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Resumen— El objetivo de este trabajo es desarrollar una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) ligera para el
reconocimiento de emociones faciales, utilizando el conjunto de datos FER2013. El modelo se compuso de cuatro bloques
convolucionales con un numero creciente de filtros, seguidos de capas totalmente conectadas para la clasificacion multiclase.
Dado que el conjunto FER2013 estuvo compuesto por imagenes faciales en escala de grises, no fue necesario aplicar
transformaciones de color adicionales. El preprocesamiento empleado se limité a la normalizacion de los valores de pixel y a
técnicas de aumento de datos, en concordancia con practicas comunes en modelos CNN modernos, con el objetivo de mejorar
la capacidad de generalizacion del modelo. La arquitectura propuesta alcanzé una precision del 67,49 % y un F1-score macro
del 65,64 %, demostrando un rendimiento competitivo frente a enfoques previos basados en redes convolucionales. Se
implementé un sistema de deteccién de emociones faciales en tiempo real mediante vision por computadora, permitiendo la
identificacion automatica de emociones a partir de imagenes capturadas por camara. El proyecto, incluyendo el cédigo fuente,
instrucciones de ejecucion y soporte para Windows y Linux, quedd disponible publicamente en GitHub, promoviendo la
reproducibilidad y la implementacion practica del modelo.

Palabras clave: FER2013, reconocimiento de emociones faciales, redes neuronales convolucionales, vision artificial.

Abstract— The objective of this work is to develop a lightweight convolutional neural network (CNN) architecture for facial
emotion recognition using the FER2013 dataset. The model consisted of four convolutional blocks with an increasing number
of filters, followed by fully connected layers for multi-class classification. Since the FER2013 dataset comprised grayscale facial
images, no additional color transformations were required. Preprocessing was limited to pixel value normalization and data
augmentation techniqgues—consistent with common practices in modern CNN models—aimed at improving the model's
generalization capability. The proposed architecture achieved an accuracy of 67.49% and a macro F1l-score of 65.64%,
demonstrating competitive performance compared to previous approaches based on convolutional networks. A real-time facial
emotion detection system was implemented using computer vision, enabling the automatic identification of emotions from
camera-captured images. The project—including source code, execution instructions, and support for Windows and Linux—
was made publicly available on GitHub, fostering reproducibility and the practical implementation of the model.

Keywords: computer vision, convolutional neural networks, facial emotion recognition, FER2013.
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1 INTRODUCCION

El reconocimiento de emociones faciales (Facial
Emotion Recognition, FER) se ha convertido en una
herramienta clave dentro del campo de la visién por
computadora, especialmente en aplicaciones que
requieren interaccién afectiva entre humanos y sistemas
inteligentes. Entre sus principales ambitos de aplicacién
destacan los asistentes virtuales, sistemas de vigilancia
inteligente, entornos educativos personalizados
herramientas de apoyo en salud mental [1], [2], [3], [4], [5].
Esta tarea consiste en identificar automaticamente
emociones humanas a partir de expresiones faciales, ya sea
en imagenes estaticas o secuencias de video [6].

A pesar de los avances recientes impulsados por el
aprendizaje profundo, el FER continta enfrentando
desafios importantes relacionados con la variabilidad de
las expresiones faciales. Factores como edad, género,
cultura, condiciones de iluminacién, angulos de visiéon y
oclusiones pueden dificultar la generalizaciéon de los
modelos [7], [8], [9], [10]. Estos problemas son
especialmente criticos en ambientes no controlados, donde
las emociones pueden manifestarse de forma ambigua o
combinada.

En este estudio se aborda esta problematica mediante
el disefio de una arquitectura ligera basada en redes
neuronales convolucionales (CNN), entrenada
especificamente sobre el conjunto de datos FER2013. Este
dataset, ampliamente utilizado en la comunidad de
investigacion, contiene 35 775 iméagenes faciales en escala
de grises (48x48 pixeles), clasificadas en siete categorias
emocionales: enojo, disgusto, miedo, felicidad, tristeza,
sorpresa y neutral [11].

La arquitectura propuesta estd compuesta por cuatro
bloques convolucionales con un ntmero creciente de
filtros, seguidos de capas densas para la clasificacion. Con
el objetivo de mejorar la extraccién de caracteristicas, el
preprocesamiento se limité a la normalizacién de los
valores de pixel al rango [0, 1] y a técnicas de aumentacion
de datos en tiempo real, dado que las imégenes del
conjunto FER2013 ya se encuentran en escala de grises y
no requieren conversion adicional.

El modelo fue entrenado y validado sobre FER2013,
alcanzando una precisiéon del 67,49 % y un Fl-score macro
de 6564 %, resultados que lo posicionan
competitivamente frente a modelos similares existentes
[12], [13], [14]. Adicionalmente, se implementd un sistema
de deteccion de emociones en tiempo real mediante
cadmara, con soporte para entornos Linux y Windows, lo
cual permite su despliegue practico en maultiples
contextos.

Todo el proyecto, incluyendo el cédigo fuente, scripts
de ejecucién, documentacion técnica y ejemplos visuales,
quedé disponible publicamente en un repositorio de
GitHub [23], promoviendo asi la transparencia,
reproducibilidad y reutilizacién por parte de la
comunidad cientifica y desarrolladores interesados.

