DEPARTAMENTO DE INGENIERIA
INFORMATICA
Y CIENCIAS DE LA COMPUTACION
FACULTAD DE INGENIERIA
UNIVERSIDAD DE CONCEPCION

ADAPTACION Y ANALISIS DE TECNICAS
PARA EL RECONOCIMIENTO EMQCIONAL
EN TIEMPO REAL %%N JETSON XAVIER

POR

VICENTE ALEJANDRO RODRIGUEZ ALFARO

Memoria presentada para la obtencién del titulo de

INGENIERO CIVIL INFORMATICO

Patrocinante: JuLiO ERASMO GoDOY DEL CAMPO

Concepcion, Mayo 2026



Agradecimientos

El desarrollo de esta memoria de titulo y esta etapa universitaria no
habrian sido posibles sin el apoyo, la paciencia y el carino de una gran red
de personas que me acompanaron en el proceso.

En primer lugar, quiero expresar mi sincero agradecimiento a mi profesor
guia, Julio Godoy, por su orientacion, disposiciéon y por compartir su conoci-
miento y experiencia conmigo. Gracias por guiar el rumbo de este proyecto
y por el constante apoyo a lo largo de su desarrollo.

A mis padres, Toméas y Marisol, por ser mi pilar fundamental. Gracias
por su apoyo incondicional, por los valores entregados, por creer siempre en
mi y por brindarme las herramientas para llegar hasta este momento. Este
logro es tan mio como de ustedes.

A mis hermanos, Francisco e Ignacio, por el companerismo, las risas y
por estar siempre presentes cuando los necesito, siendo una parte esencial de
mi vida y mi formacion.

A mi pareja, Steven, por ser mi refugio y mi mayor fuente de animo.
Gracias por tu compania incondicional, por tu paciencia infinita durante las
largas jornadas de cédigo y escritura, y por celebrar cada pequeno avance a
mi lado.

A mis amigos, Giorgio, Felipe, Sebastian, Vicente, Yerko y Vanessa. Gra-
cias por aligerar la carga académica, por las conversaciones, los momentos
compartidos y por hacer que los anos universitarios hayan sido una experien-
cia memorable.

Finalmente, quiero extender un agradecimiento muy especial a todas las
personas que participaron voluntariamente en la validaciéon experimental de
este trabajo. Gracias por regalarme su tiempo y sus expresiones faciales para
que el sistema pudiera cobrar vida. A Yerko, Tomas E., Steven, Nacho, Nico,
Ignacio, Tomas, Camilo, Victor, Carlos, Martina, Vale, Jeshu, Dani, Mare,
Vale Seron, Fer, Carla, Pancho, Catalina, Alondra, Maria José, Montse, y



a todos aquellos que, aunque prefirieron no aparecer en esta seccion, fueron
piezas fundamentales e invaluables para el éxito de este experimento.
A todos ustedes, muchas gracias.

II



Indice general

1. Introduccién
1.1. Contexto y motivaciéon . . . . . . . . . ... ...
1.2. Planteamiento del problema . . . . . . ... .. ... .. ...
1.2.1. Restricciones de hardware y complejidad computacional
1.2.2. Desbalance de los datos de entrenamiento . . . . . . .
1.2.3. Brecha fisiolégica: expresiones posadas vs espontaneas .

2. Objetivos
2.1. Objetivo general . . . . . . . . ...
2.2. Objetivos especificos . . . . . . .. ... L.

3. Marco tedrico

3.1. Computacion afectiva y reconocimiento automético de emo-
CIONES . . . . . . .

3.2. Fundamentos psicologicos del reconocimiento de emociones fa-
ciales . . ...
3.3. Vision por computador aplicada al anélisis facial . . . . . . . .
3.3.1. Métodos basados en caracteristicas manuales . . . . . .
3.3.2. Métodos basados en landmarks y geometria facial . . .
3.3.3. Métodos basados en aprendizaje profundo . . . . . ..

3.3.3.1. Redes neuronales convolucionales en recono-
cimiento facial . . . ... ... ... ... ..
3.4. Transformers en vision . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
3.5. Modelos multimodales y CLIP . . . . . .. ... ... ... ...
3.6. Transfer learning y fine-tuning . . . . . . . . .. ... ... ..
3.7. Datasets de reconocimiento emocional facial . . . . . . .. ..
3.8. Estado del arte en reconocimiento emocional facial . . . . . .
3.9. Hardware y restricciones de despliegue . . . . . . . .. .. ..

III



3.10. Arquitecturas hibridas para reconocimiento emocional en tiem-
poreal . . . ..
3.11. Métricas y criterios de evaluacion . . . . . . . . .. ... ...
3.12. Limitaciones cientificas, éticas y de ingenieria . . . . . . . ..
3.13. Resumen del marco tedrico . . . . . . . ... ...

. Metodologia y diseno de la solucién

4.1. Vision general de la arquitectura propuesta . . . . . . . . . ..

4.2. Ingenieria de datos y preprocesamiento . . . . . . . . .. ...
4.2.1. Consolidacién del DataSet . . . . .. .. ... .. ...
4.2.2. Estrategia de ponderaciéon de clases . . . . . . . . . ..

4.3. Estrategia de entrenamiento: Deep Fine-Tuning . . . . . . ..
4.3.1. Descongelamiento selectivo de capas. . . . . . . . ...
4.3.2. Hiperparametros y regularizacion . . . . . . . . . . ..

4.4. Diseno del sistema de inferencia en el dispositivo . . . . . . ..
4.4.1. Motor de preprocesamiento hibrido . . . . . . ... ..
4.4.2. Algoritmo de disparo por elasticidad facial . . . . . . .
4.4.3. Arquitectura del software . . . .. ... .. ... ...

4.5. Progresion del Fine-Tuning y convergencia . . . . . . . . . ..

. Detalles de implementaciéon y optimizacion
5.1. Plataforma de hardware y entorno . . . . . . . . .. ... ...
5.1.1. Especificaciones técnicas relevantes . . . . . . . . . ..
5.2. Implementacion del entrenamiento (Deep Fine-Tuning)
5.2.1. Personalizacion del Trainer (clase Weighted Trainer) . .
5.2.2. Pipeline de aumentaciéon de datos . . . . . . .. .. ..
5.3. Ingenieria de software para inferencia en tiempo real . . . . . .
5.3.1. Captura y renderizado (hebra principal) . . .. . . ..
5.3.2. Worker de inferencia . . . . . . ... ... ... ...

. Resultados

6.1. Procedimiento experimental . . . . . ... ... .. ... ...
6.2. Descripcion y protocolo del experimento . . . . . . . . .. ..
6.3. Resultado del experimento . . . . . . ... ... .. ... ..
6.3.1. Resultados por emocion . . . . . . ... ...
6.3.2. Matriz de confusiéon . . . . . . .. ...
6.3.3. Resultados por género . . . . . . ... ... ... ...
6.3.4. Resultados porfase . . . . . ... ... ... .. .. ..

v

20
20
21
21
22
23
23
23
24
24
25
26
26

28
28
28
29
29
30
30
30
30



6.4. Anélisis de Latencia y Métricas de Interaccion . . . . . . . . . 40
6.4.1. Analisis Cuantitativo de Latencia . . . . . . . ... .. 40

6.4.2. Analisis demogréfico: latencia por género . . . . . . . . 41

6.4.3. Curva de aprendizaje: latencia por fase . . . . . . . .. 42

6.4.4. Interpretacion general . . . . . ... .. ... ... 42

6.5. Resumen de Resultados . . . . . ... ... ... ... ..... 42

. Discusién 44
7.1. Diferenciacién conceptual de las emociones . . . . . . . . . .. 44
7.2. Sesgo predictivo hacia la emocion «felicidad» . . . . . . . . .. 45
7.3. Relacion entre desempeno algoritmico y rendimiento operacional 45
7.4. Impacto del diseno basado en disparo geométrico . . . . . .. 46
7.5. Limitaciones del anélisis estatico. . . . . . .. ... ... ... 47
7.6. Implicancias para la computacion afectiva . . . . . . .. . .. 47

. Conclusiones y trabajo futuro 48
8.1. Conclusiones generales . . . . . .. ... . ... ... ..... 48
8.2. Verificacion de objetivos y validacion . . . . . . .. .. ... 49
8.3. Limitaciones del sistema . . . . . . .. .. ... ... 49
8.4. Trabajo futuro . . . . . . ... ... 50



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivaciéon

El reconocimiento automatico de emociones faciales (FER, por sus siglas
en inglés: Facial Fzxpression Recognition) se ha consolidado como un pilar
fundamental dentro de la Computacion Afectiva, una disciplina que busca
cerrar la brecha de decision entre el estado emocional humano y los sistemas
digitales. En el contexto actual de la Industria 4.0, la capacidad de las maqui-
nas para percibir e interpretar senales no verbales es critica para aplicaciones
que van desde la robética social hasta los sistemas de monitoreo de seguridad
en la conduccion [34].

Para llevar a cabo esta tarea de reconocimiento, la literatura se ha sus-
tentado transversalmente en el modelo de Paul Ekman, el cual postula la
existencia de siete emociones basicas y universalmente reconocibles: alegria,
tristeza, ira, miedo, sorpresa, disgusto y neutralidad [11]. Este enfoque ha
guiado el desarrollo de los sistemas de vision computacional aplicados al
analisis facial desde sus inicios [37].

En el plano de la implementacion, el estado del arte en FER ha esta-
do dominado por las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), tales como
ResNet, VGG o MobileNet. Estas arquitecturas operan construyendo jerar-
quias de caracteristicas desde bordes simples hasta formas complejas [22] de
la imagen. Sin embargo, las emociones humanas a menudo se definen por
relaciones semanticas globales y sutiles distorsiones musculares que pueden
perderse en las operaciones de pooling agresivas tipicas de las CNNs.

Recientemente, la vision por computador ha experimentado un cambio de



paradigma hacia los Vision Transformers (ViT). A diferencia de las CNNs,
los ViT procesan la imagen como una secuencia de parches, utilizando me-
canismos de auto-atencion (Self-Attention) que otorgan al modelo un campo
receptivo global desde la primera capa [8|. En particular, el modelo CLIP
(Contrastive Language-Image Pre-training), desarrollado por OpenAl, ha de-
mostrado que el pre-entrenamiento con pares imagen-texto a gran escala
permite aprender representaciones visuales robustas y semanticamente ricas,
capaces de generalizar mejor ante variaciones de iluminacion y postura [32].

Sin embargo, la implementacion de estas arquitecturas basadas en Trans-
formers presenta un desafio debido a su alto costo computacional. Modelos
como CLIP ViT-B/32 requieren una capacidad de procesamiento que gene-
ralmente restringe su uso a servidores con GPUs de alto rendimiento o a la
nube. Esta dependencia de la nube introduce latencia y problemas de priva-
cidad que son importantes para aplicaciones de interacciéon en tiempo real.
Por lo cual, existe una necesidad de trasladar esta tecnologia a tiempo real.

El presente trabajo de titulo aborda esta probleméatica mediante la im-
plementacion de un sistema de reconocimiento de emociones en tiempo real
sobre la plataforma NVIDIA Jetson Xavier NX [5]. La motivacion principal
es demostrar que, mediante técnicas de Fine-Tuning y una ingenieria de soft-
ware eficiente es posible ejecutar modelos de lenguaje-vision en dispositivos
de recursos limitados.

