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Resumen— Las expresiones faciales resultan de gran 

importancia cuando se trata de la interacción entre personas, ya 

que revelan estados emocionales y cognitivos complejos, que son 

visualmente expresados. El rostro humano es considerado el 

principal sistema visual para mostrar emociones, además de ser 

el área visual más importante y compleja de la comunicación no 

verbal y la que más se observa y analiza durante cualquier tipo 

de interacción social. Este trabajo presenta el resultado de la 

implementación de un método para el reconocimiento de 

emociones mediante el análisis de expresiones faciales y 

algoritmos de aprendizaje automático supervisado. Se utilizó un 

modelo pre-entrenado para identificar emociones que identifica 

68 puntos en el rostro, de los cuales se seleccionaron 17 para 

calcular la distancia geométrica entre puntos específicos. El 

algoritmo de clasificación se entrenó con un data-set propio. Las 

pruebas para validar el método desarrollado en esta 

investigación se realizaron con el conjunto de datos CK+ que se 

encuentra en la literatura, así como con videos. Los resultados 

mostraron una precisión del 84,52% en el reconocimiento de 

cuatro emociones. 

Keywords— classifier, Emotions, artificial vision, Facial 

Action Code System, facial recognition. 

I. INTRODUCCIÓN 

A. Antecedentes 

Durante el proceso de comunicación persona-personas, las 

expresiones faciales son cruciales porque revelan estados 

emocionales y cognitivos complejos que son visualmente 

expresados [1]. Además, es el sistema visual más importante 

y complejo de la comunicación no verbal, el rostro humano 

es el sistema visual que más se observa y analiza durante 

cualquier tipo de interacción social entre personas. 

En este trabajo se implementó un método para identificar 

automático estados mentales, se utilizaron algoritmos de 

Machine Learning (ML), se realizó una revisión sistemática 

de la literatura (RSL), en la que se revisaron trabajos 

relacionados con este tema. En [14] se analizan las 

expresiones faciales y datos relacionados con gestos de las 

manos sobre la cara, el movimiento y postura de la cabeza y 

de comportamiento ocular para el reconocimiento de estados 

mentales. 

Se revisaron los trabajos [10], [11] y [19], en los que se 

identificaron aspectos relevantes para localizar y pre-

procesar características del rostro del usuario, la selección de 

características relevantes y el uso de algoritmos de 

aprendizaje automático supervisado. En la segunda etapa de 

la RSL se revisaron y clasificaron trabajos que realizaban el 

reconocimiento de emociones y estados cognitivos mediante 

algoritmos de ML y DL. Estos trabajos se tomaron como base 

para la construcción del método para reconocer 

automáticamente estados mentales. Por otro lado, los trabajos 

[2] y [4] presentan arquitecturas basadas en redes neuronales, 

reportando buenos resultados, sin embargo, el costo 

computacional es alto, por lo que para esta investigación se 

decidió utilizar algoritmos clásicos de aprendizaje maquina 

supervisado, como el utilizado en [5]; además de considerar 

los trabajos [6] y [7] que aplican técnicas geométricas para el 

reconocimiento de emociones reportando buenos resultados.   

B. Motivación 

El proceso de evaluación de la experiencia del usuario (UX 

por sus siglas en inglés) permite evaluar los atributos de 

calidad de un producto digital. El objetivo es identificar y 

corregir problemas de usabilidad e interacción que afecten el 

nivel de aceptación y en consecuencia aumentar el nivel de 

insatisfacción o rechazo del producto digital. Para identificar 

problemas relacionados con la usabilidad, se utilizan 

instrumentos convencionales para recolectar y analizar 

información (cuestionarios o entrevistas). Sin embargo, estos 

instrumentos presentan limitantes al momento de precisar la 

retroalimentación del usuario, ya que son auto informados, es 

decir, dependen de la voluntad y de la habilidad del usuario 

para expresar cómo se sintió antes, durante y después del 

proceso de interacción con la interfaz digital de un producto 

software; entre sus limitantes encontramos que los datos 

registrados pueden ser manipulados e interpretados de 

manera diferente por los evaluadores de usabilidad (ver Fig. 