A pesar de los avances recientes en el reconocimiento
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de emociones faciales mediante aprendizaje profundo, se
identifica un vacio relevante en la literatura relacionado
con la combinacién de multiples conjuntos de datos para
mejorar la capacidad de generalizaciéon de los modelos,
manteniendo al mismo tiempo arquitecturas ligeras y
eficientes. Si bien diversos estudios han demostrado que el
entrenamiento inter-dataset —integrando bases como
FER2013, RAF-DB, AffectNet o CK+— puede mejorar el
rendimiento en escenarios no controlados, estas
aproximaciones suelen apoyarse en modelos complejos y
computacionalmente costosos, lo que limita su aplicacién
en sistemas en tiempo real o en entornos con recursos
restringidos. En este contexto, existe una carencia de
investigaciones que exploren arquitecturas
convolucionales livianas como base para esquemas de
entrenamiento multi-dataset o aprendizaje transferido. El
presente trabajo se centra deliberadamente en el conjunto
de datos FER2013 y sienta las bases para abordar dicho
vacio, proponiendo una CNN eficiente y de bajo costo
computacional cuyo disefio modular la hace adecuada
para futuras extensiones orientadas a la combinacién de
multiples datasets y a la mejora progresiva del
reconocimiento emocional.

La relevancia de esta investigacion radica en que los
modelos de  mayor  precision  suelen  ser
computacionalmente costosos, lo que dificulta su
implementacién en entornos con recursos limitados o en
tiempo real; por ello, resulta necesario desarrollar
arquitecturas que equilibren precisiéon y eficiencia. En
consecuencia, el objetivo principal de este estudio es
disefiar y validar una arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN) liviana para el reconocimiento
preciso de emociones faciales sobre el conjunto de datos
FER2013, manteniendo una eficiencia computacional
adecuada para aplicaciones de deteccién de emociones en
tiempo real.

En este contexto, se plantea la siguiente hipédtesis de
investigacién: el disefio de una arquitectura de red
neuronal convolucional (CNN) liviana, que integre
bloques progresivos y una capa de regularizacién espacial
(BlurLayer), permite alcanzar una precisién superior al 65
% en el conjunto de datos FER2013, manteniendo una
eficiencia computacional adecuada para aplicaciones de
deteccion de emociones en tiempo real.

El resto del presente articulo se encuentra organizado de
la siguiente manera: la Seccién 2 presenta una revisién de
los trabajos relacionados y el estado del arte en el
reconocimiento emocional; la Seccion 3 describe la
metodologia, el conjunto de datos FER2013 y la
arquitectura de red neuronal propuesta; la Seccién 4
detalla los experimentos realizados y los resultados
obtenidos en términos de precision y F1-score; la Seccion 5
ofrece una discusién comparativa de los hallazgos frente a
otros modelos; y finalmente, la Seccién 6 expone las
conclusiones y lineas de investigacion futuras.

2 TRABAJOS RELACIONADOS

El reconocimiento automético de emociones faciales ha
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sido ampliamente explorado en la literatura, destacando
particularmente el impacto de las técnicas de aprendizaje
profundo en la mejora del rendimiento frente a enfoques
tradicionales basados en extraccion manual de
caracteristicas, como HOG, SIFT o LBP [15]. Estas técnicas
convencionales, aunque ttiles en sus inicios, han sido
progresivamente superadas por modelos capaces de
aprender representaciones jerarquicas directamente de los
datos de entrada, tal como sefialan Zeng et al. [1].

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han
demostrado una alta eficacia en tareas de clasificaciéon
emocional. Por ejemplo, Mollahosseini et al. [15]
propusieron una arquitectura CNN optimizada sobre el
conjunto de datos AffectNet, logrando mejoras
significativas frente a modelos clasicos. Goodfellow et al.
[11] aplicaron redes neuronales profundas (DNN) en
escenarios realistas, haciendo hincapié en la importancia
de un preprocesamiento robusto para contrarrestar
variaciones de iluminacién y pose, elementos criticos en
entornos no controlados[10].

En afios recientes, la investigacion ha evolucionado
hacia modelos que integran mecanismos de atencién
espacial y de canal, con el objetivo de focalizar el
aprendizaje en regiones faciales mas relevantes. Tang [17]
desarroll6 una arquitectura CNN simplificada que alcanzé
resultados sobresalientes en FER2013 gracias al uso de
dropout, data augmentation y batch normalization. De
forma paralela, la arquitectura LHC-Net propuesta por
Pecoraro et al. [18] integré atencion canalizada sobre una
red ResNet34, mostrando mejoras consistentes en
conjuntos como RAF-DB y AffectNet.

Otros enfoques recientes incluyen el uso de Vision
Transformers (ViTs), como en el trabajo de Li et al. [19],
que emplearon moédulos de atencién y promotores
complementarios  multivista, logrando resultados
sobresalientes en tareas de reconocimiento emocional.
Asimismo, redes generativas adversariales (GANs) como
GroupGAN [20] han sido utilizadas para mejorar la
diferenciaciéon de emociones ambiguas o con pocas
muestras, mediante generacion de datos sintéticos y realce
de caracteristicas afectivas.

Recientemente, también se han desarrollado modelos
optimizados para su implementacién en dispositivos
méviles o de bajo costo, como los propuestos por Pascual
et al. [14], quienes exploraron médulos convolucionales
eficientes y ligeros para FER2013.