El sistema propuesto se entrena y evalua utilizando una fusiéon de los
conjuntos de datos AffectNet, RAF-DB y FER2013 [25], con el fin de evitar
fallos al clasificar expresiones esponténeas, en las cuales la asimetria facial
y la baja intensidad son predominantes debido al sesgo inherente de cada
conjunto de datos por separado.

Por tltimo, en este trabajo se validara experimentalmente el sistema en
tiempo real con 32 sujetos de prueba. Cada evaluacion constara de dos fases
(una guiada y otra libre), en las cuales se buscara que los participantes repre-
senten las siete emociones clésicas, con el fin de aportar evidencia empirica
sobre la viabilidad de los Transformers en entornos operativos reales.

1.2. Planteamiento del problema

La implementacion de sistemas de reconocimiento de emociones faciales
(FER) en entornos no controlados enfrenta una serie de desafios que van més
alla de la precision algoritmica. Este proyecto aborda una probleméatica que



se divide en tres aspectos principales: las restricciones computacionales del
hardware de borde (Edge), el desbalance en los datos de entrenamiento y la
diferencia seméantica entre las expresiones faciales posadas y las espontaneas.
Cada uno de estos puntos se analizan en profundidad a continuacion:

1.2.1. Restricciones de hardware y complejidad compu-
tacional

A pesar de que las arquitecturas basadas en Transformers, como CLIP,
han superado a las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) en tareas de
generalizacion seméntica, entendida como la capacidad del modelo de in-
terpretar el significado de las expresiones faciales més alla de los ejemplos
especificos observados durante el entrenamiento, permitiendo reconocer emo-
ciones en condiciones nuevas, con variaciones de iluminacion, pose o sujeto, su
costo computacional es considerablemente alto para dispositivos embebidos.

El mecanismo de Self-Attention posee una complejidad cuadratica O(N?)
respecto al nimero N de parches de la imagen, lo que implica una carga
importante de operaciones de multiplicacion de matrices [18|.

Desplegar un modelo CLIP ViT-B/32 en una plataforma como la NVI-
DIA Jetson Xavier NX, que opera con un capacidad energética y memoria
limitada, genera un cuello de botella no menor. El desafio principal a grandes
rasgos consiste en lograr una inferencia en tiempo real (o cercana a ella) sin
recurrir a técnicas de compresion que degraden la capacidad del modelo para
detectar micro-expresiones sutiles.

1.2.2. Desbalance de los datos de entrenamiento

Los conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos capaces de ope-
rar en el mundo real, tales como AffectNet y RAF-DB, presentan una distri-
buciéon de clases de larga cola (long-tailed distribution). Emociones de alta
prevalencia y baja intensidad, como “Neutral” y “Felicidad”, estan sobrerre-
presentadas, constituyendo a menudo méas del 50 % de las muestras, mien-
tras que emociones criticas para la seguridad y el analisis psicologico, como
“Miedo” y “Disgusto”, son escasas [12]. El entrenamiento convencional con
la funcion de pérdida de entropia cruzada (Cross-Entropy) en estos datos
sesgados induce al modelo a converger hacia una solucion trivial: predecir la
clase mayoritaria para minimizar el error global, sacrificando la sensibilidad



ante las clases minoritarias. Esto resulta en sistemas que parecen precisos en
métricas globales, pero que son funcionalmente intutiles para detectar estados
afectivos negativos o de alerta.

1.2.3. Brecha fisiolégica: expresiones posadas vs espon-
taneas

Existe una divergencia fundamental entre las expresiones faciales genera-
das voluntariamente (posadas) y las involuntarias (espontaneas). Los mode-
los de Deep Learning entrenados predominantemente con datasets de actores
(como CK+ o partes de FER2013) aprenden patrones exagerados y estereoti-
pados, lo que limita su capacidad de generalizacion a expresiones esponténeas
en entornos reales [43]. Al desplegar estos modelos en un entorno real con
una camara web, fallan al intentar clasificar reacciones genuinas, las cuales
suelen ser mas sutiles, rapidas (micro-expresiones) y, a menudo, asimétricas.

Asi, la combinacion de restricciones de hardware, sesgo en los datos y la
brecha entre lo posado y lo espontédneo define el nucleo del problema que este
trabajo busca resolver. Abordar estos desafios de manera efectiva requiere
el uso de enfoques capaces de modelar relaciones globales en la imagen sin
disparar el costo computacional, sentando la base de la propuesta de objetivos
que se detallan a continuacion.



Capitulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Adaptar y optimizar un modelo de aprendizaje de tipo Zero-Shot, para
el reconocimiento de emociones faciales en tiempo real mediante tecnicas de
transferencia de aprendizaje, evaluando comparativamente su rendimiento,
precision y eficiencia en hardware de borde con recursos limitados (Jetson
Xavier NX).

2.2. Objetivos especificos

1. Analizar la arquitectura del modelo CLIP y otros modelos de FER para
determinar su viabilidad de implementaciéon en hardware de recursos
limitados.

2. Caracterizar el rendimiento base y las capacidades de hardware /software
del dispositivo Jetson Xavier NX.

3. Implementar un pipeline de procesamiento de video en tiempo real que
integre la captura de imagen, preprocesamiento e inferencia del modelo
optimizado en el dispositivo objetivo.

4. Evaluar y comparar cuantitativamente el rendimiento del sistema im-
plementado en el dispositivo, utilizando métricas de precision (accuracy,
precision, Recall y Fl-score) y latencia (ms).



5. Interpretar y documentar los resultados obtenidos, discutiendo el trade-
off entre precision y eficiencia, y su relevancia para aplicaciones préc-
ticas del reconocimiento emocional en el hardware de borde.



Capitulo 3

Marco teoérico

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados en este trabajo, centra-
dos en la adaptacion, optimizacion y validacion en tiempo real de un sistema
de reconocimiento de emociones faciales (FER) en hardware de borde, es
fundamental establecer un sustento teérico y metodologico robusto. Para la
transicion desde los entornos controlados hacia la ejecucion en tiempo real en
dispositivos con recursos limitados es necesario comprender la naturaleza psi-
cologica y matematica de las expresiones humanas, la evolucion algoritmica
que fundamenta a los modelos de lenguaje-vision y las estrategias de opti-
mizaciéon computacional. Con este propoésito, la discusion de este capitulo se
articula comenzando por los fundamentos afectivos y las teorfas psicologicas
que definen y delimitan el espacio de estados emocionales. Posteriormente,
se analiza la evolucién de las técnicas de vision artificial, transitando desde
los descriptores manuales y geométricos hasta el paradigma del aprendizaje
profundo, con especial énfasis en las arquitecturas basadas en mecanismos
de atencién y el modelo multimodal CLIP. Finalmente, se examinan las me-
todologias de transferencia de aprendizaje, las caracteristicas de las bases de
datos utilizadas, las restricciones fisicas asociadas al hardware embebido y
las arquitecturas hibridas de optimizacion, concluyendo con la definicion de
las métricas multidimensionales necesarias para evaluar el rendimiento global
del sistema propuesto.



3.1. Computacién afectiva y reconocimiento au-
tomatico de emociones

En primer lugar, la computacion afectiva (Affective Computing) que co-
rresponde a aquella area que estudia el diseno de sistemas capaces de detectar,
interpretar y eventualmente responder a senales afectivas humanas. Desde su
formulacion clasica, esta area se ha entendido como una intersecciéon entre
inteligencia artificial, psicologia y procesamiento de senales, con aplicaciones
en diversas areas como: salud, educacion, roboética, asistencia, seguridad y
analitica del comportamiento entre otras |30, 13].

Dentro de este campo, el reconocimiento de emociones constituye una ta-
rea central. Su objetivo es inferir categorias emocionales a partir de senales
observables, tales como expresiones faciales, voz, postura o variables fisiol6-
gicas. Entre estas modalidades, el rostro ha sido una de las més estudiadas
debido a su disponibilidad practica, su bajo costo de captura y su relevancia
en la comunicacion no verbal [30, 38].

No obstante, la inferencia emocional automética presenta una dificultad
importante: la emocién interna de una persona no siempre coincide de ma-
nera directa con su expresion observable. Por ello, en términos rigurosos,
muchos sistemas no reconocen una “emocion interna” sino patrones faciales
asociados a categorias emocionales definidas operacionalmente. Esta distin-
cién es importante tanto desde el punto de vista cientifico como ético [13]
por lo cual conoceremos a continuacion parte de los fundamentos psicologicos
para el reconocimiento de emociones.

3.2. Fundamentos psicolégicos del reconocimien-
to de emociones faciales

Una parte importante de la literatura en reconocimiento facial de emocio-
nes se apoya en la teoria de emociones béasicas propuesta por Ekman, quien
planted que ciertas expresiones faciales poseen regularidades interculturales
y pueden agruparse en categorias discretas las cuales son: felicidad, tristeza,
enojo, miedo, asco, sorpresa y neutralidad [10].

Bajo esta perspectiva, el problema computacional puede formularse co-
mo una tarea de clasificaciéon supervisada, donde una imagen o secuencia
facial se asigna a una categoria emocional. Sin embargo, la literatura recien-



te ha mostrado que esta simplificacion presenta limites importantes: algunas
emociones son ambiguas, dependen del contexto, se expresan con distinta
intensidad entre individuos y pueden solaparse visualmente entre si [19, 38|.

Estas dificultades son especialmente visibles en emociones como miedo,
sorpresa o asco, cuya morfologia facial puede compartir rasgos parciales o
presentar alta variabilidad inter-sujeto. En consecuencia, el reconocimiento
emocional facial no debe entenderse como un problema puramente visual, sino
como un problema de representacion, contexto y decision bajo incertidumbre
[19, 9.

A pesar de estas limitaciones teéricas, el modelo de Ekman sigue siendo
un modelo recurrente en el desarrollo de sistemas computacionales. Esto se
debe a su viabilidad operativa, ya que proporciona etiquetas claras y estruc-
turadas para el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervisado. De
este modo, el desafio no radica en reemplazarlo, sino en disenar herramien-
tas algoritmicas capaces de capturar con alta precision las sutiles variaciones
geométricas y semanticas del rostro que diferencian a una expresion de otra.
A continuacion, se analiza como ha evolucionado la disciplina encargada de
automatizar este proceso de captura y analisis de rasgos faciales.

3.3. Vision por computador aplicada al analisis
facial

El reconocimiento de emociones faciales se apoya en técnicas de vision
por computador orientadas a extraer informacion relevante desde imégenes
o video. Estas técnicas pueden agruparse principalmente en tres grandes en-
foques.

