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Abstract— This research aims to cover a need to be able to
classify gestures, specifically the gestures of people's faces, which
reflects the emotions of each person such as anger, fear, happiness
and sadness. To be able to identify these gestures, it is necessary to
apply a strategy, which is to prepare the digital image matrices in a
sequence, such as converting to gray tone, finding the orientation,
applying the sobel and medfilt2 algorithm, so that this result can
enter to a SOM neural network and be able to be classified
according to the gestures. Labeling as 0 to anger, 1 to fear, 2 to
happiness and 3 to sadness. To corroborate this strategy, a public
database of faces has been taken, being 160 images of faces for the
training and for the tests 15 images were used that were not part of
the training and each image obtained in .jpg format in different
dimensions, achieving demonstrate with this strategy an affectivity
0of 96.0% certainty in the identification of gestures.

Keywords-- Strategy, SOM neural network, gestures, emotions.

. INTRODUCCION

Segun [1] considera que en el mundo, uno de cada siete
jovenes de 10 a 19 afios padece algln trastorno mental, un tipo
de trastorno que supone el 13% de la carga mundial de
morbilidad en ese grupo etario, esta informacion lleva a una
expresion gestual que se debe de evidenciar cuando se le
realiza una determinada evaluacion, donde estos cambios
emocionales deben ser considerados o por lo menos los
cambios abruptos. Segin [2] considera que los trastornos
afectivos, de ansiedad y por consumo de sustancias en adultos,
graves y moderados, tienen una brecha de tratamiento de
73,5% en la Region de las Américas, 47,2% en América del
Norte y 77,9% en América Latina y el Caribe (ALC), estos
datos deben ser considerados e identificados de manera
gestual. Asi también [3] considera que las emociones se centra
en los rasgos gestuales avizorando el comportamiento de la
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personalidad siendo estable y variable, de las cuales son la
empatia, asertividad, optimismo, impulsividad, extroversion,
motivacién entre otros.  Para [4] considera mediante
interacciones que son emocionalmente propicias y receptivas
se refleja en la expresion gestual. Asi también [5] hace
referencia a poder regular el estado emocional, contribuyendo
a que el bebé desarrolle estrategias temporales para
tranquilizarse, expresados en sus gestos. Asi [6] considera que
la expresion facial representado en las diferentes emociones,
tiene una funcién social muy importante, y que a su vez facilita
la interaccidn entre las personas. Este suceso de gestualizar en
la iteracién con otras personas tiene una base neuroldgica, que
no se aisla del contexto en el cual quiera expresar sus ideas,
tampoco de la experiencia acumulada por la interaccién entre
las personas en dicho contexto. [7] menciona que la
neurociencia ayuda a entender como ocurren los procesos
emocionales y de la expresiones gestuales (lenguaje no
verbal).

En este campo se han realizado maltiples y relevantes
investigaciones enmarcadas en este escenario, tales como [8]
logra analizar la presencia/ausencia de habilidades preverbales
(gestuales) en nifios con ausencia del lenguaje no autistas.

Por tanto la presente investigacion lo que pretende es
identificar en que grupo de los diferentes gestos pertenecen en
base a lo aprendido por la red neuronal artificial SOM.

A. Inteligencia Artificial

Para [9] la inteligencia artificial lo define como ‘el medio
por el cual las computadoras, los robots y otros dispositivos
realizan tareas que normalmente requieren de inteligencia
humana”, asi también [10] considera a la IA que “es el estudio
de como lograr que las computadoras realicen tareas que, por
el momento, los humanos hacen mejor”, también para [11]
considera a la inteligencia artificial como “la construccion de
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algoritmos ha logrado que las computadoras y las maquinas
aprendan a resolver problemas” en los diferentes campos como
la medicina, entre otros campos.

Por tanto la inteligencia artificial emula en lo posible
todas las capacidades propias del humano plasmadas en
algoritmos, agenciandose de tecnologias de informacion
(software y hardware) para su implementacion.