Particularmente, el conjunto de datos FER2013 ha sido
objeto de maltiples estudios debido a su accesibilidad y
complejidad. Diversos autores han ajustado arquitecturas
profundas al tamario reducido de las imagenes (48x48 px),
utilizando desde CNN basicas [12] hasta modelos con
bloques residuales y técnicas avanzadas de aumento de
datos [20], [21].

En este contexto, el presente trabajo se alinea con las
estrategias basadas en redes convolucionales eficientes,
proponiendo una arquitectura optimizada para FER2013.
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Se enfatiza el uso de un preprocesamiento adecuado y se
evalia exhaustivamente su desempefio. Ademads, se
acompafia de una implementacion completa y publica
[23], con soporte multiplataforma (Windows y Linux), lo
cual contribuye a su replicabilidad, extensién préctica y
posible uso en contextos educativos o emocionales
asistidos por inteligencia artificial.

A pesar de los avances recientes en el reconocimiento
de emociones faciales, una limitacién recurrente en la
literatura es la dependencia de modelos entrenados y
evaluados sobre un tnico conjunto de datos. Estudios
recientes han demostrado que la combinacién de
multiples datasets, como FER2013, RAF-DB, AffectNet y
CK+, puede mejorar significativamente la capacidad de
generalizacion de los modelos, especialmente en
escenarios no controlados y con variabilidad cultural y
demografica. Sin embargo, este enfoque suele implicar
arquitecturas mds complejas y un mayor costo
computacional, lo que dificulta su adopcién en entornos
con recursos limitados.

3 METODOS

3.1 Conjunto de datos de entrenamiento

En esta etapa se empled el conjunto de datos FER2013
(Facial Expression Recognition 2013), ampliamente
utilizado en tareas de reconocimiento de emociones
faciales. Este dataset esta compuesto por 35 775 imdgenes
faciales en escala de grises, con una resolucién de 48x48
pixeles, clasificadas en siete categorias emocionales: enojo
(angry), asco (disqust), miedo (fear), felicidad (happy),
tristeza (sad), sorpresa (surprise) y neutral (neutral) [11]. Las
imagenes fueron recolectadas originalmente para
competiciones de vision por computadora y estin
disponibles ptblicamente a través de la plataforma
Kaggle.

Cada imagen de entrada se representé como un
tensor bidimensional X € R*®**3, donde cada valor X,
corresponde a la intensidad de pixel en la posicién (i, j).
Dado que las imagenes del conjunto FER2013 estan en
escala de grises, no se requiere un canal adicional para
color, y por tanto, la representacion tensorial se mantiene
en dos dimensiones.

Para su procesamiento, las imagenes fueron
organizadas en carpetas separadas por clase, facilitando su
carga mediante generadores automaticos en Keras.
Posteriormente, el conjunto fue dividido en dos
subconjuntos: 80% para entrenamiento y 20% para
validacién, conservando la distribucién original por clase.

Durante el preprocesamiento, los valores de pixel
fueron reescalados al rango [0,1], y se aplicaron técnicas de
aumento de datos en tiempo real. Estas incluyeron
transformaciones como rotacién, desplazamiento,
escalado (zoom) y volteo horizontal, con el objetivo de
mejorar la robustez y generalizacién del modelo ante
variaciones en las expresiones faciales.
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El volteo horizontal fue definido mediante la siguiente
expresion:

Viip(m,n) = Vi(m, Mypax —n) + 1)
Donde V;;;, representa la matriz de salida, VI la imagen
origina,L, m y n son los indices de fila y columna
respectivamente, y ny,q, €s el nimero total de columnas.

3.2 Division del conjunto de datos.

Posteriormente, el conjunto de datos fue dividido en dos
particiones: 80% para entrenamiento y 20% para
validacién. Esta division se realizd respetando la
proporcién original de muestras por clase, con el fin de
mantener el equilibrio de clases y garantizar una
evaluacién justa del modelo durante el proceso de
validacién.

3.3 Configuracion del entrenamiento

El modelo CNN fue entrenado utilizando el entorno
gratuito de Google Colab, haciendo uso de una GPU
NVIDIA Tesla T4, sobre un sistema operativo Ubuntu
20.04 de 64 bits, e implementado en TensorFlow 2.15 con
soporte para CUDA 12.4.

Para el desarrollo se utilizaron las siguientes bibliotecas
y entornos: Python 3.8, NumPy 1.24, Pandas 2.0,
Matplotlib 3.7, Scikit-Learn 1.3, OpenCV-Python 4.8, entre
otras dependencias necesarias para el preprocesamiento y
la visualizacion de datos.

El entrenamiento se llev6 a cabo durante 1000 épocas,
con un tamafo de lote (batch size) de 32. Se utiliz6 el
optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de
1 x 107*. Como funcién de pérdida se emple6 la entropia
cruzada categorica (categorical cross-entropy), y la precision
(accuracy) fue utilizada como métrica principal de
evaluacién.

El proceso completo de entrenamiento tomo
aproximadamente 21 horas, considerando los recursos
computacionales proporcionados por el entorno de
ejecucion.

