisidon

Autor: Ilmira Iembergenova -48 -
424.22.28



|||-:b>-

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

UniversidadZ
niversidad £aragoza Redes Neuronales

ESTADO DE ARTE

(accuracy), recuperacion, F1 score, AUC y exactitud. Se encontré que el
NFM tenia un mejor desempefio en términos de la minimizacién de
pérdidas de informacidn segun el criterio del AIC. Se evalué también el
desempefio de algoritmos de deteccidén de picos automatizados.

2.2.3.2. Algoritmos de aprendizaje automatico
basados en ECG para la clasificacion de los
latidos del corazén [38]

ECG-based machine-learning algorithms for heartbeat classification

En este estudio se pretende analizar los ECG para determinar y clasificar
enfermedades cardiacas. Para ello se usé la base de datos MIT-BIH
arrhythmia y la base de datos SPH para obtener los datos de sefiales de
ECG. Se extrajeron latidos de los electrocardiogramas de diferentes
registros y se utilizaron como conjuntos de datos de entrenamiento. Se
seleccionaron caracteristicas como intervalos de tiempo entre diferentes
picos de ECG y coeficientes del modelo AR (autorregresivo) para
representar las sefales.

Para la extraccion se empled una metodologia que consta de tres pasos,
el primer paso consiste en el filtrado de la sefal, el segundo en la
deteccion de picos R utilizando la transformada de Fourier de la
transformada fraccional (FrFT) y, finalmente el tercer paso, deteccion de
picos P y T utilizando el algoritmo TERMA. Para el filtrado de la sefal, se
utilizé la transformada wavelet (DWT) basada en el filtro wavelet
Daubechies-4 (db4) para eliminar el ruido y los artefactos de la senal.
Por otro lado, para la deteccidén de picos R, se aplico la FrFT a la sefal
libre de ruido y se utilizaron técnicas de umbralizacion y promedio movil
para mejorar la deteccion. Para la deteccién de picos P y T, se aplicé el
algoritmo TERMA y se utilizd también una técnica de umbralizacién
simplificada después de la eliminacién de los picos R. De la propia
procesado se obtuvieron intervalos de tiempo entre picos y coeficientes
del modelo AR, para utilizar como entradas en los algoritmos de
clasificacion.

Respecto a los resultados, se logré una deteccion precisa de los picos R,
Py T en las sefales de ECG. Es importante incidir en que se empled la
clasificacidon supervisada de aprendizaje automatico con algoritmos de
maquinas de vectores de soporte (SVM) y perceptrén multicapa (MLP)
para la propia clasificacidon de las sefales.
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Se ha concluido que las sefiales de ECG y la metodologia propuesta para
diagnosticar enfermedades cardiovasculares de forma automatica posee
potencial para futuros estudios.

Como conclusién del apartado electrocardiogramas, en la mayoria de los
estudios se han observado que se han empleado analisis espectrales y
modelos de algoritmos inteligentes para extraer las caracteristicas con el
fin de obtener patrones y, consecuentemente, poder procesar junto con
el resto de las sefales para obtener una emocién.
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3. DESARROLLO

El desarrollo consta de varios capitulos los cuales agrupan los procesos
esenciales para llevar a cabo el trabajo de fin de grado. Es importante
destacar que el ensayo ha sido llevado a cabo por el Grupo de
Investigacion en Interfaces Avanzadas AFFECTIVE LAB del Instituto de
Investigacidon en Ingenieria de Aragon en el cual se me permite tomar
parte para su puesta en marcha.

3.1. RECOPILACION DE DATOS

El desarrollo comienza por la obtencion de los datos, para ello se realiza
un ensayo de investigacidon que pone a prueba la combinacion del sistema
de MsWH (Multi-sensor Wearable Headband) [39] y un conjunto de
sensores como la Muse 2 [40] y la pulsera empatica E4 [41]
reacondicionados al proyecto. Es importante incidir en que esta
investigacidon se orienta exclusivamente al area de las emociones y a los
estados del individuo.

3.1.1. Entorno

La investigacion toma lugar dentro de una de las aulas de streaming de
la EUPLA, la cual es aislada acusticamente. Dentro de la sala se dispone
de una pantalla tactil, mesas, sillas y ordenadores [Ilustracion 8].
Durante el ensayo, en el interior de la sala se encuentra como minimo un
supervisor que se encargue de que la ejecucidn de la prueba es llevada a
cabo de manera adecuada.

o/ TYEm

Ilustracién 8: Ensayo en un entorno controlado en la EUPLA

Dentro de este entorno se desarrolla el estudio en un grupo de individuos
jovenes, de 18 a 25 anos. Estos son expuestos a una prueba en la que
se les muestran 17 videos, cada uno de los videos es un trozo de una
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pelicula de un género con el propdsito de evocar diferentes emociones.
Antes de visualizar los videos, se instruye de cémo es la prueba, se
informa de la privacidad, el manejo de datos y se les entregan los papeles
de consentimiento. En caso de estar de acuerdo con continuar con la
prueba, el individuo acepta el tratado de datos, pero puede abandonar el
experimento en cualquier momento. Por otro lado, en caso contrario, el
sujeto se marcha de la sala.

3.1.2. Sistema de sensores

El ensayo, como se menciona en la introduccién del apartado 3.1. consta
de varios moéddulos que conforman un sistema combinado vy
reacondicionado para la deteccidn de las seiales fisioldgicas. Este sistema
consta de varios mddulos:

- MsWH [39] [Ilustracidn 9], es una plataforma de registro de sefiales
fisioldgicas las cuales son la temperatura de la piel (ST), saturacion
de oxigeno en la sangre (Sp02), frecuencia cardiaca (HR), actividad
electrodérmica (EDA), movimiento y posicién del usuario (IMU). La
plataforma también posee integrada una camara angular para
capturar las expresiones faciales OV2640, la cual permite capturar
imagenes y grabar videos a una frecuencia de 12.5 fotogramas por
segundo [42].

Ilustraciéon 9: MsWH [39]

Es importante destacar que los sensores de ST, HR, IMU y Sp0O2 de
la plataforma ya se encuentran calibrados por los propios fabricantes.

- Muse 2 [40] [Ilustracidon 10] es un dispositivo portatil que combina
la medicion de la EEG junto con otras sefales fisioldgicas brindando
la capacidad de obtener datos relacionados con la salud y el estado
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del individuo en diferentes planos, tanto el fisico como el mental vy,
consecuentemente, emocional.

Ilustracion 10: Muse 2 [40]

- Empatica E4 [41] [Ilustracién 11] es un dispositivo de pulsera
portatil para medir y registrar senales fisioldgicas del individuo
portador. La E4 recopila informacion de GSR, ST, aceleracion y HR.

Acelerémetro
triaxial

Terméfilo
infrarrojo

Botén de
encendido y
apagado

EDA

Ilustracién 11: Empatica E4 [41]

Para los ensayos se realiza un cambio. Puesto que la Muse se coloca sobre
la frente, la plataforma hardware de MsWH se tiene que readaptar
desplazando la cdmara hacia el frente del sujeto en una ubicacidn estatica
fija, la cual enfoca de manera frontal al individuo.