3.3.1. Meétodos basados en caracteristicas manuales

En los inicios del reconocimiento automatico de emociones, la literatura
se baso en descriptores disenados de forma manual para procesar y codificar
las variaciones en la apariencia del rostro. Herramientas como los patrones
binarios locales (LBP) se encargaron de mapear las texturas superficiales
de la piel analizando las relaciones de intensidad entre pixeles vecinos—Ilo
que facilitaba la deteccion de arrugas sutiles y pliegues generados por la
contraccion muscular. En paralelo, técnicas como el histograma de gradientes
orientados (HOG) permitieron capturar la geometria de los componentes del
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rostro al registrar la orientaciéon y magnitud de los bordes e intensidades en la
imagen, delimitando zonas clave como la apertura de los ojos o la posiciéon de
los labios. Estos vectores de caracteristicas eran posteriormente entregados
a clasificadores tradicionales como las méaquinas de soporte vectorial (SVM)
para categorizar la expresion. Si bien este paradigma destaca por requerir
un costo de procesamiento bajo y ofrecer un comportamiento mateméatico
predecible, carece de la flexibilidad necesaria para generalizar en entornos no
controlados. Al ser reglas estaticas, factores como las sombras portadas, las
rotaciones de la cabeza o la variabilidad anatémica de los usuarios degradan
rapidamente su precision.[16]

3.3.2. Meétodos basados en landmarks y geometria facial

Una segunda familia de enfoques en reconocimiento de emociones se basa
en la deteccion de puntos clave del rostro (facial landmarks), a partir de los
cuales se modelan deformaciones geométricas en regiones como cejas, 0jos,
nariz y boca.

En términos generales, estos enfoques se pueden clasificar en tres catego-
rias principales:

» Modelos basados en distancias geomeétricas: Utilizan las rela-
ciones espaciales cuantitativas entre los puntos clave del rostro. Estos
algoritmos extraen vectores de caracteristicas calculando distancias eu-
clidianas, &ngulos de apertura y proporciones relativas en regiones mo-
viles (como la distancia interocular, el arqueamiento de las cejas o la
apertura de la boca), permitiendo mapear la magnitud de la deforma-
cion facial de forma estética [29].

» Modelos basados en Action Units (AUs): Inspirados directamen-
te en el Sistema de Codificacién de Accion Facial (FACS) desarrollado
por Ekman y Friesen, estos enfoques traducen las configuraciones de
los puntos clave en activaciones de miisculos o grupos musculares espe-
cificos del rostro (por ejemplo, el levantamiento de la ceja interna o el
fruncimiento de los labios). Esto permite dotar al sistema de una capa
de interpretacion anatémica y semantica estandarizada para describir
cualquier expresion [2].

= Modelos basados en trayectorias temporales: Extienden el ané-
lisis geométrico al dominio del video, registrando y modelando la evo-
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lucion secuencial de las coordenadas de los landmarks a lo largo del
tiempo. Al analizar la dindmica y velocidad del movimiento, estos sis-
temas capturan fases criticas de la expresion como el inicio (onset), el
punto méaximo (apex) y la relajacion (offset), lo que ayuda a diferenciar
gestos espontéaneos de los ensayados [39).

Uno de los sistemas mas utilizados para la deteccion de landmarks es el
propuesto por Kazemi y Sullivan, implementado en la libreria Dlib [17].

3.3.3. Meétodos basados en aprendizaje profundo

La tercera linea corresponde a los sistemas basados en aprendizaje pro-
fundo, donde las representaciones se aprenden directamente desde los datos.
Esta transicién permitié abandonar la dependencia de descriptores manuales
y capturar patrones més complejos, robustos a pose, iluminaciéon, oclusiéon
y variabilidad individual [19, 38]. El mecanismo subyacente de este avance
se basa en el aprendizaje jerarquico de representaciones. Las arquitecturas
profundas estdn compuestas por multiples capas no lineales; las primeras ca-
pas actian a bajo nivel detectando caracteristicas visuales como gradientes
o texturas, mientras que las capas intermedias y profundas combinan de ma-
nera sucesiva las caracteristicas antes mencionadas para construir conceptos
semanticos méas complejos, como la disposicion tridimensional de los rasgos
faciales. Al optimizar los pardmetros del modelo en funcion de una pérdi-
da global, la maquina aprende exactamente qué variaciones espaciales en el
rostro corresponden a cada estado afectivo.

3.3.3.1. Redes neuronales convolucionales en reconocimiento fa-
cial

Durante varios anos, las redes neuronales convolucionales (CNN) fueron
el paradigma dominante en reconocimiento facial y FER. Arquitecturas como
VGG, ResNet y EfficientNet demostraron un alto rendimiento al capturar pa-
trones locales en la imagen, tales como bordes, texturas, contornos y configu-
raciones faciales [15, 36|, sustentando su principal fortaleza en la extraccion
jerarquica de caracteristicas, donde las capas tempranas identifican rasgos
simples y las capas profundas integran patrones mas abstractos. Sin embar-
go, estas arquitecturas presentan limitaciones estructurales relevantes para el
reconocimiento emocional, debido a que operan inicialmente sobre regiones
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locales y requieren de una gran profundidad para lograr integrar informacion
distribuida a gran escala. Asimismo, su desempeno depende fuertemente de
la disponibilidad masiva de datos etiquetados y, por la naturaleza de sus
operaciones de convolucion y agrupamiento (pooling), suelen presentar se-
rias dificultades para modelar relaciones semanticas complejas entre regiones
distantes del rostro, como la coordinaciéon simultanea entre el arqueamiento
de las cejas y la apertura de la boca. Estas restricciones metodologicas son
las que finalmente motivaron la exploracion de nuevas arquitecturas capaces
de modelar de forma nativa las relaciones espaciales globales y de generalizar
con mayor robustez ante escenarios fuera de la distribucion de entrenamiento

19, 38.

3.4. Transformers en vision

La arquitectura de red neuronal Transformers, inicialmente desarrollada
para el procesamiento de lenguaje natural, introdujo un cambio de paradigma
mediante el mecanismo de auto-atencion (Self-Attention). A diferencia de las
operaciones de convolucién de las CNNs, que estan limitadas por el tamano
de un filtro local como se mencioné anteriormente, la auto-atenciéon permite
modelar relaciones dindmicas entre todos los elementos de una entrada de
manera simultanea, sin importar la distancia matematica o espacial que los
separe [40].

Para lograr esto, el mecanismo proyecta cada elemento de la secuencia en
tres vectores distintos mediante matrices de pesos entrenables: una consulta
(Query), una clave (Key) y un valor (Value). El sistema calcula la relevancia
o el “peso de atencion” entre un elemento y el resto de la secuencia midiendo
la similitud matematica (generalmente mediante un producto punto a escala)
entre la consulta del elemento en cuestién y las claves de todos los demas
componentes. El resultado de esta operacién genera una matriz de afinidad
que se normaliza con una funcién softmax, determinando qué porcentaje de
atencion debe prestar el modelo a cada region de la entrada. Finalmente,
este peso pondera los vectores de valor correspondientes, permitiendo que la
salida de una sola capa contenga informacion contextual rica y distribuida
globalmente.

Por otro lado, la arquitectura de Vision Transformer (ViT) adapta esta
idea al dominio visual, dividiendo la imagen en parches (patches) y tratando-
los como una secuencia. De esta forma, el modelo puede analizar la imagen
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de manera global, considerando céomo distintas regiones se relacionan entre
si, incluso si estan alejadas espacialmente [7].

Las principales ventajas de los Transformers en el area de vision (imége-
nes) incluyen:

= capacidad de analizar la imagen como un todo, considerando relaciones
entre regiones distantes.

= mayor flexibilidad para aprender representaciones complejas.
» facilidad para integrarse con texto u otras modalidades.

= mejor escalabilidad hacia tareas multimodales.

En reconocimiento emocional, esta propiedad resulta particularmente va-
liosa, ya que muchas expresiones no dependen de una sola region facial, sino
de la combinacion entre ojos, cejas, nariz y boca. Aun asi, los Vision Transfor-
mers también presentan desafios en dispositivos edge, debido a sus mayores
requerimientos de memoria y computo frente a CNN livianas [24].

3.5. Modelos multimodales y CLIP

CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) es un modelo multimo-
dal que aprende una representaciéon compartida entre imagenes y texto me-
diante aprendizaje contrastivo [31] , un modelo fundamentado en los transfor-
mers. El aprendizaje contrastivo es una técnica de entrenamiento que busca
acercar en el espacio de representacion aquellas muestras que estan relacio-
nadas (pares positivos) y alejar aquellas que no lo estan (pares negativos).
En el caso de CLIP, un par positivo corresponde a una imagen y su des-
cripcion textual asociada, mientras que los pares negativos corresponden a
combinaciones incorrectas entre imagenes y textos dentro del mismo batch.

Su entrenamiento busca maximizar la similitud entre pares imagen-texto
correctos y minimizarla para pares incorrectos, proyectando ambas modali-
dades en un mismo espacio semantico.

Formalmente, CLIP puede entenderse como una funcién de representacion
conjunta:

f:(,T)— R (3.1)
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donde I corresponde a una imagen, 7" a una descripcion textual y d a la
dimensién del espacio latente compartido.

En tareas de clasificacion, esta arquitectura permite comparar una imagen
con distintas descripciones textuales (prompts) en lugar de depender exclu-
sivamente de una capa densa entrenada para clases fijas. Esta propiedad es
especialmente relevante en contextos donde interesa aprovechar conocimien-
to semantico previo, generalizaciéon fuera de distribucién o flexibilidad de
etiquetas [31].

En reconocimiento emocional, CLIP introduce una ventaja conceptual im-
portante: no solo analiza patrones visuales, sino que relaciona esos patrones
con una semantica textual. Sin embargo, esta misma propiedad puede gene-
rar ambigiiedades cuando las clases emocionales son visualmente cercanas o
semanticamente solapadas. La literatura reciente en FER basada en CLIP
ha respondido a este problema enriqueciendo los prompts, incorporando des-
cripciones mas precisas y agregando componentes temporales o multimodales
[44, 3, 23].

3.6. Transfer learning y fine-tuning

El transfer learning consiste en una técnica de inteligencia artificial ba-
sada en reutilizar un modelo previamente entrenado en una tarea general
para adaptarlo a un dominio mas especifico. Esta estrategia es importante
en visiéon por computador, donde entrenar modelos de gran escala desde cero
suele ser costoso y requerir grandes volumenes de datos [19].

Dentro de este marco, el fine-tuning corresponde al ajuste parcial o total
de los pesos del modelo preentrenado. En la practica, existen tres estrategias
frecuentes:

= Congelamiento total: solo se entrena la capa de salida.

» Fine-tuning parcial: se ajustan capas superiores o bloques especifi-
COS.

= Fine-tuning completo: se optimiza toda la arquitectura.

En tareas especializadas como FER, el fine-tuning parcial suele ofrecer
un equilibrio adecuado entre adaptacién y estabilidad, permitiendo que el
modelo incorpore patrones especificos del dominio sin destruir su capacidad
de generalizacion |19, 38].
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3.7. Datasets de reconocimiento emocional fa-
cial

El desarrollo de modelos FER depende fuertemente de la disponibilidad
de datasets etiquetados. Entre los conjuntos més relevantes se encuentran
FER2013, RAF-DB y AffectNet, los cuales son considerados como referencias
estandar para entrenamiento y evaluacion [14, 25, 21].

= RAF-DB: 41000 iméagenes que corresponden dataset realista con imé-
genes faciales etiquetadas en condiciones no controladas.

s AffectNet: 30000 imagenes correspondiente a uno de los mayores con-
juntos in-the-wild, con alta variabilidad de pose, iluminacién, oclusion
y espontaneidad expresiva.