3.4 Arquitectura del modelo propuesta

La arquitectura disefiada en este estudio estd compuesta
por cuatro bloques convolucionales, seguidos de capas
densas, con el objetivo de extraer caracteristicas
discriminativas de imagenes faciales en escala de grises
Xe R48x48.

Cada bloque convolucional integra las siguientes
operaciones: convolucién 2D, normalizacién por lotes
(Batch Normalization), funcién de activacién ReLU, una
capa personalizada de desenfoque (BlurLayer)
implementada como un filtro pasa-bajos fijo, utilizada
como mecanismo de regularizacion espacial sea X €
RHXWXC 'y agrupamiento espacial (Pooling, ya sea méximo
o promedio).

Posteriormente, las capas densas procesan las
representaciones extraidas y conducen a una capa de
salida Softmax, la cual clasifica las entradas en una de las
siete categorias emocionales: enojo, disgusto, miedo,
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felicidad, tristeza, sorpresa y neutral.
Para ofrecer una representaciéon formal del flujo de
operaciones, en la siguiente secciéon se detallan las
formulaciones matematicas que describen las funciones
principales empleadas en el modelo.

Operacién de convolucién
kp—1 Ky—1

yli,jl = Z 2 x[i + m,j +n]-wlm,n]

Donde: x: imagen de entrada, w: nticleo de convolucién,
kp: y K, alto y ancho del kernel, y y[i,j]l: mapa de
activacion de salida en la posicion [i, j].

Funcién de activacién ReLU
f(x) = max(0,x)

Donde: f(x) es la salida activada y x representa la
entrada. Esta funcién introduce no linealidad en la red
neuronal al anular los valores negativos, manteniendo
unicamente los positivos, lo que permite una propagaciéon
maés eficiente del gradiente y mejora la capacidad de
aprendizaje del modelo.

Agrupamiento maximo (Max Pooling)
MaxPool(f,s); . = (xis:is+f—1,js:js+f—1,c)

Donde: x: es el mapa de caracteristicas de entrada, f:
tamafio del filtro, s: stride (paso del filtro), i,j: posicién
espacial en la salida, c: canal correspondiente y el tamafio

es el valor méximo en la regién de tamafio fxf.
is+f—-1  js+f-1

1
AvgPool(f,s); . = 2 Z Z Xi,Le

kels s

Donde: x: es el mapa de Caracteris]ticas de entrada
(tensor tridimensional), f: representa el tamafio del filtro
oventana de agrupamiento s: es el stride o paso con el que
se aplica el filtro, i,j: indican la posicién espacial del
elemento en el mapa de salida, c: representa el canal o
profundidad del mapa de caracteristicas y la operacion
consiste en calcular el promedio aritmético de los valores
contenidos en la ventana de tamafio fxf ubicada en la
region correspondiente del canal c.

Capa densa (Fully Connected)
z=wx+b
Donde: x: representa el vector de entrada proveniente
de la etapa de aplanamiento (flatten) de las capas
anteriores, w: es la matriz de pesos que parametriza las
conexiones entre las n entradas y las m unidades de salida,
b: corresponde al vector de sesgos que se suma de forma
aditiva a cada neurona y z: representa la salida lineal del
modelo antes de aplicar una funcién de activacion.
Funcién de activacién softmax para clasificacién
multiclase
A eZL
Vi = ?:1 eZi
Donde: y;: probabilidad predicha para la clase i, z;:
salida lineal (logit) correspondiente a la clase i, C: ntimero
total de clases y el denominador asegura que la suma de
todas la salidas p; sea igual a 1 (distribuciéon de
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4
probabilidad).
Arquitectura del modelo CNN propuesto

La Figura 1 resume la configuracién estructural de la
red neuronal convolucional disefiada en este estudio. El
modelo consta de cuatro bloques convolucionales
progresivos que integran operaciones de convolucién,
normalizacién por lotes, activaciéon ReLU, capas de
desenfoque (BlurLayer) y agrupamiento espacial
(MaxPooling o AveragePooling). Posteriormente, se
incorporan capas densas con regularizaciéon por dropout
para reducir el sobreajuste.

Esta arquitectura se disefié6 procurando un equilibrio
entre la eficiencia en la extraccion de caracteristicas y una
baja carga computacional, con el fin de facilitar su
implementacién en entornos embebidos o aplicaciones
educativas méviles.

Justificacion del disefio arquitecténico:

La arquitectura propuesta fue concebida con un
enfoque progresivo en la extracciéon jerdarquica de
caracteristicas faciales, considerando la baja resolucién de
las imagenes (48x48 pixeles) del conjunto FER2013. La red
se compone de cuatro bloques convolucionales con un
namero creciente de filtros (32, 64, 128 y 256), siguiendo el
principio de profundizacién progresiva mediante el
apilamiento de filtros pequefios propio de las redes tipo
VGG [16], lo cual permite capturar progresivamente
patrones simples como bordes y texturas, hasta
representaciones abstractas asociadas con emociones
faciales.