3.1.2.1. Colocacion de los sensores

Posteriormente se colocan los dispositivos sobre el participante. La
camara se coloca de manera frontal fija sobre un soporte fijo, que se
menciona anteriormente, que permite regular acorde a la persona a la
cual se graba y la Muse 2, que se coloca sobre la frente. [Ilustracién 12]
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Ilustracién 12: Puntos de colocaciéon de Muse 2 y OV2640

La empatica E4 se ajusta sobre la mufeca. Tanto la MsWH como la
empatica emplean electrodos de Ag/AgCl que se colocan sobre las yemas
de los dedos de la mano izquierda para capturar las variaciones en la
conductancia eléctrica causadas por la actividad de las glandulas
sudoriparas. La frecuencia a la cual se graban los datos de ambos
dispositivos de EDA (empatica E4 y MsWH) es de 4 Hz. [Ilustraciéon 13]

MsWH Empatica E4
Electrodos Electrodos

Electrodos

Puntos dénde
se colocan los
sensores

Empatica E4
pulsera

Ilustracién 13: Puntos de ubicacion de sensores sobre la mano y mufeca izquierdas

Se coloca sobre la mano izquierda puesto que existe una conectividad
fisioldgica, es decir, al encontrarse mas cercana al corazdn, se considera
tedricamente que, de esta forma, las sefales se capturan de una manera
mas directa. Véase el apartado 2.1.2.1. “Actividad electrodérmica -
EDA".
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3.1.2.2. Ejecucion del ensayo

El conjunto de dispositivos se encuentra integrado en un sistema en el
cual se emplean conexiones inaldmbricas como el Bluetooth y el Wi-Fi.
Para poder realizar la integracién de la manera adecuada se emplean
softwares para cada uno de los dispositivos comerciales (Muse 2 y
empatica E4) y se reprograma el mddulo de la MsWH para transmitir los
datos en bruto. Para la recopilacion de estos datos se emplea la aplicacién
de LabRecorder [43], este permite obtener los datos grabados en
formado de XDF. Para ello se abre el programa y se visualiza el flujo de
dispositivos que se graban, estos son cada uno de los softwares de los
propios dispositivos. A continuacion, se actualiza la lista en caso de que
falte alguno por conectarse. Posteriormente se seleccionan los flujos
deseados de datos marcando las casillas. Luego, se configura la ubicacién
y el nombre del archivo de salida de la grabacion. Finalmente se inicia la
grabacion. Una vez se finaliza el ensayo, se detiene la grabacion de
manera manual. La propia estructura del archivo XDF [44] se basa en la
especificacién detallada del repositorio principal. Los lectores, escritores
y herramientas relacionadas se encuentran en la organizacion XDF-
modules. Para poder abrir estos archivos se enlazan subméddulos como
Python, Matlab y EEGLAB en el repositorio principal donde se tenga
planeado manejar los datos. Por tanto, el LabStreaminglLayer (LSL)[45]
es un protocolo que permite transmitir en tiempo real datos desde
diversos dispositivos a través de una red aparte de sincronizar los datos.
Para guardar estos datos se usa el LabRecorder que permite la grabacion
de dichas senales.

Antes de comenzar con la prueba se deja un tiempo para que los sensores
se estabilicen y la grabacion de los datos no se vea perjudicada por ruidos
entre otros factores. Este tiempo también se emplea para explicar al
individuo de qué es lo que se hace y se rellena durante el ensayo.

3.1.2.2.1. Descripcion de la prueba

La seleccidon de videos se basa en un estudio [46] el cual se fundamenta
en evaluar la eficacia de los estimulos musicales y cinematograficos en el
reconocimiento afectivo. Al igual que en el estudio, se emplean clips de
peliculas de diferentes géneros para poder posteriormente realizar
andlisis de correlaciones entre las respuestas fisioldgicas y las
evaluaciones de las peliculas. Estas evaluaciones se basan en realizar una
encuesta después de cada uno de los videos que contienen emocién. Es
importante incidir en que la duracion de los videos y la cantidad de las
muestras se reducen puesto que muchas emociones se repiten en el
estudio de base [47].
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Dentro de la encuesta se realizan 2 preguntas, qué emocién se siente,
dando a escoger entre las 6 emociones, omitiendo la neutra, y con qué
intensidad en una escala del 1 al 9 [Ilustraciéon 14]. Para ello se tiene que
marcar una opcién de SAM [Ilustracion 14], siendo la de la izquierda la
opcién mas calmada y la de la derecha la mas excitada.

Arousal degree

=1 fral

Calmness Excitement

Ilustracion 14: Sam grado de activacion [46]

Para evitar la influencia entre videos y sus correspondientes emociones,
se muestra un video de unos pocos segundos de una nube para
neutralizar la emocién anterior.

Es importante incidir en que también se graba el identificador de emocion
que predomina en cada uno de los clips de peliculas de acuerdo con su
marca de tiempo para posteriormente poder identificar los videos y poder
comparar los resultados al insertar la propia etiqueta de los cortos en la
red neuronal.
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3.2. SELECCION DE DATOS

Para la seleccion de datos, y asegurar la integridad de dichos, se revisan
todos los conjuntos de datos y se seleccionan los conjuntos que se
consideren apto acorde a los siguientes criterios:

- Ventana de tiempo amplia para poder trabajar con las sefiales que
se emplean en este trabajo. Esto es, que la conexién de los
dispositivos no haya fallado durante el grabado de datos.

- Segun la presencia de ruido. Si existian sefiales que poseian
demasiadas anomalias; como por ejemplo depresiones en la sefial;
estas se descartaban. Los ruidos demasiado grandes se debian a
causa de movimientos de los participantes durante el ensayo.

3.3. INSTALACION DE SOFTWARES

Se ha decantado por el uso de PyCharm. Este es un entorno de desarrollo
integrado, IDE, perteneciente a JetBrains [48] para el lenguaje de alto
nivel Python. La versidon para usar es la de Community (comunitaria)
puesto que es de cédigo abierto y permite la creacidon de proyectos de
Python puros.

Una vez instalado PyCharm, se instala el Python 3.10, principalmente
porque proporciona ventajas como la posibilidad de empleo de la mayoria
de las bibliotecas y, puesto que no es la versidén mas nueva, se encuentra
mas depurada de errores de versidn y bugs. También es importante
incidir en que los scripts completos se encuentran en los Anexos, por lo
gue aqui Unicamente se exponen los diagramas de flujos de datos y tan
solo trozos relevantes para la explicacion del desarrollo.

3.4. PROCESAMIENTO DE DATOS

El procesamiento primario es esencial para poder obtener las sefales lo
mas limpias, sincronizadas y veraces posible, puesto que la presencia de
ruidos, anomalias, etc, se presentan como una distorsién de los datos v,
consecuentemente, alteran los resultados y la realidad. Para ello, en
funcidon del tipo de sefal, se aplica un andlisis determinado y ajustado
también a la calidad de la sefal. A continuacién, se presenta un diagrama
de flujo de datos en el cual se expone de manera grafica el esquema
general que sigue el desarrollo de este trabajo. [Ilustracion 15]
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Ilustracion 15: Diagrama de flujo de datos

Se observan varios tipos de bloques en funcién del color. El color mas
claro representa el procesamiento primario de los datos (bloques [2] y
[4]). Posteriormente, les siguen los correspondientes a la extraccion de
caracteristicas (bloques [1], [3], [5] y [6]). Finalmente, un blogue grande
correspondiente a la Red Neuronal Artificial que se aplica en este trabajo,
la BLSTM, que tiene como datos de salida los “Resultados” que
corresponden tanto al estudio de las pérdidas de la red neuronal como a
los resultados de prediccion de emocidon (bloque [7]) en funcion del tipo
de datos de entrada.

Todos estos bloques y apartados se explican a continuacion en funcién
del tipo de senal de entrada.