= FER2013: 35900 imagenes de base clasica con imégenes en escala de
grises, ampliamente utilizada como benchmark introductorio.

Estos datasets presentan problemas conocidos, como desbalance entre cla-
ses, ruido en las etiquetas, sesgos demograficos y variabilidad en condiciones
de captura. Tales factores influyen directamente en la capacidad de genera-
lizacion del modelo y ayudan a explicar por qué los resultados obtenidos en
benchmarks no siempre se replican en escenarios reales con usuarios [19, 9.

3.8. Estado del arte en reconocimiento emocio-
nal facial

El estado del arte reciente muestra una evoluciéon desde modelos CNN
centrados en imagenes estaticas hacia enfoques mas robustos en condiciones
in-the-wild, incluyendo arquitecturas multimodales, temporales y adaptadas
a despliegue en tiempo real [19, 38, 9].

A grandes rasgos, los avances actuales pueden agruparse en cuatro direc-
ciones:

= modelos mas robustos a variaciones de iluminacién, pose y oclusion;

= integracion de informacion temporal para secuencias de video;
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» incorporacion de senales multimodales o semanticas;

= optimizacion para ejecucion en edge y sistemas embebidos.

En particular, la evidencia reciente muestra que la principal brecha entre
benchmark y despliegue en la vida real no estd inicamente en la arquitec-
tura del clasificador, sino en la combinacién entre robustez visual, latencia,
calibracion, estabilidad temporal y factibilidad de uso con personas reales
[33, 24, 4, 20].

3.9. Hardware y restricciones de despliegue

La computacion en el borde (edge computing) es un area de la compu-
tacion que se centra en ejecutar procesamiento cerca de la fuente de datos,
reduciendo latencia, dependencia de conectividad y transferencia de informa-
cion sensible. Esta estrategia es especialmente valiosa en sistemas de vision
y robética, donde la respuesta en tiempo real y la privacidad son factores
criticos [4, 1].

Dispositivos como NVIDIA Jetson Xavier NX permiten desplegar mode-
los de deep learning directamente sobre hardware embebido. Sin embargo,
estos sistemas estan sujetos a restricciones concretas que condicionan su via-
bilidad operativa, comenzando por una memoria RAM limitada que restringe
el tamano méximo de los modelos y un presupuesto energético acotado que
exige un uso eficiente de los ciclos de computo. A estas limitaciones se suma
una capacidad térmica restringida, la cual puede provocar caidas de rendi-
miento por sobrecalentamiento y una constante competencia por recursos de
hardware entre la CPU, la GPU y los subsistemas de entrada y salida al
capturar y procesar video en tiempo real. También es importante evaluar
factores como el tiempo de inferencia, la tasa de cuadros por segundo, el uso
de memoria y la complejidad de integracion del sistema en un entorno de
produccion real [24, 4].

Desde el punto de vista del despliegue, estas restricciones implican de-
safios adicionales. La implementacion de modelos en dispositivos embebidos
requiere adaptar tanto la arquitectura como el flujo de procesamiento para
lograr estabilidad, eficiencia y capacidad de respuesta en tiempo real. Esto
incluye la optimizacion del pipeline de inferencia, la gestion de memoria, la
reduccion de latencia y la coordinacion entre componentes de hardware.
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Asimismo, el despliegue en escenarios reales introduce factores adicionales
como variabilidad en las condiciones de captura (iluminacién, movimiento,
oclusiones), disponibilidad limitada de recursos y la necesidad de operacion
continua sin degradacion del rendimiento. En este contexto, el diseno del
sistema debe considerar desempeno del modelo y la integracion efectiva en
un entorno real.

3.10. Arquitecturas hibridas para reconocimien-
to emocional en tiempo real

Una estrategia frecuente para compatibilizar precision y eficiencia en edge
consiste en disenar arquitecturas hibridas, donde tareas ligeras de monitoreo
se ejecutan en CPU y la inferencia pesada se reserva para GPU tnicamente
cuando es necesario.

Este principio de activacion selectiva de la inferencia se observa en multi-
ples pipelines modernos de video en tiempo real: primero se detecta o rastrea
una region de interés; luego, sélo bajo determinadas condiciones, se activa
el modelo profundo. En términos de ingenieria, este enfoque reduce carga
innecesaria, mejora la latencia percibida y permite explotar mejor la hetero-
geneidad del hardware [45, 28, 27].

En el presente trabajo, esta idea se materializa mediante un disparo geo-
meétrico basado en landmarks, que acttia como compuerta de activacion para
la inferencia emocional. Desde el punto de vista teodrico, esta arquitectura
articula tres niveles: deteccion estructural del rostro, modelado seméantico de
la emocion y gestion eficiente del computo embebido.

3.11. Meétricas y criterios de evaluacién

La evaluacion de sistemas de reconocimiento de emociones faciales (FER)
requiere el uso de métricas y criterios estandarizados que permitan cuantifi-
car de manera objetiva el rendimiento del modelo. Las métricas de evaluacion
son descriptores matematicos y estadisticos disenados para medir la discre-
pancia entre las predicciones emitidas por un algoritmo y las etiquetas reales
o de referencia provistas por los conjuntos de datos. En problemas multicla-
se y potencialmente desbalanceados, accuracy global es entendida como la
proporciéon de predicciones correctas sobre el total de muestras, esto suele
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suele ser insuficiente, ya que puede ocultar fallas severas en las clases mino-
ritarias debido a la influencia de las categorias sobrerepresentadas. Por ello,
la literatura cientifica exige complementar el analisis con métricas de preci-
sion (precision), que mide la proporcion de verdaderos positivos entre todas
las predicciones asignadas a una clase, y exhaustividad (recall), que cuan-
tifica la capacidad del modelo para identificar la totalidad de los ejemplos
pertenecientes a dicha categoria. La media de ambas métricas da origen al
F1-score, un indicador robusto que equilibra la especificidad y la sensibilidad
del clasificador bajo escenarios de desbalance de datos. Asimismo, la matriz
de confusiéon actiia como una herramienta fundamental de diagnostico vi-
sual, mapeando las tasas de acierto y los patrones de error especificos entre
las distintas clases emocionales [19, 38|.

En el plano de los sistemas desplegados en tiempo real, la evaluacion tras-
ciende el comportamiento puramente estadistico para incorporar métricas de
rendimiento en ingenieria de software y hardware. Entre estos indicadores
destaca la latencia de respuesta, medida cominmente en milisegundos, que
define el tiempo total requerido por el pipeline desde la captura del cuadro
de video hasta el despliegue de la inferencia, impactando directamente en la
tasa de cuadros por segundo (FPS) realizables por el dispositivo de borde.
En estrecha relacion con la fluidez del sistema se evalia el perfil de consumo
energético y el uso porcentual de la CPU y la GPU de la plataforma embebi-
da, factores criticos que determinan la viabilidad operativa y la estabilidad
térmica del hardware en ejecuciones continuas. Finalmente, la consistencia o
estabilidad temporal de la salida analiza si el clasificador mantiene predic-
ciones coherentes a lo largo de cuadros sucesivos en una misma secuencia de
video, mitigando el parpadeo de etiquetas causado por el ruido ambiental o
las fluctuaciones menores en la pose del usuario.

Cuando el sistema interactiia con usuarios humanos en entornos operati-
vos reales, el diseno metodologico de la evaluacion debe complementarse con
meétricas centradas en la interaccion humano-computador. Estos criterios mi-
den el impacto del sistema en escenarios practicos mediante variables como el
tiempo de reaccion del software frente a una expresion espontanea, el nimero
de intentos requeridos para registrar un cambio afectivo vélido y la consis-
tencia de reconocimiento bajo condiciones de iluminacién y movimiento no
controladas. Al integrar la precision del modelo adaptado, la eficiencia del
hardware periférico y la experiencia de uso con personas reales, se construye
un marco de evaluaciéon integral que valida de manera empirica la viabilidad
del sistema més alla del analisis tradicional de laboratorio [33].
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3.12. Limitaciones cientificas, éticas y de inge-
nieria

El reconocimiento emocional automético enfrenta limitaciones que no son
solo técnicas, sino también cientificas y éticas.

Desde lo cientifico, existe debate sobre hasta qué punto la emocién pue-
de inferirse de manera confiable a partir del rostro aislado, sin informacion
contextual o temporal. La literatura reciente en revisiones sistematicas ha en-
fatizado la necesidad de distinguir entre expresion facial observable y estado
emocional interno, asi como de reconocer la influencia de cultura, contexto,
identidad y situacion [13].

Desde la ética y la ingenieria, emergen ademés consideraciones sobre:

» privacidad y tratamiento de datos faciales;
= riesgo de sesgo demografico o contextual;
= interpretaciones erréneas de la emocion;

= uso responsable de sistemas que podrian influir en decisiones sobre
personas.

Por ello, un diseno de ingenieria robusto no solo debe optimizar desem-
peno, sino también transparentar limitaciones, definir ambitos de uso apro-
piados y considerar las implicancias sociales del sistema.

3.13. Resumen del marco teoérico

En sintesis, el reconocimiento de emociones faciales es un problema mul-
tidisciplinario que articula fundamentos de computacion afectiva, vision por
computador, aprendizaje profundo y despliegue de sistemas embebidos.

La evolucion desde métodos basados en descriptores manuales hacia CNN,
Transformers y modelos multimodales ha ampliado significativamente la ca-
pacidad de representacion y generalizacion. Sin embargo, persisten desafios
asociados a la ambigiiedad emocional, la dependencia del contexto, la diné-
mica temporal y las restricciones de hardware cuando se busca operar en
tiempo real.
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Capitulo 4

Metodologia y diseno de la
solucion

Este capitulo detalla el proceso metodolégico que conecta la teoria del
proyecto con su implementacion fisica. Inicia con la vision general de la ar-
quitectura. Con esa base, se profundiza en la preparacion de los datos y las
estrategias de entrenamiento, pasos criticos para asegurar la robustez del
modelo. El capitulo concluye con el diseno de ingenieria de software para el
hardware de borde, donde se integran los mecanismos de disparo geométrico
que posibilita la operacion del sistema bajo restricciones de tiempo real.

4.1. Visién general de la arquitectura propues-
ta

Para abordar la problematica del reconocimiento de emociones espon-
taneas en tiempo real sobre el hardware borde, esta memoria propone una
arquitectura hibrida en dos etapas basada en la inferencia disparada por
eventos (FEvent-Triggered Inference). A diferencia de los enfoques conven-
cionales que procesan cada fotograma de forma continua mediante una Red
Neuronal Profunda (DNN) lo cual satura los recursos de el hardware de
borde, el sistema propuesto adopta un diseno en cascada que desacopla la
deteccion del movimiento facial del analisis semantico de la emocion [41, 42].

El diseno se estructura en dos fases operativas distintas bajo un enfoque
de lo general a lo especifico (coarse-to-fine) [6]:

20



1. Fase de deteccion ligera (CPU): Un algoritmo basado en regresion
de arboles (Dlib) monitorea continuamente la geometria facial a un
costo computacional marginal.

2. Fase de clasificacion profunda (GPU): Solo cuando el preproce-
samiento geométrico detecta una distorsion elastica significativa en el
rostro (el evento desencadenante), se activa el modelo CLIP ViT-B/32
para inferir la categoria emocional.