Cada bloque integra operaciones de convolucién,
activacion ReLU y normalizacién por lotes (Batch
Normalization), lo que estabiliza el entrenamiento y
mejora la velocidad de convergencia. Asimismo, se
incorpor6 una capa personalizada de desenfoque
(BlurLayer) disefiada para reducir el ruido local y suavizar
las variaciones abruptas en la textura facial, lo cual es
especialmente 1til en entornos con condiciones de
iluminacién o calidad sub6ptimas. En su implementacién,
la BlurLayer aplica un filtro de suavizado (paso bajo) fijo
y no entrenable, de tipo binomial, sobre el mapa de
caracteristicas antes del submuestreo con paso 2 (blur
pooling); de este modo atentia las componentes de alta
frecuencia y reduce el aliasing introducido durante el
downsampling, mejorando la invarianza del modelo ante
pequefios desplazamientos de la entrada, siguiendo el
principio de anti-aliasing propuesto por Zhang [24].

La combinacién estratégica de capas de MaxPooling y
AveragePooling busca equilibrar la preservaciéon de
estructuras dominantes (como cejas o labios) y una
representacién homogénea de regiones mas difusas del
rostro. Adicionalmente, se utilizé Dropout de 0.25 en los
bloques convolucionales y de 0.50 en la capa densa, con el
objetivo de mitigar el sobreajuste, particularmente en
capas profundas que tienden a memorizar patrones del
conjunto de entrenamiento.
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La red culmina en una capa totalmente conectada (fully
connected) con activacién Softmax, que realiza la
clasificacién multiclase en siete categorias emocionales. Se
trata de wuna eleccion estindar para clasificacién
multiclase, que  proporciona distribuciones de
probabilidad sobre las clases predichas.

En conjunto, se disefi6 una arquitectura liviana,
eficiente y reproducible, apta para su implementacioén en
dispositivos de bajo consumo o aplicaciones educativas
moviles, sin comprometer significativamente la precision
del modelo.

Ademas, se consider6 la optimizacién de parametros y
pesos mediante inicializacion He Normal, lo que favorece
la propagacioén estable de gradientes en redes profundas.
Esta técnica, junto con el uso de Batch Normalization,
minimiza la posibilidad de desvanecimiento o explosién
del gradiente, permitiendo entrenamientos mds rapidos y
consistentes.

Un aspecto relevante es que el disefio modular de la
arquitectura facilita su adaptaciéon a otros conjuntos de
datos con diferentes resoluciones o variaciones culturales
en la expresion facial. Gracias a su estructura escalable, es
posible ajustar el nimero de filtros o capas para adecuarse
a requerimientos de mayor precisién o a entornos con
restricciones computacionales mads estrictas.

Por su disefio, la capa BlurLayer estd orientada a
reducir el ruido local y actuar como una forma de
regularizacion espacial [24], aunque su aporte cuantitativo
individual no se evalué mediante ablacion en este trabajo.
Esta motivacion se alinea con el comportamiento esperado
en escenarios reales de captura, como imagenes
comprimidas o cdmaras de baja calidad.

En conjunto, la arquitectura propuesta comprende 686
215 parametros, de los cuales 684 999 son entrenables y 1
216 corresponden a estadisticas méviles no entrenables de
las capas de normalizacién por lotes (las tres BlurLayer no
aportan pardmetros entrenables, al aplicar un filtro
binomial fijo). El modelo ocupa aproximadamente 2,6 MB
en memoria, una cifra notablemente inferior a la de
arquitecturas referentes como VGG-16 (~138 M de
pardmetros) o ResNet-50 (~25 M). Esta eficiencia se logré
mediante decisiones de disefio concretas: cuatro bloques
convolucionales en lugar de arquitecturas mas profundas
(213 en VGQG), filtros progresivos de 32 a 256 canales con
kernels 3x3 y una tinica capa densa intermedia de 128
unidades —frente a las dos capas de 4 096 unidades de
VGG—, lo cual confirma su naturaleza liviana y la
viabilidad de su despliegue en dispositivos con recursos
computacionales limitados.

Otro factor clave es que el balance entre MaxPooling y
AveragePooling permite mantener la riqueza de las
caracteristicas discriminativas mientras se reduce la
dimensionalidad de forma eficiente. Esto no solo
disminuye el costo computacional, sino que también
preserva la coherencia espacial necesaria para identificar
emociones con sutilezas en la expresion.

Finalmente, la arquitectura se concibié pensando en la
compatibilidad con técnicas de compresion 'y
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cuantizacién, de manera que pueda integrarse facilmente
en frameworks de despliegue en dispositivos méviles o
sistemas embebidos. Este enfoque garantiza que el modelo
no solo sea preciso en entornos de laboratorio, sino
también viable en aplicaciones reales donde la latencia y el
consumo energético son factores determinantes.

Arquitectura CNN Propuesta

Entrada
48x48x1
(Imagen en escala
de grises)

Conv2D (32 filtros, 3x3)

(

( Batch Normalization
( ReLU
|
(
(

)
)
BlurLayer (3x3) )
)
)

Salida: 46x46x32
320

BLOQUE1 |
32 filtros.

Férmula:
(3x3x1x32) + 32

MaxPooling (2x2)

Dropout (0.25)
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Batch Normalization
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)
)
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[ BlurLayer (3x3)
(
(
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Dropout (0.25)

Conv2D (256 filtros, 3x3)

Salida: 4x4x256
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Batch Normalization

)
)
ReLU ]
)
J

(
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256 filtros (

(
(

Férmula:
(3x3x128x256) + 256

AveragePooling (2x2)

__ Flatten = po
)
)

camns | [
TOTALMENTE |
CONECTADAS |

= = 524,416
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(4x4x256x128) +128

( e Dropout (0.50)

CAPA DE L Parémetros: 903

Dense (7) ]
{  SALIDA

Formula:
(128x7)+7

| Softmax (7 clases)

| Total de pardmetros !
| entrenables: 912,259 |

Salida
7 emociones
(angry, disgust, fear, happy, sad, surprise, neutral)

ises: 7 emociones |

Fig. 1. Resumen estructural del modelo
generado mediante Keras.