B. Red neuronal Artificial

Para [12] las redes neuronales artificiales “estan formadas
por capas de variables interconectadas entre si con unos pesos
que el algoritmo va calculando y ajustando mediante
iteraciones (repeticiones) de un proceso que se conoce como
«descenso del gradiente»”. Para [13] atribuye el éxito de las
redes neuronales artificiales en usar varios algoritmos de
optimizacion y varias estructuras de la red, como la
normalizacién por lotes.

Por tanto la red neuronal artificial emula en algoritmos la
manera de aprender basandose del modelo bioldgico del
humano, a pesar que existen otros factores o niveles que ain
no estan contempladas.

C. Red neuronal Artificial

A partir de la publicacion de [14] ha mostrado el modelo
de red neuronal autoorganizativo, y se basé para su
investigacion en la manera como la informacion es captada a
través de los d&rganos sensoriales de los animales
(especificamente en el cortex superior), donde las zonas
detectoras se ordenan y representan internamente formas de
mapas bidimensionales, en este mapa las neuronas compiten y
se agrupan segun las caracteristicas ingresadas. Este tipo de
red neuronal permite clasificar de acuerdo a los patrones
caracteristicos, este tipo de red neuronal tiene un aprendizaje
basado en competencia, por tanto no se considera un tutor para
gue menaje el error en el proceso de aprendizaje, ya que no se
considera un valor deseado en el cuan tienda los resultados.
Formalizado en la ecuacion (1) para encontrar la neurona
vencedora ya se realiza por un método competitivo, la
ecuacion (2) refleja la actualizacion de pesos, la ecuacion 3
para encontrar el nivel de afectacion de las neuronas vecinas,
considerando la matriz gaussiana y la ecuacion (4) para
encontrar el radio. En la Fig. 1 un ejemplo de agrupacion de
datos mediante colores. Este modelo de clasificacion por
medio de la red SOM se puede aplicar en la clasificacion
enfermedades oculares a partir de las imagenes que son
obtenidas de una base de datos publicos, considerando los
parametros de entrada para poder utilizar la red neuronal.

min|| %, — W|| = minEX, (2, — wy ) )
Donde: Xp:Xp1,Xp2,...XpN, SON los patrones de entrada y el

vector de pesos Wj: Wij1,Wj,...Wijn

AWy (n+ 1) = aln)( Xy — W (n)) @)

Donde n: es el nimero de ciclos, o es la tasa de aprendizaje

0, si |i-gl>R() (3)
L :{1, si |i-gl<R(O)
Donde |i-j| hace es medir el nivel de afectacién de las neuronas
vecinas en la iteracion t.
r(tl =me 1 4)
Doénde: 7, es el radio inicial para cubrir todos los nodos.

Clasificacién _
por tipos de Tipos de
datos datos

Fig. 1. Creacion de figura en ejemplo del mapa autoorganizado de kohonen

En la Fig. 2 muestra la arquitectura competitiva de la red
neuronal SOM, en la capa de entrada que tiene N neuronas de
manera lineal donde representan la informacion inicial y a su
vez estos se transmite los datos a la capa competitiva, formada
por M neuronas para realizar el proceso de aprendizaje. En
cada neurona i esta conectada con cada una de las neuronas de
la capa de competitiva j mediante un W;i que tiene asociado,
considerando que una neurona elegida pertenece a una
vecindad N; de la neurona j, y la cantidad de sus vecinas es fijo
durante el proceso de entrenamiento, por tanto la elegida es
resaltada y los que estan a su costado tienen cierto grado de
afectacion en funcion de la distancia del elegido, donde por lo
general se establece con una matriz llamada gaussiana.