Esta estrategia de mitigacion de carga permite mantener una tasa de
cuadros (FPS) fluida para la interaccion con el usuario, reservando los Tensor
Cores de la NVIDIA Jetson Xavier NX exclusivamente para los fotogramas de
alta relevancia semantica. Para que esta fase de clasificacion profunda opere
con la precision requerida en el mundo real, el modelo no puede depender de
su entrenamiento original genérico, sino que debe especializarse en el dominio
facial. Por ello, el siguiente paso consistié en la recoleccion y preparacion de
los datos para este proceso.

4.2. Ingenieria de datos y preprocesamiento

La capacidad de generalizacion de un modelo Transformer depende de
la diversidad de los datos de entrenamiento. Para superar el sesgo de los
datasets de laboratorio, se construyé uno consolidado.

4.2.1. Consolidacion del DataSet

Se unificaron tres conjuntos de datos estandar para cubrir un espectro
amplio de variabilidad:

» RAF-DB (Real-world Affective Faces Database): Aporta 29,672
imégenes con expresiones in-the-wild y anotaciones de alta confiabilidad
mediante crowdsourcing. Es la fuente principal para aprender micro-
expresiones genuinas [22].

» AffectNet : Se extrajo 20576 imagenes de este dataset masivo para
introducir variaciones de iluminacion tutiles para la robustez en entornos
no controlados.
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= FER2013: Aport6 con 25832 imagenes. A pesar de su baja resoluciéon
(48 x 48), se incluy6 para forzar al modelo a aprender caracteristicas
estructurales gruesas.

4.2.2. Estrategia de ponderaciéon de clases

El anélisis exploratorio de los datos revelé un desbalance severo: la clase
“Felicidad” supera en mas del doble a clases criticas como “Miedo” o “Asco”.
Entrenar bajo estas condiciones provocaria que el modelo colapse hacia la
clase mayoritaria. En la imagen a continuaciéon se puede ver claramente lo
expresado

Distribucion de Clases por Set (Train/Test)
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disgust neutral surprise

Figura 4.1: Distribuciéon de imagenes por clase en el dataset utilizado para
entrenamiento. Se observa un fuerte desbalance hacia la clase Felicidad.

Para mitigar este problema, se implement6é una funcion de pérdida de
Entropia Cruzada Ponderada ( Weighted Cross-Entropy Loss). Los pesos w,.
para cada clase ¢ se calcularon inversamente a su frecuencia, penalizando mas
severamente los errores en las emociones minoritarias:

Ntotal

~ CxN,

Donde C' = 7 es el nimero de emociones bésicas de Ekman.
Con el Data-Set consolidado y las asimetrias de clase mas balanceadas que

al inicio, la siguiente etapa corresponde a la asimilacion de caracteristicas,

disenar la estrategia mediante la cual el modelo CLIP integraria este nuevo

conocimiento sin perder su robustez original.

(4.1)

We
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4.3. Estrategia de entrenamiento: Deep Fine-
Tuning

El entrenamiento del modelo CLIP se disen6 bajo una estrategia de trans-
ferencia de aprendizaje progresiva disenada para adaptar la representacion
semantica generalista de CLIP a la tarea especifica de FER sin perder su
conocimiento previo.

4.3.1. Descongelamiento selectivo de capas

El codificador de imagen de CLIP (ViT-B/32) consta de 12 capas de
transformadores (Bloques de Atencion). En lugar de un ajuste fino total
(que requiere demasiados datos y riesgo de owverfitting) o un entrenamiento
solo del clasificador (que limita la capacidad de aprendizaje), se opté por un
enfoque parcial:

» Capas 0-5 (Congeladas): Estas capas capturan primitivas visuales
béasicas (bordes, texturas simples) que son universales. Se mantienen
congeladas para reducir el consumo de VRAM y preservar la estabili-

dad.

» Capas 6-11 (Descongeladas): Las capas superiores, responsables de
la abstraccion seméntica y las relaciones globales (ej. la configuracion
de ojos vs boca), se liberan para el entrenamiento. Esto permite que
el mecanismo de auto-atencion se reespecialice en las sutilezas de la
musculatura facial humana [35].

4.3.2. Hiperparametros y regularizacion

El proceso de Fine-Tuning se ejecut6 con una configuracion estricta orien-
tada a preservar el conocimiento preentrenado del modelo y mejorar su ca-
pacidad de generalizacion:

» Optimizador: Se utilizo6 AdamW con un Weight Decay de 0,1. Esta
variante del optimizador Adam desacopla la regularizacion del proceso
de actualizacion de los pesos, lo que permite controlar de manera més
efectiva el sobreajuste y evitar que las capas profundas memoricen ruido
presente en datasets de menor calidad, como FER2013.
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» Learning Rate Diferencial: Se emple6 una tasa de aprendizaje baja
(5 x 107%) en las capas del transformador preentrenado. Este enfoque
permite realizar ajustes graduales sobre representaciones ya aprendidas,
evitando modificaciones abruptas que puedan degradar el conocimiento
previo del modelo.

» Label Smoothing (0,15): Se aplico suavizado de etiquetas, reempla-
zando las etiquetas categoricas duras por distribuciones de probabilidad
suavizadas. Esto reduce la confianza excesiva del modelo en una tnica
clase y permite capturar la ambigiiedad inherente entre ciertas emo-
ciones, como “Miedo” y “Sorpresa’, mejorando asi la calibraciéon de las
predicciones [26].

Una vez consolidada la etapa de entrenamiento del clasificador, se proce-
di6 al diseno del sistema de inferencia para el hardware. Esta fase se enfoca
en resolver de manera practica los requerimientos de latencia y gestion de
recursos mediante una arquitectura de software especifica para la plataforma

de borde.

4.4. Diseno del sistema de inferencia en el dis-
positivo

La implementacion en la NVIDIA Jetson Xavier NX requiri6é una serie de
ajustes para obtener un procesamiento estandar para superar las limitaciones
de latencia inherentes al hardware.

4.4.1. Motor de preprocesamiento hibrido

Se disen6 un pipeline que combina dos librerias de vision artificial con
roles especializados:

» Dlib (C++ optimizado): Ejecuta el algoritmo de alineacion facial
de Kazemi y Sullivan [17] para extraer 68 puntos de referencia (land-
marks). Estos puntos se utilizan para calcular la geometria del rostro
y normalizar la rotacion (alineacion de ojos) antes de pasar la imagen
a la red neuronal. Como se observa en la Figura 4.2, este proceso per-
mite visualizar tanto la deteccion de landmarks como las variaciones
geométricas utilizadas para el disparo del modelo.
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(3 Wevapagia

Figura 4.2: Visualizaciéon durante la fase de preprocesamiento y registro en
consola de las variaciones geométricas (Geometric Event Triggering).

» MediaPipe (Segmentacioén): Se utiliza para la sustraccion de fondo
(Selfie Segmentation). Eliminar el contexto visual irrelevante ayuda al
Vision Transformer a focalizar su atencién exclusivamente en la topo-
logia facial, reduciendo alucinaciones causadas por objetos del entorno.

4.4.2. Algoritmo de disparo por elasticidad facial

Para optimizar el uso de la GPU, se implement6é un algoritmo de dis-
paro basado en la “Energia de Distorsion” del rostro. En este contexto, un
algoritmo de disparo se define como un mecanismo que activa un proceso
tinicamente cuando se cumple una condicion especifica, evitando ejecuciones
continuas innecesarias.

En este trabajo, dicho mecanismo actiia como una compuerta de activa-
cion: la inferencia del modelo profundo solo se ejecuta cuando la variacion
geométrica facial supera un umbral predefinido, evitando asi evaluaciones
redundantes en estados de reposo.

El sistema calcula continuamente la sumatoria de las distancias fisicas
entre puntos faciales de alta movilidad (como las cejas y las comisuras de los
labios) respecto a un punto de anclaje anatémico rigido (el puente nasal), lo
que se ilustra en la Figura 4.2. Esta métrica se formaliza en la ecuaciéon 4.2:

— Z?:l \/(xl - xancla)Q + (yl - yancla)2
Dio
donde D;, corresponde a la distancia interpupilar, utilizada como factor de

E (4.2)
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normalizacion para hacer la medida invariante a escala. Ademéas n es el ni-
mero de puntos moéviles analizados y D;, representa la distancia interocular.
Para garantizar que esta métrica sea invariante a la escala, es decir, que
funcione correctamente independientemente de la distancia del usuario a la
camara, el valor de esta deformaciéon se normaliza dividiéndolo por la distan-
cia interocular. El sistema mantiene un historial temporal de esta métrica y la
inferencia del modelo profundo solo se desencadena si la variaciéon geométrica
dentro de una ventana de tiempo de 5 a 10 fotogramas (aproximadamente
160-330 ms) supera un umbral de tolerancia del 5% de deformacion relativa.

Este mecanismo opera efectivamente como un filtro de paso bajo que des-
carta el ruido visual y micro-movimientos involuntarios, reservando el proce-
samiento intensivo de la GPU para cambios expresivos genuinos.

4.4.3. Arquitectura del software

El software se estructura utilizando el patréon Producer-Consumer, este
tipo de arquitectura es comun en pipelines de procesamiento de video en
tiempo real basados en inteligencia artificial, donde es necesario balancear
latencia, throughput y uso de recursos computacionales [45]. El hilo principal
(Main Thread) maneja la captura de camara y el renderizado a 30 FPS. Un
hilo de trabajo o hebra (Worker Thread) aloja el modelo CLIP en la GPU.
La comunicacion se realiza mediante una cola (Queue) de tamano 1 tipo
LIFO (Last In, First Out), garantizando que, si el modelo se retrasa, siempre
procese el fotograma mas reciente disponible, descartando los obsoletos para
minimizar la latencia percibida por el usuario.

Si bien el disenio de inferencia descrito garantiza la ejecucion fluida, el
estado final del modelo en la Jetson Xavier NX es el resultado de una evo-
lucién de una serie de pruebas y errores. El proceso de entrenamiento no fue
estatico, sino que atraveso6 distintas fases para superar la fase inicial, lo cual
se detalla a continuacion.

4.5. Progresion del Fine-Tuning y convergencia

La configuraciéon de los hiperparametros no se ejecutdé de manera lineal y
estatica, sino que atraveso una secuencia evolutiva programada para estabili-
zar la dinamica de convergencia del modelo. Esta progresion se encuentra do-
cumentada operativamente a través de las iteraciones de c6digo train_v3.py,

26



train_v4.py y train_v5.py, hasta alcanzar la compilaciéon conclusiva en
train_v7.py L.

Durante la etapa inicial, la calibracién forzé un congelamiento matricial
sobre el bloque inferior de la red (capas de auto-atencion de la 0 a la 5). Esta
restriccion permitié transferir recursos hacia el descongelamiento superior
del modelo (capas de la 6 a la 11). Bajo esta parametrizacion, la trayectoria
de descenso hacia el minimo global se garantiz6 estipulando una velocidad
de aprendizaje de 5 x 1075, con un decaimiento residual (Weight Decay) de
valor 0,1 mitigando asi, el sobreajuste frente al ruido intrinseco del conjunto
de datos facial.