Se comienza por las imagenes capturadas a 12.5 fps, las imagenes,
primero, se clasifican en funcidn de si existe imagen o no vy
posteriormente se introducen en la Red Neuronal Convolucional de
Cascada Multitarea (MTCNN), véase apartado 2.1.3.5.3. para ver el
funcionamiento de las CNN, la cual decide qué emocién reconoce en la
imagen, véase en Anexo, 1.Procesamiento y extraccion de emociones de
imagenes (MTCNN). [Ilustracion 16] La MTCNN extrae la informacién de
cada una de las emociones basicas, mas el neutro con sus porcentajes.
Estos porcentajes van en una escala de 0 a 1.

else
mtcnn=True
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Posteriormente, la informacidon extraida por la MTCNN se guarda en un
archivo de tipo CSV para poder realizar un analisis de manera conjunta
una vez terminadas de procesar todas las sefiales en bruto y no
sobrecargar el software lanzando todos los scripts a la vez.

Images Facial Emotion
m‘ —_— Recognition
12.5Hz [MTCNN] [1]

0v2640

Ilustracion 16: Facial Emotion Recognition (MTCNN) (1)

Por otro lado, las sefiales EDA en bruto grabadas a 4Hz se procesan de
la siguiente manera. [Ilustracién 17]

Primero se realiza un remuestreo hacia arriba, subiendo la frecuencia de
muestreo a 100 Hz, esto permite aumentar la cantidad de datos, y
posteriormente se realiza un filtrado con un filtro no causal que usa
coeficientes de Butterworth, el filtro usa 12.5 Hz como frecuencia de
corte, véase el apartado 2.1.3.3. de Procesamiento y extraccion de
caracteristicas de las sefiales. Es importante destacar que se usa el
tiempo de grabado, de cuando se registra cada dato para remuestrear de
una manera adecuada, respetando la sincronizacién y el tiempo de
guardado del dato.

def , ,

, T , axis

, , , '"low'

return

Posteriormente, se disminuye la cantidad de muestra para tener la senal
de EDA a la misma frecuencia a la cual se encuentran las imagenes. Se
emplea esta frecuencia (12.5Hz) a modo de frecuencia de referencia,
puesto que para poder tener los datos sincronizados de manera adecuada
y que sean correlacionados es necesario tenerlos a la misma frecuencia
o en un multiplo o divisor de esta.
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def ’
if :
else ,
, , , "full'
return ’ ’

El inconveniente de por qué no se ha escogido un multiple o un divisor
de la frecuencia de 12.5 Hz es porque la cantidad de imagenes que se
obtienen es fija y generar nuevas imagenes intermedias entre cada una
de las muestras grabadas crea problemas innecesarios para este estudio.

Después de obtener la sefial de EDA a 12.5 Hz se realiza de nuevo un
filtrado de tipo no causal, la frecuencia de corte cambia a 0.75 Hz, puesto
que esta es la frecuencia arbitraria que elimina las componentes de alta
frecuencia y ruidos.

Posteriormente, se calcula la correlacion entre cada una de las senales
de actividad electrodérmica, GSR (empatica E4) y EDA (MsWH) y se
alinean acorde a la cantidad de desvio que se haya generado al ejecutar
un remuestreo hacia arriba. Finalmente, los datos son segmentados
acorde a una ventana y normalizados.

EDA

s ﬂ% Upsample —> | Butterw. filter | —> | Downsample | —> | Butterw. filter

— Correlation — Normalized ——= | Feature extraction

4 Hz 100 H 100 H 12.5H 125H 12.5Hz
MsWH and E4

Ilustracion 17: Resample and filter (2)

Esta sefal procesada pasa a través de unos algoritmos programados
pertenecientes a una biblioteca existente denominada neurokit, la cual
integra conjuntos de algoritmos y funciones que extraen caracteristicas
buscadas.

def
, "EDA Tonic" ,
"EDA Phasic"
return ,
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'"EDA Raw'
'"EDA Raw'

La sefial pasa por un extractor de la componente fasica, posteriormente
se calcula el umbral (threshold), con el umbral se determina donde se
encuentran los onsets y, consecuentemente, los picos. De estos picos se
extraen también la amplitud y el ancho del pico. Véase el script completo
en Anexos, 2. Procesamiento y extraccion de caracteristicas de la sefal
de actividad electrodérmica.

def ,
, sampling rate
'SCR_Height'
'SCR Height' 2)*0.01
, sampling rate ,
method="'kim2004"', amplitude min #neurokit,

gamboa2008, kim2004, vanhalem2020, nabian2018

O] ["SCR_Peaks"],
onsets O] ["SCR Onsets"

return ’ r
O] ["SCR_Onsets"

Todos estos datos finalmente son guardados en un archivo CSV para que,
al igual que en el caso de las imagenes, se pueda realizar posteriormente
un analisis conjunto. [Ilustracién 18]

Amplitude Height

T— Peaks J L=

EDA Input
GSR A

Resampl[;]andﬁlter s Extract Phasic

values Onset

MsWH and E4 L T
Threshold

Ilustracién 18: Feature extraction (3)

Por el lado de la frecuencia cardiaca, el procesamiento comienza de una
manera similar a la de la senal EDA. Este proceso de remuestreo acorde
al tiempo vy filtrado se realiza para poder sincronizar y depurar
correctamente los datos. Finalmente, los datos son segmentados
[Ilustracién 19], o recortados para una ventana para no tener tantos
datos y poder manejar el conjunto de una manera mas cémoda.
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Es importante incidir que esto se realiza también para poder recortar las
anomalias presentes en las senales.

1Bl

HR
-M- —_— Upsample —> | Butterw. filter | = Normalized —7 > | Feature extraction

E4

Ilustracion 19: Resample and filter (4)

Para la extraccion de las caracteristicas de la sefal se calcula la
desviacion estandar y la media para finalmente obtener los picos de las
sefales de la frecuencia cardiaca [Ilustracion 20].

def

for in 1

return

def ,
return

Es fundamental incidir en que en el desarrollo se emplean tanto la IBI
como la HR, puesto que una es inversa de la otra y dividida entre 60. Al
igual que en los casos anteriores, los datos se guardan en un CSV para
posteriormente realizar un estudio o un analisis estadistico.

Standard
Deviation

1Bl

4 A HR ;
Resampl[i]and filter | | Input
ca Mean HR - Threshold —> Peaks -

Ilustracion 20: Feature extraction (5)

Finalmente, el Ultimo conjunto de datos a procesar son los
correspondientes a los identificadores de los videos y las respuestas de
cada uno de los individuos. [Ilustracién 21]
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Los identificadores se encuentran registrados con dos digitos, el primer
digito se encuentra en funcidn del tipo de emocidn que se asocia al video,
si la emocién se repetia, se guardaba un identificador de emocidn
repetida +1 en el segundo digito del registro. Esta escala, al no
corresponder con la escala de emociones establecida, se reajusta. Por
otro lado, las respuestas se sobrescriben con los identificadores de video,
para este problema, se emplea el mismo conjunto de datos y se reajusta
acorde a las respuestas apuntadas de manera manual durante cada uno
de los ensayos. Cada uno de los conjuntos de datos se guardan de
manera separada, puesto que posteriormente, los datos de los
identificadores de video reajustados son etiquetas para la red neuronal,
véase script de Anexos 4. Readaptacion de senales.