Mapa
(salida)
. ! ,;7 '7
X > ',‘ 7
4';l4. ~4/“"/ T
: l}/-“?{,""‘%%’e‘\\“" Capa sensorial
Sinapsis - (entradas)
W, ik
v X(1)
Fig. 2. Representacién de la clasificacion de tipo de gestos usando la red
SOM

D. Estrategias aplicadas

Existe diferentes puntos de vista respecto a las estrategias,
en esta investigacion se va a considerar a las vinculadas con
las redes neuronales artificiales, como [15] usa una estrategia
previa para convertirlo a patrones de entrada a las redes
neuronales artificiales, que consta de una serie de pasos que
restringe los contactos neuronales durante el cableado cerebral
siendo procesos dindmicos en tiempo y espacio. Otra
estrategia aplicada en este sector es de [16] donde clasifica los
tipos de células, basandose en el anlisis de la vinculacion
morfolégica de la proyeccion axonal, ya que cambian en

2" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2022: “Exponential Technologies and
Global Challenges: Moving toward a new culture of entrepreneurship and innovation for sustainable”, Virtual Edition, December 5 — 7, 2022. 2



funcion del tiempo, buscando una medida adecuada, ya que
son diversos. También [17] aplica estrategia sensoriomotora a
las neuronas, para la discriminacion de formas usando modelo
lineal generalizado. La estrategia aplicada de [18] para la
deteccion de Covid-19 en imagenes de torax, fue aplicando
una eliminacién de ruido previa al ingreso de la red,
mejorando la sensibilidad y especificidad. Otra estrategia
aplicada por [19] consiste en aplicar previamente al ingreso de
datos a la red neuronal artificial, a cada imagen de muestra
granular extrae informacion del PSD y morfologia, a partir de
ello se aplica la red neuronal BiLSTM. En el ambito de la
energia [20] aplica una estrategia basado en CEEMDAN para
posteriormente aplicar a las redes neuronales artificiales, para
poder pronosticar la radiacion solar con mayor precision.
También en la investigacion de [21] aplica la estrategia a las
imagenes, que es una combinacion de contornos CT y GTV,
para tener el insumo para la red neuronal artificial y asi poder
predecir los diferentes resultados clinicos en los datos de
cancer de H&N.

Tal como se muestra en la Fig. 3. Realiza un gréfico
genérico de este punto acerca de la estrategia previa para la
aplicacion de redes neuronales artificiales a las imégenes de

los rostros (gestos).
Estrategia

previa
. - R
Se sigue en ese orden: 8]
1) Matriz de orientaciones
2) Medfil2 v

3) Sobel Red Neuronal
4) Redimensionar a 18x18

5) Estirar a arreglo de 1x324

Fig. 3. Estrategia previa a la aplicacion de la IA

Il. ESTRATEGIA

A. Estrategia y preparacion de datos

Se realiza la estrategia previa para la aplicacion de redes
neuronales artificiales a las imagenes de los rostros (gestos), lo
cual se basa en preparar las imagenes a nivel pixel desde el
punto de vista Vision artificial.

Queda plasmada este codigo fuente de la estrategia
especificamente aplicando el procesamiento digital a las
imagenes, en la implementacion en el cdédigo fuente python
3.x, tal como se muestra en la Fig. 4.

data[8],mp. Float12)

pe(-1)

Fig. 4. Codigo fuente de la estrategia previa a la aplicacion de la 1A

En la Fig. 5, se evidencia en detalle de que cada uno de
los pasos para aprender los gestos a querer agrupar se
encuentra en formato .jpg y tienen una dimensién variada en
pixeles, esto antes de aplicar la estrategia, ya que después de
aplicar la estrategia se obtiene su representativo en dimension
18x18 de cada imagen. Si este Ultimo se le estira a se obtendra
un arreglo de 1x784, con valores de [0 a 255], pero este
arreglo contiene valores enteros, lo que implica de manera
necesaria pasarlo a reales en un rango de [0.0 a 1.0], para ello
se usaria el método de escalacion, tal como se muestra en la
Table |, cabe resaltar que el proceso inverso es de regresar al
tono de gris en un valor de tipo pixel, respetando su valuacion
entera.