Por tltimo, el modelo fue sometido a un descongelamiento completo (Full
Fine-Tuning), activando la actualizacion de gradientes en la totalidad de sus
parametros. Para asegurar la estabilidad de la convergencia y mitigar las os-
cilaciones (patréon de “sierra”) observadas en las curvas de pérdida previas,
se redujo drasticamente la tasa de aprendizaje a un valor ultraconservador
de 5 x 1077. Dadas las restricciones de memoria del hardware (Jetson Xa-
vier NX), se utilizo un tamano de lote unitario (batch_size = 1). Para
compensar esta limitacion, se aplico acumulacién de gradientes durante 64
iteraciones, actualizando los pesos del modelo solo después de procesar miulti-
ples muestras. Esto permite aproximar el comportamiento de entrenamiento
de un lote mayor (equivalente a 64 muestras), manteniendo estabilidad en
el proceso de optimizacién sin exceder los recursos disponibles. Finalmente,
la estabilizacion del modelo frente a las técnicas de aumentacion de datos
agresivas (como Random Erasing y Color Jittering) se reforzo mediante la
aplicacion de Label Smoothing con un factor de 0,20, mejorando la calibracion
de las predicciones.

'Repositorio con las iteraciones del coédigo de entrenamiento disponible en https://
github.com/VicenteRodriguezAlfaro/MT.git
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Capitulo 5

Detalles de implementacion y
optimizacion

Para validar la viabilidad préctica de la solucién propuesta, este capitulo
presenta el proceso de desarrollo y calibraciéon del prototipo embebido. El
texto se organiza describiendo en primera instancia el entorno de hardware y
las configuraciones de energia del hardware de borde Jetson Xavier NX. Pos-
teriormente, se presenta la implementacion adaptada para el entrenamiento
y las transformaciones aplicadas a los datos. Finalmente, se profundiza en
las optimizaciones de memoria y el diseno del pipeline de software, elementos
criticos para resolver las limitaciones de latencia en la captura e inferencia
en tiempo real.

5.1. Plataforma de hardware y entorno

Como se mencion6 anteriormente se desplegd sobre un kit de desarrollo
NVIDIA Jetson Xavier NX (8GB RAM), un sistema en modulo (SoM) di-
senado para la computacion acelerada. A diferencia de las GPUs de escritorio,
este dispositivo opera bajo restricciones estrictas de energia y temperatura.

5.1.1. Especificaciones técnicas relevantes

Para maximizar el rendimiento del modelo CLIP, se aprovecharon carac-
teristicas especificas de la GPU integrada:

» Tensor Cores: La Jetson Xavier NX dispone de 48 Tensor Cores.
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Estos ntcleos estan especializados en operaciones de multiplicacion y
acumulacion de matrices (MMA) en precision mixta, fundamentales
para acelerar los bloques de atencion del Vision Transformer [5].

» Modo de Energia (Power Mode): Se configur6 el dispositivo en
el modo de méximo rendimiento (15W 6-core), fijando las frecuen-
cias de reloj de la CPU y la GPU al maximo mediante el comando
jetson_clocks. Esto elimina el latencia variable introducida por el
escalado dindamico de frecuencia (DVFS).

5.2. Implementacion del entrenamiento (Deep
Fine-Tuning)

El entrenamiento del modelo se comenzdé utilizando el script desarrollado
train_v4.py. La implementacion se basé en extender las clases base para
adaptar el proceso a las necesidades del dataset desbalanceado.

5.2.1. Personalizacion del Trainer (clase WeightedTrai-
ner)

Dado que el conjunto de datos combinado presenta un desequilibrio de
clases significativo, Se implement6 una clase personalizada WeightedTrainer
que sobrescribe el método de célculo de pérdida:

class WeightedTrainer(Trainer):

def compute_loss(self, model, inputs, return_outputs=False):
labels = inputs.get("labels")
outputs = model (**inputs)
logits = outputs.get("logits")
# Inyeccidén de pesos calculados previamente para balancear clases
loss_fct = CrossEntropyLoss(weight=class_weights_tensor)
loss = loss_fct(logits.view(-1, num_labels), labels.view(-1))
return (loss, outputs) if return_outputs else loss

Esta modificacion asegura que los gradientes generados por errores en

clases minoritarias (como “Miedo”) tengan una magnitud comparable a los
de las clases mayoritarias, estabilizando la convergencia.
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5.2.2. Pipeline de aumentacién de datos

Para combatir el sobreajuste al descongelar las capas profundas del codifi-
cador (capas 6-11), se implemento6 un pipeline de transformaciones utilizando
torchvision. Se aplicaron rotaciones aleatorias (£20°), cambios de ilumi-
nacion (Color Jitter). Estas perturbaciones obligan al modelo a aprender
caracteristicas invariantes a la posicion y la calidad de la imagen, simulando
las imperfecciones de una camara web real.

5.3. Ingenieria de software para inferencia en
tiempo real

El software de despliegue en la Jetson Xavier NX se estructur6 siguiendo
el patron de diseno Productor-Consumidor para separar la captura de video
del procesamiento neuronal pesado. Esto se implement6é mediante el médulo
threading de Python y colas seguras para Hebras.

5.3.1. Captura y renderizado (hebra principal)

Se encapsuld el acceso a la camara en la clase WebcamStream, la cual lee
fotogramas en una hebra dedicada para evitar el bloqueo de E/S. la Hebra
principal se encarga de:

1. Obtener el ultimo fotograma disponible.
2. Ejecutar la deteccion facial ligera con Dlib (CPU).

3. Calcular la métrica de distorsion facial y gestionar el disparador de
eventos.

4. Renderizar la interfaz grafica (HUD) y mostrar el resultado a 30 FPS
constantes, independientemente de la velocidad de la red neuronal.

5.3.2. Worker de inferencia

La clase InferenceWorker opera en segundo plano. Mantiene una cola
de tamano 1 (maxsize=1), lo que garantiza que siempre procese el dato mas

reciente y descarte los fotogramas antiguos si la GPU esté saturada (politica
Drop-Oldest).
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def run(self):
while not self.stopped:

try:
frame = self.queue.get(timeout=0.1)
emotion, score = self.ai.classify_emotion(frame)
self.result = (emotion, score)

except Empty:
continue

Este diseno es critico para la percepcion de fluidez del usuario, ya que
evita que el video se “congele” durante los 30-50ms que tarda la inferencia de
CLIP.Para maximizar el rendimiento de este subproceso bajo las restricciones
del hardware, se incorporaron estrategias de optimizacion a nivel de memoria
y de ejecucion en CUDA. En primer lugar, se utilizé6 de manera estricta el
gestor de contexto torch.no_grad() durante la evaluaciéon del modelo CLIP.
Esto suprime la creacién del grafo de computacion dindmico de PyTorch,
reduciendo drasticamente los ciclos redundantes de CPU y el consumo de
memoria RAM en el dispositivo. En segundo lugar, se implement6 una rutina
de calentamiento (warm-up) durante la inicializacion del sistema. Esta logica
ejecuta una inferencia asincrona inicial empleando tensores vacios antes de
habilitar la interfaz de usuario, forzando la asignacion previa de los buffers
de memoria en la GPU y eliminando los retardos de latencia que tipicamente
afectan a la primera prediccion en tiempo real.
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Capitulo 6

Resultados

Este capitulo presenta la evaluacion cuantitativa del sistema desplegado
en hardware (NVIDIA Jetson Xavier NX), analizando su exactitud, latencia
y robustez durante la interacciéon en tiempo real con usuarios humanos en un
entorno no simulado.

6.1. Procedimiento experimental

El protocolo de evaluacion se implement6 y automatizé mediante el script
exp10.py!. Para mitigar la latencia computacional y mantener la fluidez del
sistema, la inferencia del modelo profundo se delegd a un hilo asincrono. Este
proceso utiliza una cola de capacidad unitaria con una politica de descarte
de datos obsoletos (Drop-Oldest), garantizando que la GPU siempre procese
el fotograma mas reciente detectado como movimiento suficiente para ser
considerado una expresion de emocionalidad.

El acceso a la GPU se activa tnicamente mediante un disparador geomé-
trico evaluado en la CPU. Este evento se define por el célculo de distancias
sobre 68 puntos de referencia faciales (landmarks) extraidos con Dlib. Para
evitar falsos positivos ante micro-movimientos involuntarios, el sistema exige
una probabilidad de activacidon superior al umbral @ = 0,5, combinada con
un margen diferencial de confianza respecto a la segunda clase méas probable
de A =0,15.

1Codigo fuente del script experimental disponible en https://github.com/
VicenteRodriguezAlfaro/MT.git
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6.2. Descripcion y protocolo del experimento

La validacion experimental de la arquitectura se llevd a cabo sobre una
muestra demograficamente balanceada de n = 32 participantes (16 mujeres y
16 hombres), con edades comprendidas estrictamente entre los 18 y 35 anos,
obteniendo un total de 448 observaciones consolidadas.

El procedimiento interactivo se automatizo integramente mediante el en-
torno experimental implementado en el script exp10.py. En primera instan-
cia, la aplicacion proporciona una interfaz visual en tiempo real que permite
visualizar simultaneamente el rostro capturado por la cAmara, la imagen seg-
mentada utilizada durante el preprocesamiento y los puntos de referencia
faciales (facial landmarks) ajustados dindmicamente sobre la geometria del
rostro. Adicionalmente, el sistema despliega barras de representacion pro-
babilistica asociadas a las emociones inferidas por el modelo, permitiendo
observar la interpretacion seméantica que la red neuronal realiza de la expre-
sion facial del usuario en cada instante.

Sobre esta infraestructura interactiva se estructur6 la evaluacion experi-
mental de cada participante, organizando el procedimiento en 14 iteraciones
(trials) distribuidas en dos etapas metodologicas distintas:

» Fase 1 (Expresion Inducida por Texto): A través de la interfaz
grafica superpuesta (HUD), es decir, una capa visual que se renderiza
directamente sobre la imagen de la camara en tiempo real, el sistema
instruye al participante a gesticular una emociéon especifica indicada
tnicamente mediante texto (ej. “Miedo”). El objetivo es evaluar la re-
presentacion interna y la ejecucion biomecénica libre del usuario, como
se muestra en la Figura 6.1.
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Experimental Console

CONLEE0AEEE

ulsa ESPACIO para iniciar

(x=1098, y=329) ~ Ri52 G52 B:57

Figura 6.1: Interfaz experimental utilizada durante la Fase 1, donde la emo-
cion objetivo es presentada iinicamente mediante texto sobre el flujo de video
en tiempo real.
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» Fase 2 (Imitacion de estimulo visual): El sistema muestra en pan-
talla una imagen de referencia aleatoria, extraida del conjunto de vali-
dacién, que exhibe una emociéon en condiciones reales. El participante
debe interpretar visualmente el estimulo y replicar la configuracion fa-
cial observada, como se ve en la Figura 6.2.

Experimental Console

CILEEEEEEE

(x=412, y=130) ~ 229 G219 B:222

Figura 6.2: Interfaz experimental utilizada durante la Fase 2, donde el usuario
debe imitar visualmente una expresion facial de referencia mostrada por el
sistema.
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Dinadmica de interaccion y validacién: Durante cada trial, el parti-
cipante se sitia frente a la cdmara en un estado de reposo inicial. El usuario
debe ejecutar el gesto facial de manera evidente. El sistema no procesa el
video de forma continua; en su lugar, espera a que el operador cruce el um-
bral de deformacion elastica establecido (Energy Distortion). Al dispararse
el evento geométrico, la GPU captura y procesa el fotograma.