1). Esta limitante se puede mejorar utilizando métodos para 

reconocer automáticamente estados mentales, utilizando 

técnicas de visión artificial para analizar las expresiones 

faciales del usuario durante la interacción con la interfaz 

digital de un software, debido a que revelan estados 

emocionales y cognitivos que los usuarios expresan de 

manera inconsciente y que proporcionan información valiosa 

para la toma de decisiones en el proceso de evaluación de 

usabilidad en la evaluación de la experiencia del usuario UX. 
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Con respecto a la complejidad computacional, el 

reconocimiento automático de emociones y de estados 

cognitivos, mediante el análisis de expresiones faciales, 

presenta varios retos descrito en [1], por ejemplo, la oclusión 

del rostro, el contraste de la imagen, la postura u orientación 

del rostro, entre otros, dificultan la extracción de las 

características relevantes para el proceso de reconocimiento. 

Otro reto está relacionado con los data-set utilizados para el 

entrenamiento de los algoritmos de clasificación supervisado, 

los cuales contienen imágenes clasificadas por expertos con 

emociones positivas y negativas, dichas imágenes se obtienen 

en ambientes controlados y las fuentes visuales para inducir 

estados mentales, se basan en imágenes etiquetadas como 

emociones positivas o negativas, que difieren de las 

emociones inducidas por la interfaz digital de un software. 

 

 
Fig. 1 Técnicas utilizadas en el proceso de evaluación UX convencional. 

 

Los trabajos [1] al [19] se clasifican en dos categorías; la 

primera se relaciona con la modalidad de texturas, que se 

utiliza para el enfoque basado en la apariencia, para examinar 

las diferencias de expresión en el espacio de píxeles. 

Considerando la imagen facial completa como la 

característica expresiva, algunos trabajos mapean el vector de 

alta dimensión en el subespacio de baja dimensión aplicando 

un algoritmo de reducción de dimensionalidad, como el 

análisis de componentes principales (PCA) [9] y [11]. 

Algunos trabajos seleccionan áreas faciales específicas para 

el análisis y sugieren técnicas para encontrar descriptores de 

estas áreas. Los métodos incluyen Haar Cascades [19], filtro 

de extracción de bordes (EEF) [4] e Histograma de gradientes 

orientados (HOG) [9]. El método basado en la apariencia 

puede capturar la expresión facial detallada y sutil, pero las 

características son sensibles al nivel de iluminación, la 

variación de la postura de la cabeza y la oclusión. La segunda 

categoría se puede considerar como un método de base 

geométrica, este método requiere marcar un punto de 

característica facial cuyos movimientos pueden ayudar a 

capturar las características expresivas como los empleados en 

[5], [6] y [7]. 

 

C. Objetivos 

Analizar y evaluar la eficacia de técnicas visión por 

computadora para identificar automáticamente estados 

mentales experimentados por un usuario durante el proceso 

de interacción con la interfaz digital de un producto software. 

Como resultado se identificaron automáticamente tres 

emociones, aplicando técnicas de análisis de expresión facial, 

algoritmos de aprendizaje automático supervisado y la 

extracción de características con un método de base 

geométrica, para aplicarlo en el proceso de evaluación de 

usabilidad y de la UX para obtener información sobre el 

impacto emocional del usuario con respecto al uso de la 

interfaz digital de un producto software. 

II. MÉTODO 

Los estados mentales son los pensamientos e ideas que 

acompañan al estado de ánimo, se divide en dos categorías: 

los estados cognitivos y estados afectivos [27]. Un estado 

cognitivo se refiere a la condición neuropsicológica que 

presenta un sujeto mientras realiza una o más tareas 

cognitivas, que incluyen los procesos necesarios para el 

cálculo, la concentración y la memoria, mientras que un 

estado afectivo se refiere a la condición neuropsicológica que 

presenta un sujeto. Los estados afectivos se clasifican en 

emociones y sentimientos Soriano Terrazas [27], una 

categorización de estados mentales según la neurociencia se 

muestra en (Fig. 2). 