CNN propuesto,

3.5 Distribucion de clases

La Tabla I presenta la distribucién del conjunto de datos
FER2013 por clase emocional, detallando la cantidad de
imagenes asignadas a los subconjuntos de entrenamiento
y validacién. Esta divisién respeta la proporcién original
de muestras por clase, lo que garantiza una evaluacién
equitativa del modelo.

TABLA1
Divisién de datos del conjunto FER2013 por clase emocional
N° Clase c1 .

cdlase  Emocio- Enfrena Validacio Total
-miento n

s nal

0 Angry 3995 960 4955

1 Disgusted 436 111 547

2 Fearful 4097 1018 5115

3 Happy 7215 1825 9040
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N° Clase . ..
clase  Emocio- Enfrena Validacié Total
-miento n

s nal

4 Neutral 4965 1216 6181
5 Sad 4830 1139 5969
6 Surprised 3171 797 3968

Total 28709 7066 35775

Finalmente, las pruebas se realizaron sobre el conjunto
de wvalidacion. La eleccion de wuna arquitectura
convolucional liviana obedece al objetivo de facilitar su
implementacién en contextos reales, tales como
aplicaciones moviles o plataformas educativas
interactivas. Gracias a su tamafio compacto y baja carga
computacional, el modelo propuesto resulta adecuado
para entornos con recursos limitados, ofreciendo asi una
herramienta viable para el monitoreo emocional en aulas
universitarias o sistemas de aprendizaje virtual.

4 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

El modelo propuesto fue entrenado durante 1000 épocas
utilizando el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje de 1x107™* integrando mecanismos de
regularizacién mediante Dropout y una arquitectura CNN
optimizada con filtros progresivos y capas de desenfoque
(BlurLayer). Durante el proceso de entrenamiento, se
monitorizaron la precisiéon y la pérdida tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacién,
empleando la herramienta TensorBoard para seguimiento
en tiempo real.

Esta seccién presenta y analiza los resultados obtenidos
tras el entrenamiento y validacién del modelo propuesto
para el reconocimiento automéatico de emociones faciales.
Las métricas utilizadas permiten evaluar su rendimiento
tanto a nivel de clase individual como de forma global,
proporcionando una  perspectiva  detallada  del
comportamiento del sistema.

4.1 Resultado por clase emocional

La Tabla II resume las métricas de clasificacién obtenidas
para cada una de las siete clases emocionales. Se observa
un desempefio sobresaliente en las categorias Happy y
Surprise, con valores de F1-score superiores a 0.87 y 0.79
respectivamente, lo que indica una alta capacidad de
generalizaciéon del modelo para emociones de expresion
distintiva. Por el contrario, las clases Fear y Sad muestran
puntuaciones mas bajas, posiblemente debido a la
similitud de sus patrones faciales con otras emociones o a
un menor soporte en el conjunto de entrenamiento.
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F1-
Modelo Acc:racy P}'ec(’isi Re;)call Score
TABLA 2 Yo 6n % Yo %
_ -Z’\/Iétricas de clasificacion por céalse emociosnal - Enhanced
MO0 precision  Recall A oporte Deep 3D CNN
n score (n) [13]
Angry 0.5936 0.6010 0.5973 960 Tang, Linear
17 0.7116 _ _ —
Disgust ~ 0.8072  0.6036  0.6907 111 SVM[17]
Pascual et al.,
Fear 0.6542 0.3605  0.4649 1018 Light-FER [14] 0.6900 _ _ _
Happy 0.8795 0.8756  0.8775 1825 ;
CNN propia 0.6749  0.6958  0.644  0.654
Neutral 0.5536 0.7344 0.6313 1216 (este trabajo)
Sad 05177 05663  0.5409 1139 oodfellow et
Surprise ~ 0.8036 07804  0.7919 797 Goodfellow et~ 0.6550 — — —

al., CNN [11]

4.2 Evaluacion global del modelo
La Tabla III presenta las métricas agregadas, calculadas

4.4 Visualizacion de resultados

mediante promedios macro y ponderados (weighted) El el 2 2 »; QLR ¥
modelo alcanzé una exactitud de 67.49% (IC 95%:
66.37%-68.58%) y un Fl-score macro de 65.64% (IC sl ‘ ° : e N
95%: 64.10%-67.05%).
fear 139 6 367 38 151 234 83
TABLA 3 § ha 32 2 18 1598 102 49 24
Promedios globales de clasificacion g B
=
F1- I neutral 62 1 18 67 160 15
Métrica Precision  Recall ¢ orte
score 95%
(I'l) sad{ 115 a a8 2 285 645 10
0.6637,
Accuracy — — 0.6749 0.6858 7066 siice I ’ 63 o " i -
Macro 0.6410, S & < Ed @ » &
average 0.6871 0.6460 0.6564 0.6705 7066 & ¢ @ o & R

predicted label

Weighte 0.6595,
d av%rage 0.6841 0.6749  0.6708 0.6820 7066  Fig. 2. Matriz de confusin de cada emocion sobre el conjunto de

validacion.