Para asegurar la objetividad del experimento, el avance hacia la siguiente
emocion esté automatizado (Auto Advance). El sistema valida la expresion y
avanza de forma auténoma tnicamente si la red neuronal identifica la emocién
objetivo correcta y, ademas, supera los criterios de seguridad matemaética:
una confilanza absoluta predictiva mayor o igual a 50% y un margen de
certidumbre respecto a la segunda clase més probable mayor o igual a 15 %.
En escenarios de estancamiento temporal por falta de reconocimiento, el
operador puede efectuar un salto manual (via teclado) para registrar el ensayo
y continuar con el protocolo.

A lo largo de este ciclo continuo, el algoritmo extrae y almacena en tiempo
real multiples métricas asociadas a cada ensayo experimental. Entre ellas se
incluyen la emocién objetivo solicitada al participante, la emocién predicha
por el modelo en el ultimo intento realizado, el nivel de confianza matematica
asociado a dicha prediccion (Score), asi como el resultado final de la clasi-
ficacion (éxito o fracaso). Adicionalmente, el sistema registra el tiempo de
reaccion transcurrido entre la exposicion del estimulo y la validacion exitosa
de la emocion, junto con el nimero de intentos motores requeridos por el
usuario antes de alcanzar el umbral de confianza establecido por el modelo.

6.3. Resultado del experimento

El sistema alcanz6 una exactitud (accuracy) global de 72,54 %. La
exactitud corresponde a la proporcion total de predicciones correctas reali-
zadas por el modelo respecto al niimero total de muestras evaluadas. En este
caso, la métrica se obtuvo dividiendo la cantidad de clasificaciones correctas
entre el total de ensayos experimentales ejecutados. Dado que el problema de
reconocimiento emocional presenta asimetrias severas entre clases, el analisis
se complement6 con métricas de evaluacién robustas al desbalance.
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Meétrica

Valor

Accuracy

72,54 %

Precision macro 88,91 %
Recall macro 72,54 %
Fl-score macro 67,25 %

Tabla 6.1: Métricas globales del sistema.

La discrepancia observada entre la precision y el recall evidencia que, si
bien el modelo clasifica un subconjunto de emociones con alta fiabilidad, pre-
senta deficiencias para recuperar adecuadamente las clases semanticamente

ambiguas.

6.3.1. Resultados por emocién

Como se observa en la Tabla 6.2, el rendimiento del modelo varia sig-
nificativamente entre emociones, evidenciando una fuerte desigualdad en la

capacidad de generalizacion.

Emocion Precision (%) Recall (%) Fl-score (%) n
Enojo 100 08,44 99,21 64
Asco 100 4,69 8,96 64
Miedo 96,83 95,31 96,06 64
Felicidad 35,96 100 592,89 64
Neutral 94,12 100 96,97 64
Tristeza 95,45 98,44 96,92 64
Sorpresa 100 10,94 19,72 64

Tabla 6.2: Métricas desglosadas por clase emocional.

El desglose por clase revela una fuerte desigualdad en la capacidad de

generalizacion del modelo:

» Alto desempeno (F1l-score >90 %): Neutral, Enojo, Tristeza y Mie-

do.

» Bajo desempeno (F1l-score <20 %): Asco y Sorpresa.
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Destaca el comportamiento anémalo de la clase Felicidad, la cual registra
un recall perfecto (100 %) penalizado por una precision baja (35.96 %). Esto
indica que el sistema utiliza iterativamente esta emocién como una clase
dominante o absorbente ante la incertidumbre visual.

6.3.2. Matriz de confusion

Matriz de confusién normalizada

angry

disgust

100.0%

happy (64)

Real

100.0%
(64)

neutral

sad

surprise

2 & ol & &
S @ R R N
& & S
Prediccién

Figura 6.3: Matriz de confusiéon normalizada.

La matriz de confusién confirma la existencia de un sesgo estructural en
el espacio predictivo. Se observa una migracion sistematica de errores:

= Instancias de Asco se clasifican errébneamente como Felicidad.
» Instancias de Sorpresa se clasifican erréneamente como Felicidad.

Este fenémeno corrobora la tendencia del modelo a favorecer interpreta-
ciones de valencia positiva en escenarios de baja separabilidad semantica.
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6.3.3. Resultados por género

Género  Accuracy (%) Precision Macro (%) F1 Macro (%) n

Femenino 73,21 90,68 67,88 224
Masculino 71,88 87,26 66,55 224

Tabla 6.3: Métricas de clasificacion desglosadas por género del participante.

A nivel algoritmico, el modelo mantiene tasas de prediccion estables con
independencia del género del sujeto de prueba, demostrando consistencia
frente a la variabilidad facial entre los integrantes de los grupos.

6.3.4. Resultados por fase

Fase Accuracy (%) Precision Macro (%) F1 Macro (%) n
PHASE 1 73,21 89,91 68,60 224
PHASE 2 71,88 87,99 65,89 224

Tabla 6.4: Métricas de clasificaciéon en relacion con la etapa y exposicion del
usuario.

La similitud de resultados entre fases confirma que el accuracy global

indica consistencia del modelo y no corresponde a un ajuste del usuario por
la repeticion de intentos.
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6.4. Analisis de Latencia y Métricas de Inter-
acciéon

Distribucién de intentos por emocidén objetivo

Attempts

|
zglLLT;l

936

.\98
&\‘5

o o o< N @
o9 5 @ @ & 5

Emocidn objetivo
Figura 6.4: Distribucién de intentos de interacciéon por emocion.

Las estadisticas de interaccion reflejan que las emociones con métricas de
desempeno algoritmico deficientes exigen empiricamente:

= Mayor tiempo de reacciéon por parte del usuario.

= Mayor nimero de intentos fallidos antes de lograr una activacion exi-
tosa.

Esto es un indicador directo de una alta carga cognitiva y de una mayor
dificultad perceptual en la ejecucion del gesto.

6.4.1. Analisis Cuantitativo de Latencia

A partir de los datos consolidados, se analiz6 la variable Reaction_ Time
como indicador en la interacciéon humano-computador.

A nivel global, los tiempos de reaccién exhiben una alta varianza, de-
mostrando que la complejidad de la inferencia depende criticamente de la
emocion subyacente. Las clases con menor tasa de acierto algoritmico (Asco
y Sorpresa) imponen latencias medias que superan en un orden de magnitud
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el promedio del sistema. Por el contrario, las categorias Felicidad y Neutral
generan respuestas casi instantaneas.

Emocion n RT Medio (ms) RT Mediano (ms)

Enojo 64 7531 6959
Asco 64 25240 26 530
Miedo 64 6776 6958
Felicidad 64 1300 1409
Neutral 64 3711 3394
Tristeza 64 3023 2826
Sorpresa 64 25877 22411

Tabla 6.5: Latencia promedio y mediana por emocion objetivo (ms).

Los resultados demuestran la siguiente relacion entre desempeno del mo-
delo predictivo y la carga operativa del usuario:

» Interacciéon rapida: Felicidad, Neutral.
= Interaccién moderada: Enojo, Miedo, Tristeza.
» Interacciéon Lenta: Asco, Sorpresa.

Esta relacion demuestra que las limitaciones de reconocimiento no pro-
vienen de un cuello de botella necesariamente computacional, sino de la va-
riabilidad fisiologica y la ambigiiedad expresiva del usuario.

6.4.2. Analisis demografico: latencia por género

La division del rendimiento por género arroja diferencias en los tiempos
medios de reaccion. Las variaciones no superan los umbrales de significan-
cia estadistica, esto indica que no hay sesgos operativos demogréficos en la
usabilidad del sistema.

41



Género n  RT Medio (ms)

Femenino 224 9081
Masculino 224 11897

Tabla 6.6: Latencia promedio comparada por género.

6.4.3. Curva de aprendizaje: latencia por fase

El contraste temporal entre la primera y segunda mitad del experimento
(PHASE_1 frente a PHASE_2) documenta una leve contraccion en los tiempos
de respuesta. Sin embargo, la magnitud de esta mejora sugiere un nivel de
habituacion moderado, descartando una curva de aprendizaje pronunciada a
corto plazo.

Fase n  RT Medio (ms)
PHASE 1 224 12245
PHASE 2 224 8733

Tabla 6.7: Evolucién de la latencia promedio por fase experimental.

6.4.4. Interpretacién general

La evidencia recopilada demuestra que:

= Las emociones penalizadas por un bajo F'I-score originan invariable-
mente retardos sistémicos severos y obligan a la repeticion de gestos.

= Las categorias s6lidamente asimiladas por el modelo desencadenan va-
lidaciones rapidas y exigen menor sobrecarga fisica.

= La tasa de error del sistema desplegado es un fenémeno acoplado entre
la certidumbre matemaética de la red neuronal y la claridad cinética del
operador.

6.5. Resumen de Resultados

El anélisis experimental en el hardware de borde arroja las siguientes
conclusiones estructurales:
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El sistema exhibe alta fiabilidad al clasificar emociones facialmente dis-
tintivas.

Persiste un déficit de representacion latente al evaluar categorias de
alta ambigiiedad seméantica.

Se detecté un desvio estadistico persistente hacia la prediccion de Fe-
licidad frente a senales inciertas.

La dificultad técnica que el modelo enfrenta en el limite de decision se
manifiesta fisicamente como friccién cognitiva en el usuario.

El marco de inferencia resulté ser invariable y robusto a factores como
el género y el nivel de habituacion.
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Capitulo 7
Discusion

7.1. Diferenciacion conceptual de las emocio-
nes

Los resultados obtenidos durante el protocolo experimental Exp10 mues-
tran que el sistema mantiene un desempeno relativamente consistente entre
la validacion offfine y el despliegue en condiciones operativas «in-the-wildy.
La proximidad entre la exactitud obtenida durante entrenamiento-validacion
(74,41 %) y la alcanzada durante interaccion real con usuarios (72,54 %) su-
giere que la arquitectura basada en CLIP preserva parcialmente su capacidad
de generalizacion fuera del dominio estricto de entrenamiento.

Sin embargo, el anélisis demuestra que el comportamiento del modelo
no es homogéneo entre las distintas categorias emocionales. Emociones co-
mo Felicidad, Neutral, Enojo, Miedo y Tristeza muestran métricas elevadas
de recuperacion y clasificacion, mientras que Asco y Sorpresa exhiben un
deterioro significativo en todas las métricas de desempeno.

Este fenomeno puede interpretarse desde la diferencia de la semantica de
las expresiones faciales. Las emociones con configuraciones musculares més
universales y distintivas poseen fronteras de decisiéon mas claramente defi-
nidas en el espacio latente del modelo. Asco y Sorpresa suelen mostrarse
mediante deformaciones parciales o de baja intensidad, dificultando la dis-
criminacién precisa en condiciones reales de operacion.