Register and VideolD

=
V ——> |readjustment of scale
6]

Answers
Survey

[VideolD and Answers]

Ilustracion 21: Register and readjustment of scale (6)

En este caso, se expone a un problema abstracto, puesto que la relacién
entre las emociones y las caracteristicas de los datos de entrada no es
lineal, también es importante incidir en que las etiquetas para los
identificadores de emociones son discretas, por lo que es necesario
recurrir a una red neuronal. La red neuronal, por otro lado, se disefa
acorde a la cantidad de datos disponibles, la complejidad de la propia red
y la disponibilidad de recursos computacionales (RAM).

Para continuar con los datos, las etiquetas (‘labels’) y las caracteristicas
(‘features’) se reagrupan para conformar cada una un Unico conjunto de
datos que sirven de inputs para la red neuronal. En el apartado de Anexos
se encuentran los scripts en los cuales se conforma cada conjunto y se
almacena como CSV.

Posteriormente, se establece la arquitectura de la red [Ilustracién 22], se
decanta por la BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory), se
determinan los hiperparametros que son los que establecen cdmo se
comporta la red. Los scripts correspondientes se encuentran en Anexos
con las entradas 5. Red Neuronal Bidireccional de memoria a largo y corto
plazo(manual) y 5.1. Optimizacion automatizada.
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Ilustracion 22: Artificial Neural Network (7)

A continuacidn, tanto labels como features se dividen en 20-80. 20% de
los dos conjuntos son para el testeo o la evaluacidon y el otro 80% se
emplea para el entrenamiento de la propia red neuronal.

Se introducen los conjuntos del 80% en la red neuronal y se testea o
evalla con el conjunto del 20% para asegurarse de que la red neuronal
es capaz de aprender de los errores.

Finalmente, para poder obtener los resultados se indica a la BLSTM que
prediga los resultados en funcidon de los features de testeo y que devuelva
valores de las predicciones de emociones, pérdidas y precisiéon del modelo
en el conjunto de entrenamiento y, por ultimo, de las pérdidas y precision
del modelo en el conjunto de validacion por cada una de las iteraciones
realizadas.

En el apartado “4. Resultados” se estudian las diversas optimizaciones de
la red neuronal desde varias perspectivas, como la cantidad de etiquetas
a introducir en la red o como tipo de optimizacidon a utilizar para los
hiperparametros de la red neuronal.

Autor: Ilmira Iembergenova - 64 -
424.22.28



="

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

UniversidadZ
niversidadcaragoza Redes Neuronales

RESULTADOS

4. RESULTADOS

Los datos presentados a continuacion se fundamentan en las
caracteristicas extraidas de las sefales de actividad electrodérmica y
frecuencia cardiaca en funcion de los estimulos proporcionados por los
videos correspondientes. De los 15 participantes que se sometieron al
estudio, 3 cumplen con los criterios de inclusién al presentar datos con
menor cantidad de ruido en las sefales. Sin embargo, es importante
resaltar que el estudio se ve afectado por la desconexién de la empatica
E4 con su API (véase apartado “3.1.2. Sistema de sensores”), y, como
consecuencia, se excluye a un niumero considerable de usuarios.

Para poder comprender la evolucion del estudio, se presentan las tablas:
Tabla 1, Tabla 2 y Tabla 3. Estas tablas contienen informacién sobre la
duracién de cada uno de los videos, el nimero de puntos de respuesta
galvanica, periodo y frecuencia de las sefiales de EDA y HR en cada una
de las ventanas temporales definidas en segundos. Ademas, se incluyen
graficas de los usuarios seleccionados para el estudio.

Se observa una marcada variabilidad en el numero total de picos de SCR
[Tlustracién 23] durante la duracion de los videos para los tres sujetos
que se analizan.

Frequency of peaks in EDA

0,4500 R
0,4000
0,3500
g 0,3000 p—e—¢ 8 . -
30,2500 g Xe o ¥ |
2 0,2000 o 8 ® 8 @) @ Subject 1
01500 @ © o @— Subject 2
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00500 @ @—Subject 3
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X S 0 \§ S < S X
¥ o < I Q) ] < o Q) R
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Emotions

Ilustracion 23: Frecuencia de picos en EDA de 3 sujetos

Por otro lado, la frecuencia de picos R-R [Ilustracién 24] también exhibe
una alta variabilidad, lo que dificulta la identificacion visual del patrén de
comportamiento que cada individuo presenta durante la visualizacién de
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los videos. Con el objetivo de abordar esta problematica, se procede a
realizar un analisis parcial e individualizado de cada sujeto.

Frequency of peaks in HR
0,4000
0,3500
0,3000

& 0,2500 -
g ’
% 0,2000 /
thJ 0,1500 =@==Subject 1
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Emotions
Ilustracion 24: Frecuencia de picos en HR de 3 sujetos
Duration EDA Freq. | EDA Per. HR Freq.

() EDA S1 S1 S1 HR S1 S1 HR Per. S1
29,36 5 0,1703 5,8720 6 0,2044 4,8933
208,56 62 0,2973 3,3639 51 0,2445 4,0894
118,00 35 0,2966 3,3714 28 0,2373 4,2143
240,88 68 0,2823 3,5424 53 0,2200 4,5449
48,80 15 0,3074 3,2533 11 0,2254 4,4364
82,72 27 0,3264 3,0637 4 0,0484 20,6800
61,44 12 0,1953 5,1200 0 0,0000 0,0000
95,44 19 0,1991 5,0232 0 0,0000 0,0000
21,28 10 0,4699 2,1280 0 0,0000 0,0000
129,04 25 0,1937 5,1616 0 0,0000 0,0000

Tabla 1: Sujeto 1, caracteristicas de HR y EDA

El primer individuo [Tabla 1], identificado en azul [Ilustracién 23],
muestra un aumento inicial en sus datos, lo que sugiere un nivel de
interés o atencién hacia los videos y la prueba ejecutada durante la
captacion de las sefales. Posteriormente, se observa una disminucion en
los niveles de enfado y felicidad [Ilustracion 25]. En contraste, la
frecuencia cardiaca [Ilustracion 24, Ilustracion 25] se mantiene estable
durante la duracion de los cortos, hasta llegar al video relacionado con la
emocion de tristeza. Esta estabilidad se debe a que el sistema nervioso
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auténomo no es tan sensible a los cambios emocionales, lo que resulta
en una respuesta cardiaca menos pronunciada frente a las emociones.

Es importante sefialar y recordar que una gran parte de los datos no se
registran debido a un fallo en el dispositivo de Empatica E4 durante la
grabacién. Como resultado, a partir del momento de la emocion de
tristeza, no se pueden analizar los resultados en el caso del primer
participante [Ilustracion 25].

Peak frequency subj. 1
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Ilustracién 25: Sujeto 1: frecuencia de picos en EDA y HR
Duration EDA Freq. | EDA Per. HR Freq.

(s) EDA S2 S2 52 HR S2 S2 HR Per. S2
29,36 5 0,1703 5,8720 8 0,2725 3,6700
208,56 37 0,1774 5,6368 62 0,2973 3,3639
118,00 17 0,1441 6,9412 25 0,2119 4,7200
240,88 52 0,2159 4,6323 69 0,2864 3,4910
48,80 7 0,1434 6,9714 14 0,2869 3,4857
82,72 18 0,2176 4,5956 20 0,2418 4,1360
61,44 18 0,2930 3,4133 14 0,2279 4,3886
95,44 17 0,1781 5,6141 26 0,2724 3,6708
21,28 3 0,1410 7,0933 6 0,2820 3,5467
129,04 31 0,2402 4,1626 34 0,2635 3,7953

Tabla 2: Sujeto 2, caracteristicas de HR y EDA
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Por otro lado, en el segundo caso [Tabla 2], representado en rojo
[Ilustracién 23], se observa una tendencia lineal media pero variable en
la duracién de los eventos de actividad electrodérmica, con periodos
minimos de 4.5956 y maximos de 7.0933. Se destacan varios momentos
en los que la SCR aumenta considerablemente en comparacién con otras
emociones, como el miedo, el enfado y el asco. Se percibe que la emocion
de enfado es la que genera mas actividad de SCR en este sujeto. Esto se
debe a la activacion del sistema nervioso auténomo del individuo, lo que
resulta en un aumento en los niveles de sudoracidon. En el video se
muestra una situacién injusta, lo que lleva a una evaluacidon cognitiva
negativa.