4.3 Métricas generales de desempefio 1o

La Tabla IV sintetiza los indicadores clave de
desemperio del modelo sobre el conjunto de validacién,
destacando una exactitud total del 67,49%. Si bien
LHC-Net [18] presenta una mayor exactitud debido a 3
su mayor complejidad, estos valores avalan la eficacia f
del enfoque propuesto en tareas multiclase de H
reconocimiento emocional. g
a

—— ROC angry (AUC = 0.89)
ROC disgust (AUC = 0.96)

—— ROC fear (AUC = 0.85)
= ROC happy (AUC = 0.97)
- ROC neutral (AUC = 0.90)

TABLA 4
Resultado del rendimiento de la arquitectura

Fl- = ROC sad (AUC = 0.88)
Modelo Accuracy P’recisi Recall Score 0ol b 2 o e (i = 036)
0/0 On 0/0 0/0 oo a2 a4 o6 o8 10
) Tasa de Falsos Positivos
Pecoraro et al., 0.7442 Fig. 3. Curvas ROC por clase sobre el conjunto de validacion.
LHC-Net [18] ’ — — -
Hasani &
Mahoor, 0.7300 _ _ _
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Precision-Recall Curves by Class

Precision

—— angry (AP = 0.64)

—— disgust (AP = 0.73)

—— fear (AP = 0.57)

—— happy (AP = 0.94)

—— neutral (AP = 0,68) X
—— sad (AP = 0.60) "
0.0 surprise (AP = 0.85)

0.0 02 04 06
Recall

Fig. 4. Curvas Precision-Recall por clase sobre el conjunto de
validacion.

5 DISCUSIONES

En este estudio se presenté una arquitectura liviana
basada en redes neuronales convolucionales (CNN) para
el reconocimiento automético de emociones faciales,
entrenada y validada sobre el conjunto de datos FER2013.
El modelo fue disefiado con un enfoque progresivo en la
extraccion de caracteristicas jerarquicas, integrando
técnicas como capas de desenfoque (BlurLayer),
normalizacién por lotes y Dropout de 0.25 en los bloques
convolucionales y 0.50 en la capa densa, lo cual favorecié
la generalizacién y estabilidad del entrenamiento.

Los resultados obtenidos reflejan un desempefio
competitivo. La matriz de confusién (Fig. 2) evidencia una
alta capacidad del modelo para reconocer emociones como
felicidad (happy) y sorpresa (surprise), con tasas de acierto
destacadas. Sin embargo, también se identific6 mayor
confusién en emociones como miedo (fear) y tristeza (sad), lo
cual es consistente con observaciones previas en la
literatura que sefialan la ambigtiedad inherente de dichas
expresiones faciales y el reducido ntimero de muestras de
estas clases en el conjunto de datos [15], [17], [20], [3], [9].

Asimismo, las curvas ROC (Fig. 3) y de Precisiéon-
Recall (Fig. 4) corroboran una elevada capacidad
discriminativa global, con &reas bajo la curva (AUC)
superiores a 0,85 en la mayoria de las clases. Esta tendencia
también ha sido reportada en trabajos como los de
Mollahosseini et al. [15] y Tang [17], donde se destaca la
utilidad de estas métricas para evaluar el rendimiento de
modelos multiclase, especialmente bajo condiciones de
desbalance. Estudios recientes como los de Wang et al. [21]
y Xu et al. [22] también confirman que estas curvas son
esenciales cuando se trabaja con clases minoritarias o
expresiones ambiguas.

Desde el punto de vista arquitecténico, la estructura
propuesta guarda coherencia con disefios eficientes
orientados a dispositivos embebidos o plataformas
educativas, alineandose con enfoques como los de
Goodfellow et al. [11], Hasani y Mahoor [13] y Pecoraro et
al. [18], quienes también enfatizan la simplicidad
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estructural sin comprometer el rendimiento. El uso de una
arquitectura liviana permitié alcanzar una exactitud del
67,49% y un Fl-score macro de 65,64%, cifras que, si bien
no superan a modelos mdés sofisticados como Vision
Transformers (ViTs) o arquitecturas hibridas con médulos
de atenciéon [19], [20], ofrecen una solucién balanceada
entre rendimiento, coste computacional y facilidad de
implementacion [4], [8].

Dado que el conjunto de datos FER2013 es una base de
datos publica ampliamente utilizada, resulta esencial
contrastar el desempeiio del modelo propuesto con
trabajos representativos del estado del arte. En la
literatura, diversos enfoques basados en redes neuronales
convolucionales evaluados sobre FER2013 reportan
valores de exactitud que oscilan aproximadamente entre
el 65 % y el 72 %, dependiendo de la complejidad de la
arquitectura y de las estrategias de entrenamiento
empleadas [10], [12], [14]. En este contexto, la exactitud
alcanzada por el modelo propuesto (67,49 %) y su Fl-score
macro (65,64 %) se sittan dentro del rango reportado por
estudios previos, confirmando su competitividad,
especialmente considerando su naturaleza liviana y su
menor complejidad computacional.