TABLE |
TABLA DE ESCALADO Y EL PROCESO INVERSO

Operaciones
Observacion

¥ — Min Necesario para
r= escalar en el
Moax — Min
rangodeOal
Necesario para

Ecuacién
Detalle

r: valor escalado
Y: valor a escalar,
Min: Valor minimo

regresar la | del pixel 6sea 0

¥ = r{Max —Min) + Min | proporcion Max: méximo del
original en | pixel 6sea 255
funcién de r

El conjunto de datos de iméagenes de rostros con los
gestos establecidos, tienen la particularidad expresar los gestos
IRA, MIEDO, FELICIDAD, TRISTEZA, que consta de un
conjunto de 160 ejemplares de cada uno, asi como para el
testeo se tiene un conjunto de prueba de 15 imagenes
ejemplares. Cada ejemplar es una imagen en formato .jpg de
dimensidn variable, asociada con una etiqueta de cada gesto.
Por tanto son 4 clases las que se van a considerar para la
presente investigacion. Las imagenes de esta fuente de datos
de rostros sirven para poder comprobar la investigacion de
poder agruparlas en las 4 clases gestuales establecidas y para
la evaluacién comparativa de los algoritmos de aprendizaje
automatico basado en red SOM. Teniendo en cuenta que para
la evaluacion o mapeo se debe realizar el mismo
procedimiento a las imagenes para el entrenamiento (6sea
hacer su representativo).
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Estrategia para ingreso de
datos a la red Neuronal

Matriz orientacion : N >N
Nedfis 7 Weights matrix
sobel ®
Redimensional 18x18 :
Estirar a arreglo de 1x324 Ps . /
7o = [Tnts Zazs - Zum] Wi = (W1, Wi, oo Wi,

Red neuronal SOM

E BASE DE DATOS DE ROSTROS
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2
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= - s

feart TRISTEZA =3

Fig. 5. Esquema de aprendizaje y pruebas de la red SOM para gestos

I11. PROCEDIMIENTO

En el proceso de aprendizaje de la red neuronal SOM
al aplicar la estrategia establecida, genera un grafico de
indices, propio de la red SOM, donde se ve agrupada por las 4
clases a las 15 imagenes gestuales, tal como se ve en la Fig. 6.
Estas clases se pueden representar como clase 0 a IRA, 1 a
MIEDO, 2 a FELICIDAD y 3 a TRISTRZA.

Alm - R

anger2 anger3 angerd sad2
£ 3 / B |
J‘ ¥
g fearl angerl
happy3 happy4 sad1 sad3
N
e : : €
T 6] ° : e,
& bl } ——
4 Ly happy2
fear2 fear3 [ ]
feard sad4

Fig. 6. Iméagenes gestuales

La previa de pasos para aplicar la Fig. 6, como
resultado obtenemos en, necesario para que pueda ingresar a la
red neuronal artificial SOM, considerando que estos dato
(finales) es necesario estirarlo para que ingrese como patrones
de entrada. Cabe resaltar que la aplicacion de la estrategia es
por cada gesto en el formato de la Fig. 7, mas no al conjunto.

Fig. 7. Iméagenes gestuales para patrones de entrada a la red SOM

En la Fig 8 que es su representacion de etiquetas de la matriz
index, agrupada después del aprendizaje no supervisado,
donde la parte circular rojo representa a la clase IRA, la parte
triangular verde representa a la clase de MIEDO, la parte
triangular verde representa a la clase de FELICIDAD vy la
parte triangular celeste representa a la clase de TRISTEZA. A
partir de los datos entrenados, representado en la matriz index,
se ha realizado las pruebas, donde a las pruebas de las mismas
imagenes de entrenamiento (160 imagenes) se ha obtenido un
100% de certeza, frente a las imagenes que no han sido parte
del entrenamiento (15 imagenes), obtuvo un resultado de
96.0% en promedio, tal como se muestra en la Table Il, y una
de las pruebas se evidencia en la Fig. 9.