Peak frequency subj. 2
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Ilustracion 26: Sujeto 2: frecuencia de picos en EDA y HR

Al observar la frecuencia cardiaca [Ilustracion 24], se aprecia que las
mayores frecuencias se encuentran en las emociones de alegria, miedo y
sorpresa. Estas tres emociones estan estrechamente relacionadas con el
sistema nervioso simpatico, ya que implican una respuesta inmediata que
regula actividades como la frecuencia cardiaca, la dilatacion de los
bronquios para redistribuir el flujo sanguineo hacia los musculos v,
consecuentemente, un aumento en la liberacién de adrenalina.
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Duzz'glon EDA S3 EDASI;req. EDg;er. HRngeq. HR Per. S3
29,36 2 0,0681 14,6800 0,3406 2,9360
208,56 38 0,1822 5,4884 0,2685 3,7243
118,00 22 0,1864 5,3636 0 0,0000 0,0000
240,88 56 0,2325 4,3014 0 0,0000 0,0000
48,80 13 0,2664 3,7538 0 0,0000 0,0000
82,72 17 0,2055 4,8659 0 0,0000 0,0000
61,44 14 0,2279 4,3886 0 0,0000 0,0000
95,44 27 0,2829 3,5348 0 0,0000 0,0000
21,28 5 0,2350 4,2560 0 0,0000 0,0000
129,04 25 0,1937 5,1616 0 0,0000 0,0000

Tabla 3: Sujeto 3, caracteristicas de HR y EDA

Y, finalmente, en el tercer caso [Tabla 3], en verde [Ilustracion 23], se
observa una tendencia gradual ascendente en la respuesta de actividad
electrodérmica, lo cual sugiere un aumento progresivo en la activaciéon
fisioldgica y emocional a medida que se avanza en la visualizacién de los
videos [Ilustracién 27]. Esto indica un incremento en el interés y/o la
atencion, lo que a su vez refleja un aumento en la excitacién emocional.

La actividad electrodérmica se destaca especialmente en la aparicion de
altos niveles respuestas de conductancia de la piel durante las emociones
positivas, como la alegria y la sorpresa [Ilustracidon 23]. En comparacién
con los otros dos sujetos, esta persona muestra una mayor actividad y
respuesta en situaciones relacionadas con emociones positivas.

Por otro lado, en lo que respecta a la frecuencia de los picos R-R, se
observa un aumento durante la primera emocion, lo cual se debe a que
la emocidn de asco es una emocién negativa que activa el sistema
nervioso autonomo simpatico como respuesta a estimulos visuales que
pueden poner en riesgo la integridad fisica. Es importante destacar que
la frecuencia de los picos R-R disminuye posteriormente, debido a que la
persona se adapta al entorno y entra en un estado de calma, lo que indica
un cambio fisioldgico hacia la relajacién.
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Peak frequency subj. 3
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Ilustracion 27: Sujeto 3: frecuencia de picos en EDA y HR

En general se observa que las emociones mas influyentes en la actividad
electrodérmica son el enfado [Ilustracion 28], la sorpresa [Ilustracidon
29], la alegria [Ilustraciéon 30] y el miedo [Ilustraciéon 31]. Es fundamental
destacar que el incremento en la sudoracion, y por ende en la actividad
electrodérmica, esta principalmente asociado con la emocién de miedo,
lo que indica una activacién del sistema nervioso simpatico.
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Ilustracién 28: Emocién: Enfado - cambios bruscos en sefial EDA
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Ilustracion 29: Emocion: Sorpresa - cambios bruscos y medios en sefial EDA
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Ilustracién 30: Emocidn: Alegria - cambios inestables en sefial EDA
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Ilustracién 31: Emocién: Miedo - cambios bruscos, variedad de picos en sefial EDA
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En relacién con la frecuencia cardiaca [Ilustracion 24], se destacan las
emociones de tristeza y miedo, ya que se asocian con la activacion del
sistema nervioso simpatico, lo que aumenta la frecuencia cardiaca y
prepara el cuerpo para un estado de alerta.

Respecto a las amplitudes de las sefiales de actividad electrodérmica de
los tres sujetos [Ilustracidon 32], se pueden identificar patrones
emocionales en cada uno de ellos. En el primer caso, “Subj. 1”, se
observan amplitudes altas en emociones negativas y neutras como el
miedo, la ira y la sorpresa, mientras que la tristeza presenta amplitudes
bajas. Por otro lado, el segundo sujeto, “Subj. 2", destaca con amplitudes
altas en el disgusto y la sorpresa, nuevamente, la tristeza presenta
amplitudes bajas. Finalmente, el tercer individuo, “Subj. 3” exhibe
amplitudes altas en el disgusto y la felicidad, y, como en los casos
anteriores, la tristeza predomina con amplitudes relativamente bajas.

Por lo que en general se observa que el conjunto de datos revela un
patron comun de amplitudes altas para el disgusto, miedo, ira y sorpresa,
con amplitudes moderadas a la felicidad y bajas en la tristeza. Es
relevante senalar que estos patrones son especificos, pero para obtener
resultados mas concluyentes y detallados, se requiere de un mayor
numero de conjuntos de datos.
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Ilustracion 32: Amplitudes de EDA en funcion de las emociones de 3 sujetos

Autor: Ilmira Iembergenova -72 -
424.22.28



|||-:b>-

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

Universidad Zaragoza
iversi g Redes Neuronales

RESULTADOS

4.1. HIPOTESIS DE RED NEURONAL CON DOBLE
ETIQUETA

A continuacién, se expone el estudio de la red neuronal propuesta con
doble etiqueta. La doble etiqueta, como se indicé en el apartado de
desarrollo, consta de las emociones determinadas por el identificador de
video y por las emociones determinadas por la MTCNN de imagenes.

Epoch Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
1 9,249 0,865 14,6221 0,8586
2 8,2089 0,8662 16,9942 0,8586
3 6,8088 0,8662 19,464 0,8586
4 6,1134 0,8662 21,7821 0,8586
5 5,005 0,8662 24,3459 0,8586
6 3,1616 0,8662 27,1924 0,8586
7 3,0294 0,8662 29,6815 0,8586
8 1,702 0,8662 32,3824 0,8586
9 0,8931 0,8662 35,0894 0,8586
10 0,1038 0,8662 37,6766 0,8586

Tabla 4: Etiqueta doble. Entrenamiento y testeo de red, pérdidas y precisiones.

En la tabla anterior [Tabla 4], se presentan los datos correspondientes a
la red neuronal en la cual el modelo es entrenado durante 10 épocas, vy
se registran cambios en la funcién de pérdida (“loss”) y la precisidon
(Mfaccuracy”) en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion
(“val_loss” y “val_accuracy”, respectivamente).