Finalmente, la disponibilidad del cédigo fuente y
documentacién en un repositorio publico [23] refuerza el
compromiso con la reproducibilidad cientifica. Esto no
solo permite su adaptacion en entornos reales, como aulas
universitarias o aplicaciones moéviles de bienestar
emocional, sino que también habilita futuras extensiones
en contextos mds complejos o multimodales [9].

La inclusién de la BlurLayer permitié reducir la
sensibilidad del modelo a variaciones locales de alta
frecuencia, actuando como una forma de regularizacién
espacial sin incrementar el ntmero de pardmetros
entrenables. Este enfoque se alinea con estudios previos
que incorporan filtros de suavizado o anti-aliasing para
mejorar la estabilidad y generalizacion de redes
convolucionales [24].

5.1 Limitaciones del estudios

El presente estudio presenta algunas limitaciones que
deben considerarse al interpretar los resultados. En
primer lugar, el modelo fue entrenado y evaluado
unicamente sobre el conjunto de datos FER2013, por lo
que su capacidad de generalizacién hacia otras bases
de datos o escenarios reales requiere ser validada.
Asimismo, no se realiz6 un estudio de ablacién que
permitiera cuantificar el aporte individual de
componentes como la BlurLayer, el esquema de
pooling o los niveles de Dropout en el desempefio final
del modelo. Finalmente, aunque se desarroll6 una
implementacién para detecciéon de emociones en
tiempo real, no se efectué una evaluacién sistematica
en diferentes dispositivos o condiciones de operacién,
por lo que aspectos como la latencia, el consumo de
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recursos y la robustez frente a variaciones ambientales
deberan analizarse en investigaciones futuras.

6 CONCLUSION

Este estudio presentdé una arquitectura optimizada
basada en redes neuronales convolucionales para el
reconocimiento automaéatico de emociones faciales,
validada sobre el conjunto de datos FER2013. El modelo
demostr6 una capacidad destacable para identificar
emociones como Feliz (Happy) y sorprendido (Surprise),
mostrando un comportamiento robusto en clases bien
representadas y una respuesta aceptable frente a
categorias mas ambiguas o desbalanceadas.

Las visualizaciones empleadas, incluyendo la matriz
de confusiéon y las curvas ROC y Precision-Recall,
permitieron evaluar de forma detallada el rendimiento por
clase, evidenciando wun equilibrio razonable entre
precisién y recall. Estos hallazgos confirman la viabilidad
del enfoque propuesto para su implementacién en
entornos reales, especialmente en contextos educativos o
de bienestar emocional, donde se requiere un modelo
liviano, reproducible y eficiente computacionalmente.

Como lineas futuras, se propone explorar mecanismos
de mejora del desempefio en clases minoritarias mediante
técnicas de balanceo de datos o generacién sintética [20],
[14]. Asimismo, la incorporaciéon de informacién
multimodal —como sefiales de voz, andlisis de texto o
expresion corporal — podria enriquecer la interpretacion
emocional en escenarios complejos [5], [10]. Ademas, se
podrian investigar enfoques auto-supervisados o hibridos
basados en atencién liviana para mejorar la capacidad del
modelo en condiciones no controladas [22], [14]. Cabe
precisar que el presente estudio se limit6 al conjunto de
datos FER2013; por ello, una linea prioritaria de trabajo
futuro es la integracién de multiples conjuntos de datos —
como RAF-DB, AffectNet o CK+— mediante esquemas de
entrenamiento inter-dataset o aprendizaje transferido, con
el fin de mejorar la generalizacion del modelo en
escenarios reales y no controlados. Asimismo, un estudio
de ablacién cuantitativo que evalte el aporte individual de
cada componente arquitecténico (BlurLayer, Dropout,
normalizaciéon por lotes) se identifica como linea
prioritaria para validar empiricamente sus contribuciones.

Finalmente, como demostracion de la aplicabilidad del
modelo propuesto, se desarroll6 una interfaz funcional
que permite la deteccién en tiempo real de emociones
faciales utilizando vision por computadora. Esta
implementacion procesa las imdgenes capturadas desde
una camara web, aplica el modelo entrenado y muestra en
pantalla la emocién dominante reconocida junto con su
porcentaje de probabilidad. Durante las pruebas alcanzé
una velocidad promedio de 8 FPS, lo que lo hace viable para
aplicaciones educativas, interactivas y de bienestar
emocional.

El cédigo fuente completo, junto con instrucciones para
su ejecucién y documentacién técnica, se encuentra
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disponible en el siguiente repositorio de GitHub:
https:/ / github.com/PLINIORZAVALA /emotion-

detector.git

Ademas, las Figuras 5 a 11 muestran ejemplos de la
deteccion en tiempo real, incluyendo la emocién
reconocida, su porcentaje de confianza y la velocidad de
procesamiento (4-8 FPS):

8 FPS

Fig. 5. Deteccion de
la emocién: enojo

(angry)

Fig. 6. Deteccion de
la emocion: felicidad

(happy)

Fig. 7. Deteccién de
la emocién: asco

(disqust)

Fig. 8. Deteccién de
la emicién: tristeza

(sad)

Fig. 10. Deteccién de
la emocién: neutral

Fig. 9. Deteccién de
la emocién: miedo

(fear) (neutral)
Fig. 11. Deteccién de
la emocion: sorpresa
(surprise)
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