TABLE Il
TABLA DE PORCENTAJE DE CERTAZA EN MAPEO SEGUN LAS
CLASE DE GESTOS
Clase Etiqueta % de certeza con % de certeza con
iméagenes de imagenes que no son
entrenamiento parte del
(160) entrenamiento (15)
0 IRA 100 % 100 %
1 MIEDO 100 % 93 %
2 FELICIDAD 100 % 100 %
3 TRISTEZA 100 % 91 %

En la Fig. 9 parte derecha se visualiza que en base a la
variable de la cantidad de neuronas y ver la variacion segin la
cuantizacion del error, se observa que van desde 10 hasta el
valor 40 como limite para el valor las cantidades de neuronas,
segun los resultados reflejados en la grafica, con valores 10 el
aprendizaje toma un tuna cuantizacion del error més visible de
24.5%, mientras mas neurona utilicemos, hasta llegar a un
valor ideal para las neuronas 15, generando una cuantizacién
de error de 18,11%, y decreciendo conforme incrementar la
cantidad de neuronas.

(]
[[ 2. -1. -1. 3. -1. -1. 3. -1. -1. 2.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[e. -1. -1. @. -1. -1. 8. -1. -1. 1.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[1. -1. -1. 3. -1. -1. 3. -1. -1. @.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[-1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1. -1.]
[ 1. -1. -1. 2. -1. -1. 2. -1. -1. 1.]]

™ [['HAPPINESS® "-1.@" '-1.@° 'SADNESS™ '-1.@" ’"-1.@" 'SADNESS' '-1.9°
'-1.9" "HAPPINESS']
["-1.¢" "-1.8" "-1.8" '-1.8" "-1.@" '-1.8" '-1.8" '-1.e@" "-1.8" "-1.8"]
["-1.@" "-1.8" "-1.@" '-1.@" "-1.8" "-1.8¢" "-1.9" "-1.e" "-1.@" "-1.8']
['ANGER' '-1.8' '-1.8@' 'ANGER" "-1.8' '-1.8' 'ANGER' "-1.@' '-1.8'
"FEAR']
["-1.@" "-1.8" "-1.@" "-1.@ -1.e° '-1.¢" '-1.@¢" '-1.e' "-1.9° 1.e']
["-1.¢" '-1.8" "-1.@" '-1.@" "-1.8" '-1.9' '-1.0" '-1.8" '-1.8" '-1.8']
['FEAR' '-1.8" "-1.@' 'SADMESS' '-1.8' '-1.8' 'SADNESS' '-1.8' '-1.@°
ANGER" ]
["-1.e@" "-1.8" "-1l.e@" "-1.@" "-1.@" "-1.@" "-1.9" "-1.e" '-l1.@" 1.e']
["-1.8@" '-1.8" "-1.@" '-1.@" '-1.8" '-1.8' '-1.9" '-1.8" '-1.8@" '-1.8']
["FEAR® "-1.8" "-1.8' 'HAPPINESS' "-1.8' '-1.8" "HAPPINESS® '-1.8°
*-1.8° "FEAR']]
Fig. 8. Matriz index de la red SOM con las etiquetas de las 4 clases
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0

for i in range(16):
XX = inputs[i]
w = som.winner(XX)

print(w, N[w],"\t \t", faces[i])
> (3, 8) ANGER angerl
(6, 9) ANGER anger2 Error de euantizacion
(3, 3) ANGER anger3
(3, 6) ANGER angerd 260
(9, @) FEAR fearl
(3, 9) FEAR fear2
(6, 0) FEAR fear3
(9, 9) FEAR feard
(9, 6) HAPPINESS happyl
(@, 8) HAPPINESS happy? N
(@, 9) HAPPINESS happy3 -
(9, 3) HAPPINESS happyd
(6, 3) SADNESS sadl o
(@, 3) SADNESS sad2 T wm ww ww ek e
(@, &) SADNESS sad3 e e eracon
(5, 6) SADNESS sadd

Fig. 9. Porcion de resultados de iméagenes gestuales

Un anélisis de la variacion de la cuantizacion de error
con respecto a la cantidad de neuronas en la capa competitiva,
se demuestra que a partir de la dimensién de 15x15 neuronas
en adelante el error se mantiene constante, por tanto bajo este
caso en particular, se recomienda tener esta cantidad de
dimensién, ya que neuronas adicionales a 15x15 es
innecesarios por que se obtiene el mismo error, tal como se
muestra en la Fig. 10.