A medida que el modelo avanza en las épocas de entrenamiento, se
observa una disminucidon gradual en la pérdida tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el conjunto de validacion. Esto sugiere que el
modelo aprende y mejora su capacidad para hacer predicciones precisas
a medida que se le proporcionan mas datos. Es importante sefialar que,
para evaluar su desempeno en datos no vistos durante el entrenamiento,
se utiliza un conjunto de validacion creado a partir de un segmento de
los datos destinados para el testeo, y estos datos se alternan de manera
aleatoria.

En cuanto a la precisién, se mantiene constante en 0.8662 en todas las
épocas, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion.
Esto indica que el modelo alcanza un nivel de precisién consistente y no
mejora mas alla de ese punto.
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Loss Training Vs Test
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Ilustracion 33: Etiqueta doble. Entrenamiento y validacion de red: pérdidas.

Al analizar la grafica [Ilustracién 33] se observa una tendencia
descendente a medida que avanzan las épocas de entrenamiento. Esto
indica que el modelo logra reducir la funcion de pérdida tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacién.

Accuracy Training Vs Test
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Ilustracion 34: Etiqueta doble. Entrenamiento y validacion de red: precision.

Por otro lado, la gréafica de precision vs. precision de validacion
[Ilustracién 34] muestra una linea horizontal en 0.8662 en todas las
épocas. Este resultado respalda lo que se menciona previamente sobre
la precision constante alcanzada por el modelo en ambos conjuntos de
datos.

Autor: Ilmira Iembergenova -74 -
424.22.28



="

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

UniversidadZ
niversidad £aragoza Redes Neuronales

RESULTADOS

4.2. HIPOTESIS DE RED NEURONAL CON UNA UNICA
ETIQUETA

Para analizar la influencia de las etiquetas sobre la red neuronal, se
presentan a continuacién los ensayos con la BLSTM para una unica
etiqueta.

4.2.1. Emociones segun MTCNN

En este apartado, se exponen los dos métodos de optimizacion a usar
para la determinacién de hiperparametros en las redes neuronales. Cada
uno de estos métodos incluye una tabla y dos graficas que muestran las
pérdidas y las precisiones en funcion del tipo de datos utilizados. Estos
resultados se comparan con los obtenidos en el apartado “4.1. Hipdtesis
de Red Neuronal con doble etiqueta” [Tabla 4].

Es relevante destacar que este apartado emplea como etiqueta Unica las
predicciones realizadas por la MTCNN. Estas predicciones son las 6
emociones, cada una representada en una columna y con un porcentaje
que refleja la cantidad de emociéon que muestra el individuo en un
determinado momento a partir de la imagen de entrada recibida.

4.2.1.1. Optimizacion manual MTCNN

Durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal "BLSTM", que
utiliza caracteristicas de la senal de actividad electrodérmica y la
frecuencia cardiaca como "features" y emociones con sus porcentajes
como "labels", se genera la Tabla 5 que muestra las pérdidas vy
precisiones obtenidas en 10 épocas, es decir, en 10 iteraciones.

Para configurar adecuadamente la red acorde a sus caracteristicas, se
seleccionan 64 neuronas para cada uno de los modelos, tanto el de la
propagacién hacia delante como el de la propagacidon hacia atras. Se
establece que la funcidn de activacién es la de softmax, el optimizador es
Adam, y la funcibn de pérdida es la correspondiente a
“categorical_crossentropy”.
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Epoch Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
1 0,8375 0,6659 1,1919 0,836
2 0,6883 0,6686 1,234 0,836
3 0,5048 0,6686 1,1822 0,836
4 0,3094 0,6686 1,134 0,836
5 0,1027 0,6686 1,0246 0,836
6 -0,1076 0,6686 0,9829 0,836
7 -0,3064 0,6686 0,941 0,836
8 -0,504 0,6686 0,8636 0,836
9 -0,704 0,6686 0,7999 0,836
10 -0,9014 0,6686 0,706 0,836

Tabla 5: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y testeo de red, pérdidas y precisiones.
Optimizacion manual.

En cuanto a la funcién de pérdida [Ilustracion 35, “Loss”], se observa una
disminucion gradual a medida que avanza el proceso de entrenamiento.

Loss Training Vs Test
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Ilustracién 35: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y validacion de red: pérdidas.
Optimizacién manual.

En la primera época, la funcidén de pérdida se situa en 0.8375, y a medida
que se progresa, disminuye hasta alcanzar un valor negativo en las
Ultimas épocas, llegando a -0.9014 en la décima época. Es relevante
destacar que la presencia de valores negativos en la funcion de pérdida
indica un sobreajuste para el conjunto de datos de entrenamiento.
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Por otro lado, se observa que en el conjunto de testeo se alcanza una
pérdida de 0.706 [Ilustracién 35, “Val_loss”], lo que indica que el
sobreajuste influye principalmente en conjuntos grandes de datos o
cuando la red se aplica a conjuntos de datos pequefios.

Accuracy Training Vs Test
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Ilustracion 36: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y validacion de red: precision.
Optimizacién manual.

Este mismo comportamiento se puede ver en la precisidén, ya que esta se
mantiene constante a lo largo de todas las épocas [Ilustracion 36,
Accuracy]. Tanto en los datos de entrenamiento como en los de
validacién, la precisidn se estabiliza en un valor de 0.6686 con el conjunto
de datos de entrenamiento. La precision de validacion [Ilustracion 36,
“Val_accuracy”] también se mantiene constante en 0.836 en todas las
épocas, lo que sugiere que el modelo alcanza un limite en su capacidad
para mejorar su rendimiento.

4.2.1.2. Optimizacion automatizada MTCNN

Asi como en el apartado “4.2.1. Emociones segin MTCNN”, la red
neuronal recibe las mismas caracteristicas. Los parametros utilizados
para su entrenamiento se determinan mediante KerasClassification, que
modela el comportamiento de GridSearchCV.

Después de varias iteraciones, se determinan 16 neuronas para cada uno
de los modelos, tanto el de la propagacion hacia delante como hacia
atrds. Se establece que la funcién de activacion es de RelLu, el
optimizador se mantiene como Adam, y la funcién de pérdida también se
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mantiene en “categorical_crossentropy”. La evolucion del entrenamiento
con estos hiperparametros se muestra en Tabla 6, donde se detallan las
pérdidas y precisiones en cada época.

Epoch Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
1 2,6462 0,5273 1,4601 0,836
2 1,7396 0,6653 3,9488 0,836
3 1,8629 0,6599 3,9426 0,836
4 1,0096 0,6655 1,4631 0,836
5 0,9463 0,6683 1,2991 0,836
6 0,7223 0,6686 1,234 0,836
7 0,7501 0,6686 1,2169 0,836
8 0,7068 0,6686 1,2093 0,836
9 0,6991 0,6679 1,2078 0,836
10 0,6978 0,6685 1,2081 0,836

Tabla 6: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y testeo de red, pérdidas y precisiones.
Optimizacion GridSearchCV.

En la primera época del conjunto de entrenamiento [Tabla 6], se observa
un valor inicial de pérdida de 2.6462 [Ilustracidn 37] y una precision de
0.5273 [Ilustracién 38].
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Ilustracién 37: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y validacion de red: pérdidas.
Optimizacién GridSearchCV.

A medida que el entrenamiento progresa, la pérdida disminuye
progresivamente, alcanzando un valor de 0.6978 en la décima época.
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Por otro lado, la precisién se mantiene constante en 0.6685 a lo largo de
todo el proceso de entrenamiento. Esto indica que el modelo mejora su
capacidad para hacer predicciones a medida que avanza el
entrenamiento, pero no son del todo precisas.