Adicionalmente, CLIP fue originalmente entrenado para tareas generales
de alineamiento texto-imagen y no especificamente para reconocimiento afec-
tivo fino. Como consecuencia, aunque el modelo posee una capacidad repre-
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sentacional elevada, no tiene intrinsecamente de especializacion para resolver
emociones facialmente ambiguas cuando las diferencias visuales entre clases
son sutiles.

7.2. Sesgo predictivo hacia la emocién «felici-
dad»

La matriz de confusion revela un patrén de errores hacia la clase Felici-
dad. Una proporcion significativa de las instancias correspondientes a Asco y
Sorpresa fueron absorbidas por la clase Felicidad, evidenciando la existencia
de un sesgo estructural en el espacio de representacion del modelo.

Este comportamiento puede deberse parcialmente al desbalance presente
en los datasets utilizados durante el entrenamiento. Tanto AffectNet como
RAF-DB y FER2013 contienen una mayor cantidad de muestras asociadas a
emociones positivas o neutras, lo que indica una priorizaciéon estadistica de
esas categorias.

Asimismo, desde el punto de vista seméantico, las expresiones ambiguas o
incompletas tienden a compartir regiones latentes proximas a configuraciones
positivas, especialmente cuando el sujeto no logra ejecutar la expresion obje-
tivo con suficiente intensidad muscular. En consecuencia, el modelo adopta
una estrategia conservadora, proyectando entradas inciertas hacia clases con
mayor dominancia estadistica.

Esto evidencia que la incertidumbre predictiva no se distribuye aleatoria-
mente, sino que sigue direcciones especificas dentro del espacio de embeddings.
Por lo tanto, el analisis del comportamiento del modelo requiere considerar
no solo métricas globales de exactitud, sino también la direcciéon y naturaleza
de los errores generados.

7.3. Relacién entre desempeno algoritmico y
rendimiento operacional

Se observa una correlacion directa entre el desempetnio del modelo y la
carga operativa impuesta al usuario. Las emociones con menores tasas de re-

conocimiento presentaron simultdneamente mayores tiempos de reacciéon y un
incremento considerable en la cantidad de intentos requeridos para alcanzar
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una validacion exitosa.

Este comportamiento sugiere que las dificultades del sistema no provienen
exclusivamente de limitaciones computacionales, sino también de la compleji-
dad fisioldgica asociada a la ejecucion voluntaria de determinadas expresiones
faciales. Mientras emociones como Felicidad o Neutral generan respuestas
rapidas y estables, expresiones como Asco y Sorpresa requieren una mayor
modulaciéon muscular y presentan una mayor variabilidad entre individuos.

Esto quiere decir que la experiencia de uso depende simultaneamente de
dos factores: la capacidad discriminativa del modelo y la claridad biomeca-
nica de la expresion ejecutada por el operador humano. En consecuencia, el
rendimiento observado en escenarios reales constituye un fenémeno mezclado
entre percepcion computacional y variabilidad fisiologica.

7.4. Impacto del diseno basado en disparo geo-
métrico

Esta estrategia de clasificar solo aquellos frames que fueron detectados por
las condiciones por expresion facial al ver en la geometria de los landmarks
superpuestos un cambio aceptable permitié separar la deteccion de activi-
dad facial del procesamiento intensivo ejecutado en GPU, evitando realizar
inferencia continua sobre cada fotograma capturado. Este diseno demostro
funcionar para preservar recursos computacionales en la NVIDIA Jetson Xa-
vier NX, manteniendo simultaneamente una interacciéon fluida en tiempo real.
La reducciéon de procesamiento redundante permitié disminuir la carga so-
bre la GPU y mantener estabilidad operacional bajo restricciones severas de
memoria y consumo energético.

Este enfoque introduce compensaciones importantes. El uso de umbrales
geométricos fijos implica que micro-expresiones o deformaciones faciales de
baja intensidad pueden no activar el disparador, quedando excluidas del ané-
lisis semantico. Por lo tanto, el sistema actual prioriza estabilidad y eficiencia
computacional por sobre sensibilidad expresiva extrema.

Este compromiso entre precision, sensibilidad y viabilidad operacional
constituye una caracteristica importante del despliegue de modelos complejos
en hardware de borde con recursos limitados.
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7.5. Limitaciones del analisis estatico

El sistema analiza fotogramas individuales sin incorporar explicitamente
la evoluciéon temporal de la expresion facial, no se tiene informacién relacio-
nada con el inicio, transiciéon y relajacion del gesto emocional.

Esta caracteristica afecta particularmente a la discriminaciéon entre emo-
ciones fisiolégicamente proximas, como Miedo y Sorpresa, cuya diferenciacion
suele depender de patrones dindmicos mas que de configuraciones faciales ins-
tantaneas.

La ausencia de modelamiento temporal limita la capacidad del sistema
para capturar informacion relevante como también la robustez del recono-
cimiento en expresiones espontaneas o parcialmente desarrolladas. En este
contexto, los resultados obtenidos respaldan la tendencia reciente del estado
del arte hacia arquitecturas espacio-temporales capaces de incorporar secuen-
cias de video y dindmica facial dentro del proceso inferencial.

7.6. Implicancias para la computacién afectiva

Los resultados del presente trabajo permiten extraer implicancias impor-
tantes para el desarrollo de sistemas de computacion afectiva desplegados en
escenarios reales. En primer lugar, se valida la factibilidad de adaptar modelos
multimodales de gran escala, originalmente disenados para tareas generales
de lenguaje-vision, al dominio especifico del reconocimiento emocional facial.

Asimismo, la investigacion demuestra que el rendimiento observado en
laboratorio no representa necesariamente el comportamiento operativo final
del sistema. Variables asociadas al entorno, calidad de captura, capacidad
expresiva del usuario y restricciones de hardware modifican significativamente
la dinamica de interacciéon entre el modelo y el operador humano.

Finalmente, la evidencia experimental sugiere que los principales desa-
fios actuales del reconocimiento emocional ya no se limitan tinicamente a la
disponibilidad de capacidad computacional, sino a la necesidad de construir
representaciones seméanticas y temporales ricas capaces de modelar adecua-
damente la complejidad y ambigiiedad de las expresiones humanas.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones generales

El presente trabajo de titulo logré disenar, implementar y validar un siste-
ma de reconocimiento de emociones faciales en tiempo real sobre hardware de
borde, demostrando la posibilidad de desplegar modelos basados en Vision
Transformers (CLIP) en plataformas de recursos limitados como NVIDIA
Jetson Xavier NX.

A nivel de modelamiento, se comprob6 que el modelo CLIP ViT-B/32,
sometido a un proceso de Deep Fine-Tuning, es capaz de aprender represen-
taciones semanticas de expresiones faciales, alcanzando una exactitud de va-
lidacion de 74,41 % en datasets conocidos (AffectNet, RAF-DB, FER2013).
Este resultado muestra la capacidad de los modelos de atencion global para
capturar relaciones espaciales complejas en el rostro humano.

A nivel experimental, el protocolo Expl0 permitié validar el sistema
en condiciones reales con usuarios, alcanzando una accuracy global de
72,54 %. Sin embargo, el analisis mediante métricas méas completas eviden-
ci6 que el desempeno no es homogéneo: mientras la precision macro alcanzo
88,91 %, el F1-score macro fue de 67,25 %, revelando una degradacion signi-
ficativa en clases especificas.

El principal aporte del trabajo reside en el procedimiento propuesto. El
uso de un mecanismo de disparo por evento geométrico permitioé separar la
inferencia del modelo del flujo de captura, evitando la saturaciéon de la GPU
y logrando una experiencia en tiempo real fluida. Este enfoque representa
una soluciéon préactica para el despliegue de modelos en hardware de borde.
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En términos globales, este trabajo demuestra que es viable trasladar mo-
delos de inteligencia artificial multimodal hacia ecosistemas embebidos de
recursos limitados, logrando un equilibrio efectivo entre capacidad y rendi-
miento en tiempo real. considerando las restricciones computacionales, los
resultados dan a conocer que uno de los principales desafios actuales resi-
de en la complejidad del modelado emocional humano y en la ambigiiedad
fisiologica de las expresiones faciales.

8.2. Verificacion de objetivos y validacion

La evaluacion global del sistema confirma el cumplimiento de los objeti-
vos metodologicos y tecnologicos planteados. En primer lugar, la construccion
y consolidacion del conjunto de datos super6 el desbalance de los entornos
in-the-wild mediante la implementacion de class weighting, mitigando exito-
samente el riesgo de sesgo hacia las clases mayoritarias durante el entrena-
miento. También, la estrategia de Fine-Tuning basada en el descongelamiento
selectivo de capas demostro ser efectiva para especializar el modelo CLIP en
el dominio facial, logrando la adaptaciéon seméntica sin incurrir en una pérdi-
da de su capacidad de generalizacion. A nivel de despliegue, la integracion de
asincronia y la arquitectura de procesamiento condicionado por eventos vali-
daron operativamente a la NVIDIA Jetson Xavier NX como una plataforma
apta para ejecutar modelos complejos. En consecuencia, la validacion expe-
rimental corroboré empiricamente que estas redes de alta capacidad pueden
operar en tiempo real en escenarios reales; no obstante, el desempeno del
sistema no solo se debe a las capacidades algoritmicas, sino también a la
claridad expresiva y biomecénica del usuario.

8.3. Limitaciones del sistema

A partir de la evaluacion integral, se identificaron restricciones tanto al-
gorftmicas como fisicas que limitan el alcance de la soluciéon propuesta. El
sistema exhibe una marcada dificultad para discriminar expresiones facial-
mente ambiguas, agravada por la tendencia del modelo a favorecer clases
positivas. Esta limitacion se ve marcada por la falta de modelamiento tem-
poral; al operar sobre fotogramas aislados, el modelo descarta por completo
la dindmica cinemaética y la evolucion natural de la expresion facial. Desde
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el punto de vista de la usabilidad, la precisiéon en entornos reales depende
de la capacidad de expresion del usuario, introduciendo una varianza poco
predecible.

8.4. Trabajo futuro

Las limitaciones vistas trazan una ruta posible para la optimizacion del
presente proyecto. Como prioridad de modelado, resulta imperativa la tran-
sicién hacia un analisis secuencial que incorpore informacién temporal, per-
mitiendo al sistema capturar las fases de inicio, climax y relajacion de los
gestos faciales. En paralelo, es necesario refinar el espacio seméntico de la red
mediante ajustes en la ingenieria de prompts y la proyeccion de embeddings,
con el fin de maximizar la separabilidad matematica entre clases conflictivas.

A un nivel superior, la evoluciéon natural del sistema apunta hacia la
fusion multimodal, integrando variables actisticas o senales fisiologicas suple-
mentarias para dotar a la inferencia de mayor resiliencia ante oclusiones o
ruido visual. Por ultimo, en el a&mbito de la optimizaciéon para, los esfuerzos
de ingenieria de software deben orientarse a migrar los algoritmos de detec-
cion facial inicial directamente hacia la GPU, unificando el flujo de tensores
y mitigando los retardos de transferencia entre la memoria del sistema y la
memoria de video.

Nota del autor: Durante la etapa de revision de este manuscrito, se emplearon herramientas
de asistencia basadas en inteligencia artificial exclusivamente con el fin de mejorar la

fluidez gramatical, el estilo y la ortografia del texto.
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