Variacion de la cuantizacion del error con respecto a la
cantidad de neuronas enny m.

40,00

30,00

errar

b=
S 2000 =
@
kS
@ 1000
=
(o]

0,00

D 2 3 20

Cantidad de Neuronas

Fig. 10. Cuantizacion de error con respecto a la cantidad de neuronas
cuadradas

IV. CONCLUSIONES

Al aplicar la estrategia propuesta para esta
investigacion y aplicar la red SOM, se obtuvo como resultado
de efectividad de 93.7% en la clasificacion de gestos faciales
(ira, miedo, felicidad y tristeza), para lograr ello se usé 160
imagenes de la base de datos publica de Fundus-images para el
entrenamiento de la red, representando un valor alentador,
considerando que las pruebas para el testeo se ha realizado las
15 imagenes clasificadas en cada una de las clases establecidas
y que no fueron parte del entrenamiento.

Cada vez que la matriz index genere los datos de las clases, se
agruparan las clases de manera diferente, los valores de las
etiquetas que representa cada estado de &nimo estardn en
posiciones diferentes. En la Fig. 9, se muestra la grafica del
resultado de la aplicacion del modelo de la red SOM

propuesto por [18] y la aplicacion de la estrategia en la Fig. 5.
Al aplicar la red neuronal SOM para clasificar tipos de tipos
de gestos faciales aporta a nuevas investigaciones, ya que se
puede extender a otros gestos no considerados en la presente
investigacion. Se ha utilizado la libreria Minisom en un
entorno Colab, donde nos proporcionan datos suficientes para
realizar un buen analisis de nuestros resultados y obtener mas
informacion. Tal como se muestra en la Fig. 11, con los
parametros para obtener los resultados esperados, como la
dimension de la capa competitiva de 10x10, la dimension de la
capa de entrada de 1x324, el valor sigma = 1.0, el valor alpha
inicial maximo es de 0.5, la topologia para el nivel de
afectacion de los vecinos es de tipo hexagonal, la cantidad de
iteraciones es de 50000 y la matriz de afectacion a los vecinos
es la gaussiana.

[13] max_iter = 56080
alpha_max = 8.5

som = MiniSom(x=16, y=10, input_len=324, sigma=1.0, learning_rate=alpha_max,activation_distance="euclidear
topology="hexagonal’, neighborhood_function="gaussian")

som.random_weights_init(inputs)
som.train_random(data=inputs, num_iteration=max_iter)

Fig. 11. Parte del cédigo Fuente para realizar el aprendizaje

V. DISCUSION

Si hacemos la comparativa de los resultados obtenido
por [26] indica que usando arbol de decision tiene una
precision de 87.5% frente a la presente investigacion usando
una estrategia de datos aplicando el algoritmo Sobel,
orientacion, medfild2 y a esto redimensionarlo para obtener su
representativo en una dimensién pequefia tal como se aprecia
en la Fig 3. A estos nuevos datos vienen a ser los patrones de
entrada a la red neuronal SOM obteniendo un 93.7% de
precision. Teniendo en cuenta que los casos usan imagenes
que tienen retinopatia diabética, tal como la investigacion de
[23] que tuvo un 96.11% de certeza implicando una diferencia
mayor de 2.41% de precision frente a la presente
investigacion, por tanto se requiere unos ajustes para alcanzar
0 superar esta precision.

VI. RECOMENDACIONES

Para tener un criterio mas cercano en funciéon del
analisis psicologico de la persona usando la red neuronal
SOM, no necesariamente en un area de ciencia, si no en un
area donde necesariamente se requiera saber que tan cambiante
es el estado de animo de la persona como en colegios,
institutos, universidades, centros laborales, etc.
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