Accuracy Training Vs Test
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Ilustracion 38: Etiqueta unica: MTCNN. Entrenamiento y validacion de red: precision.
Optimizacién GridSearchCV.

Por otro lado, la funcién de pérdida de validacion [Ilustracion 37] inicia
en 1.4601 y disminuye hasta alcanzar 1.2081 en la décima época. En
cuanto a la precisiéon de validacién [Ilustraciéon 38], se mantiene
constante en 0.836, al igual que la precision en el conjunto de
entrenamiento.

El modelo es capaz de predecir con bastante precision, pero tiene un nivel
mas bajo en aciertos. Sin embargo, con un mayor volumen de datos, se
observa una reduccion en el valor de pérdida, lo que indica que el modelo
tiene la capacidad de predecir datos no vistos previamente.

4.2.2. Emociones segun VideoID

Al igual que en el apartado “4.2.1. Emociones segin MTCNN”, a
continuacion, se presentan los dos métodos de optimizacidon a usar para
la determinacion de hiperparametros en las redes neuronales.

Es relevante destacar que este apartado emplea como etiqueta Unica las
identificaciones de cada una de las emociones que mas se encuentran
presentes en cada uno de los videos. Por tanto, la red neuronal recibe
solamente una Unica etiqueta de una emociéon de cada conjunto de
caracteristicas.
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4.2.2.1. Optimizacion manual VideoID

La Tabla 7 presenta los resultados del entrenamiento y validacion de la
BLSTM con la configuracién de hiperparametros realizada de manera
manual. En esta configuracion, se determina que la cantidad de neuronas
es de 64 unidades, la funcion de activacion es de softmax, el optimizador
gueda en Adam y la funcidon de pérdida es “categorical_crossentropy”.

Epoch Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
1 1,6327 0,2686 2,2387 0,00036643
2 1,6014 0,3096 2,4539 0,101
3 1,5803 0,3265 2,4215 0,118
4 1,571 0,3344 2,5385 0,101
5 1,5666 0,3331 2,6181 0,1367
6 1,5616 0,3375 2,5489 0,09
7 1,5582 0,3378 2,5783 0,0999
8 1,5531 0,341 2,5953 0,1233
9 1,549 0,345 2,5839 0,0907
10 1,5457 0,3469 2,5348 0,124

Tabla 7: Etiqueta Unica: VideoID. Entrenamiento y testeo de red, pérdidas y precisiones.
Optimizacion manual.

Al analizar los resultados de la Tabla 7, se observa que a medida que
avanza el numero de épocas, la funcién de pérdida en el conjunto de
entrenamiento [Ilustracion 39] disminuye gradualmente, lo que indica
que el modelo aprende y se adapta a los datos proporcionados.

Loss Training Vs Test

4 M C——= =0

Loss range

O e e e O > O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Epochs

e=@==| 055 ==@==\/a|_LosS

Ilustracién 39: Etiqueta Unica: VideolID. Entrenamiento y validacion de red: pérdidas.
Optimizacion manual.

Autor: Ilmira Iembergenova - 80 -
424.22.28



="

Escuela Universitaria
Politécnica - La Almunia o . ., ]
Centro adscrito Reconocimiento y Clasificacidn de Emociones Empleando

UniversidadZ
niversidad £aragoza Redes Neuronales

RESULTADOS

La precision en el conjunto de entrenamiento también aumenta
progresivamente con cada época [Ilustracion 40].

Accuracy Training Vs Test

0,4
0,35 e e e e )
0,3 /—‘
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Ilustracion 40: Etiqueta unica: VideoID. Entrenamiento y validacion de red: precision.
Optimizacion manual.

Sin embargo, al examinar el conjunto de validacion de la Tabla 7, se
observa que la funcidon de pérdida en el conjunto de validacién tiende a
aumentar después de las primeras épocas, lo que sugiere que el modelo
experimenta un sobreajuste y, consecuentemente, no generaliza
adecuadamente para nuevos datos. La precisién en el conjunto de
validacién muestra fluctuaciones y no alcanza niveles 6ptimos, lo que
indica que el modelo tiene dificultades para clasificar correctamente las
emociones.

Por esto, se puede determinar que el modelo muestra progreso en el
conjunto de entrenamiento, pero es necesario mejorar la generalizacién
en el conjunto de validacién.

4.2.2.2. Optimizacion automatizada VideolD

En esta seccidn, los parametros se configuran mediante el uso de
KerasClassification y GridSearchCV como en el apartado %“4.2.1.1
Optimizaciéon automatizada MTCNN". Los resultados del entrenamiento se
presentan en la Tabla 8, la cual muestra las funciones de pérdida vy
precisiones obtenidas.
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Epoch Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
1 0,5743 0,2551 9,6709E-06 0,4104
2 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
3 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
4 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
5 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
6 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
7 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
8 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
9 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104
10 9,6709E-06 0,2553 9,6709E-06 0,4104

Tabla 8: Etiqueta Unica: VideoID. Entrenamiento y testeo de red, pérdidas y precisiones.
Optimizacion GridSearchCV.

Al analizar los resultados, se destaca que las funciones de pérdida
[Ilustracidén 41] se mantienen en valores cercanos a cero, lo que indica a
que el modelo logra ajustarse adecuadamente a los datos de
entrenamiento y realiza predicciones cercanas a los valores reales, en
otras palabras, el modelo aprende de manera adecuada los patrones y la
estructura de datos de entrenamiento.

Loss Training Vs Test
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3

Loss range

0,2
0,1

-0,1
Epochs

e=@==| 055 e==@==\/al_Loss

Ilustracién 41: Etiqueta unica: VideolID. Entrenamiento y validacion de red: pérdidas.
Optimizacién GridSearchCV.

En cuanto a la precisién [Ilustracion 42], se observa que tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacion, la red neuronal
logra mantener una precision constante a lo largo de todas las épocas.
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Accuracy Training Vs Test
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Ilustracion 42: Etiqueta Unica: VideolID. Entrenamiento y validacion de red: precision.
Optimizacién GridSearchCV.

Especificamente, la precisién en el conjunto de entrenamiento es de
0,2553, mientras que en el conjunto de validacién es de 0,4104.

No obstante, es importante tener en cuenta que estos valores de
precision son relativamente bajos. Esto puede indicar a que el modelo de
la red BLSTM no logra aprender completamente la relacién entre las
caracteristicas de entrada y las emociones objetivo.
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5. CONCLUSIONES

El estudio realizado utilizando una red neuronal con doble etiqueta arroja
resultados alentadores en la disminucidn de la pérdida y la mejora en la
precision durante el proceso de entrenamiento. La combinacién de
emociones determinadas tanto por el identificador de video como por
MTCNN de imagenes demuestra ser eficaz en este avance. Por otro lado,
se identifica que las emociones que mas influyen en la actividad
electrodermica son el enfado, la sorpresa, la felicidad y el miedo. Estas
emociones muestran niveles elevados de sudoracion, lo que indica una
fuerte asociacion con el sistema nervioso simpatico.

Durante el analisis de las caracteristicas extraidas de las sefales
proporcionadas por los participantes, se observa una marcada
variabilidad en el nimero total de picos de respuesta de conduccién de la
piel y la frecuencia de picos R-R a lo largo de los videos estudiados. Esto
sugiere que las respuestas emocionales varian significativamente entre
los individuos analizados.

En cuanto a los objetivos, el modelo de red neuronal con doble etiqueta
alcanza una precision constante de 0.8662 en el conjunto de
entrenamiento y validacion, lo que indica que el modelo es capaz de
realizar predicciones con bastante precisidon. Sin embargo, se nota un
nivel mas bajo en aciertos, lo que indica al objeto de mejora. Desde la
perspectiva de etiqueta Unica segun VideolD, se observa que la funcion
de pérdida en el conjunto de validacién tiende a aumentar después de las
primeras épocas. Esto propone que existen dificultades en la
generalizacién del modelo para nuevos datos.

Por otro lado, para mejorar la generalizacidon en conjuntos pequefos con
etiquetas Unicas, se recomienda explorar la optimizacién de parametros
o aumentar el conjunto de datos de entrenamiento, puesto que estas
medidas pueden permitir al modelo adaptarse de manera mas efectiva a
datos no vistos de forma previa. Esta es una de las limitaciones que se
encontraron en el presente trabajo, puesto que aparte de la presencia de
ruido, también aparece el problema de desconexidn del dispositivo de la
empatica E4 con su API, lo que lleva a la situacién de exclusién de un
numero considerable de usuarios en el estudio.

Respecto a los Objetivos de desarrollo sostenible, en particular al ODS
3.4, relacionado con la Salud y el Bienestar, se vincula este objetivo al
trabajo al aplicar técnicas de aprendizaje maquina y reconocimiento de
emociones. Con esto se busca mejorar la salud mental y emocional,
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permitiendo una comprensién desde otra perspectiva de las emociones
humanas. Asimismo, este trabajo contribuye al ODS 9.1, promoviendo la
innovacién y el desarrollo de infraestructuras tecnoldgicas resilientes
usando tecnologias avanzadas en la resolucidon practica de problemas
como dispositivos de MsWH, que permite realizar una cobertura amplia
de registro de sefales que puedan ser usadas para la identificacion vy
estudios de emociones, aparte de usar otros dispositivos como la Muse 2
y la empatica E4, que se consideran como nuevas tecnologias en el campo
de los dispositivos digitales para el monitoreo fisioldgico.

5.1. TRABAJOS FUTUROS

Se identifican diversas areas de mejora y posibles investigaciones futuras
para continuar avanzando en este campo de estudio. Unas de estas
mejoras es la generalizacion del modelo en conjuntos pequefios, para
ello, se considera beneficioso explorar otras técnicas de seleccion de
hiperparametros y ajustarlos adecuadamente mediante herramientas vy
frameworks como Optuna [49] u otros algoritmos de aprendizaje
maquina.

Por otro lado, se puede considerar ampliar y diversificar el conjunto de
videos empleados en el estudio. Esto implica incluir una mayor variedad
de situaciones emocionales y duraciones de los videos para abordar la
repeticion de emociones y permitir un analisis mas exhaustivo. También
seria de gran importante integrar otras sefiales contextuales que
enriquezcan el analisis de las emociones, puesto que esto proporciona
una perspectiva mas completa y precisa sobre las respuestas
emocionales de los sujetos. Sin embargo, también es de gran interés
realizar un estudio que involucre situaciones emocionales reales en lugar
de videos pre grabados. Esto proporcionaria una comprensién mas
profunda y realista de como las senales fisioldgicas se relacionan con las
emociones en el dia a dia de las personas.

Finalmente, se propone llevar a cabo una comparativa e investigacion
exhaustiva de otras arquitecturas de redes neuronales con el fin de
evaluar su desempefo y posibles mejoras en las predicciones.
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ABREVIATURAS

6. ABREVIATURAS

AFEW Database de Expresiones Faciales Actuadas en la
Naturaleza

AIC Criterio de informacion de Akaike

API Interfaz de programacién de aplicaciones

AUC Area bajo la curva

BLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory

BRNN Red Neuronal Recurrente Bidireccional

CNN Red Neuronal Convolucional

db4 Daubechies-4

DBN Deep Belief Network

DEAP Marco de computacion evolutiva para crear prototipos y
testeo

DF DataFrame

DWT Transformada de Wavelet

ECG/EKG Electrocardiograma

EDA Actividad Electrodérmica

EDR Respuesta Electrodérmica

ELCM Error Logaritmico Cuadratico Medio

ELU Funcidn de activacion, curva logaritmica que define
valores negativos

ET Error Total

EUPLA Escuela Universitaria Politécnica de La Almunia

FER Reconocimiento Facial de Emociones
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FFT Transformada Rapida de Fourier
FIR Filtro de Respuesta de Impulso Finito
Fps Frames per seconds, fotogramas por segundo
FrFET Fourier de la Transformada Fraccional
GDA Analisis Discriminante Generalizado

GridSearchCV Busqueda en rejilla (técnica de busqueda de
hiperparametros en aprendizaje automatico)

GSP Potencial Galvanico de la piel
GSR Respuesta Galvanica de la piel
HF Alta Frecuencia
HOG Histograma de Gradientes Orientados
HR Heart Rate, Frecuencia Cardiaca
HRV Variabilidad de Frecuencia Cardiaca
IA / Al Inteligencia Artificial
IBI Intervalo de Tiempo entre latidos
IDE Entorno de Desarrollo Integrado
IIR Filtro de Respuesta de Impulso Infinito
IMU Inertial Measurement Unit, Unidad de Medicion Inercial
KNN Algoritmo de Vecinos Mas Cercanos
LDA Analisis Discriminante Lineal
LF Baja Frecuencia
LOSO Leave-One-Subject-Out de validacién cruzada
LPM Latidos Por Minuto
LSL Lab Streaming Layer
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LSTM Long Short-Term Memory
MAE Error Absoluto Medio
MLDP Patron Direccional Local Modificado
MLP Perceptron Multicapa
MSCNN Red Neuronal Convolucional Multiescalar
MSE Mean Squared Error, Error Cuadratico Medio
MsWH Multi-sensor Wearable Headband
MTCNN Red Neuronal Convolucional en Cascada Multitarea
NLMS Minimos Cuadrados Medios Normalizados
NLP Procesamiento de Lenguaje Natural
NS.SCR SCR no especificos
ODS Objetivos de Desarrollo Sostenible
Optuna Biblioteca de optimizacion de hiperparametros
PCA Analisis de Componentes Principales
PGR Reflejo Psicogalvanico
PPG Fotopletismografia, técnica para medir cambios en el
volumen sanguineo
PSD Densidad Espectral de Potencia
RAM Random Access Memory, Memoria de Acceso Aleatorio
RBM Maquinas de Boltzmann Restringidas
RLS Minimos Cuadrados Recursivos
RNA Red Neuronal Artificial
RNN Red Neuronal Recurrente
ROI Regién de interés
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RR Distancia entre dos ondas R(pico)
SAM Self-Assesment Manikin, Maniqui de autoevaluacién
SCL Nivel de Conductancia de la piel
SCR Respuesta de conductancia de la Piel
SD HR Desviacion Estandar de la Frecuencia Cardiaca
SDL Cambios ténicos
SELU Funcion de activacién, empleada para redes neuronales
que estan compuestas por capas alta densidad
SIFT Transformada de Caracteristicas Invariantes a Escala
SNP Sistema Nervioso Parasimpatico
SNS Sistema Nervioso Simpatico
Sp02 Saturacion de oxigeno en la sangre
SSR Respuesta Simpatica de la piel
ST Temperatura de la piel
SVC Clasificacion de Vectores de Soporte
SvD Descomposicién en Valores Singulares
SVM Maquina de Vectores de Soporte
TERMA Dos medias moviles relacionadas con eventos
TFG Trabajo de Fin de Grado
TFM Trabajo de Fin de Master
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