 

 
Fig. 2. Clasificación de estados mentales [27] 

 

A. Unidades de Acción 

Cada movimiento facial observable recibe el nombre de 

Unidad de Acción (AU) por lo que la composición de la 

expresión facial de una emoción se puede dividir en una o 

varias AU para sus respectivas variantes. De acuerdo con el 

EMFACS (Sistema de codificación de acciones faciales 

emocionales) que es un acrónimo de “Emotion FACS” este 

se basa en la utilización del Sistema de Codificación de la 

Acción Facial para detectar las emociones a través de la 

expresión de la cara. EMFACS (Emotion FACS) es una 

aplicación selectiva de la calificación FACS, en la que los 

codificadores solo califican el comportamiento que 

probablemente tenga un significado emocional. En este 

sistema sólo se consideran aquellas unidades de acción que 

se asocian a determinadas emociones, las conocidas como 

emociones básicas. Dichas emociones son la alegría, la 

tristeza, la sorpresa, el miedo, la ira, el disgusto y el desprecio 

[24]. 

 

Este sistema fue desarrollado por Paul Ekman y Wallace 

V. Friesen en la década de los 80 P.E [28] con la misión de 

simplificar la puntuación de las unidades de acción de la cara, 

centrándose únicamente en los signos de la emoción como se 

ve en la Tabla I. 
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TABLA I. UNIDADES DE ACCIÓN QUE CONFORMAN CADA EMOCIÓN EN EL 

EMFACS [28] 

Nombre Unidad de acción 

Sorpresa AU 1+2+5+26 

Miedo AU 1+2+4+5+20+25, 26 o 27 

Alegría AU 6+12 

Tristeza AU 1+4+15 con o sin 54+64 

Asco AU 9+17 

Ira AU 4+5+7+17+23 

Desprecio AU R12/L12 o R14/L14. Las letras R o L indican el 
lado de la cara donde se produce la acción muscular, 

siendo esta Left (izquierda) o Right (derecha). 

B. Puntos de referencia facial. 

Se realiza mediante la detección de puntos de referencia 

clave. Este proceso requiere evaluar la alineación facial, 

estimar la postura de la cabeza, detectar parpadeos y detectar 

expresiones faciales. Es fundamental identificar las 

estructuras faciales clave utilizando técnicas de predicción, 

en el contexto de los puntos de referencia faciales. Este 

proceso se realiza en dos etapas: 1) Identificar el rostro en la 

imagen y 2) analizar e identificar las estructuras faciales 

como la nariz, la mandíbula, los ojos, la ceja y la boca. 

Para el desarrollo del algoritmo se planteó el esquema de 

solución que se muestra en la (Fig. 3), el cual, consta de 10 

faces, las primeras cinco son el método para la extracción de 

características con base al cálculo de distancias geométricas 

(1,2,3,4 y 5) y las otras cinco fases (6, 7, 8 ,9 y 10) 

corresponden al entrenamiento, validación y pruebas del 

clasificador. 
 

 
Fig. 3 Arquitectura propuesta 

C. Selección de repositorio de imágenes emocionales 

En la revisión sistemática de la literatura se identificó el 

repositorio de acceso abierto más utilizado, Cohn-Kanade 

extended (CK+) [20], adicionalmente se creó un data-set 

propio con la finalidad de robustecer el entrenamiento del 

algoritmo utilizado. La Tabla II muestra las características. 

TABLA II. REPOSITORIOS PARA ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE LOS 

ALGORITMOS. 

Dataset Características Emociones Cantidad 

por clase 

Ck+ [20] 432, Frontal escala 
Gris, 640X480 

Felicidad, Sorpresa, 
Enojo, Neutral 

108 

Propio 432, Frontal RGB, 

968X720 

Feliz, Enojo, 

Sorpresa, Neutral 

108 

  

Este repositorio de imágenes propio se creó para entrenar 

y evaluar los algoritmos de clasificación de emociones, 

utilizando rostros de personas mexicanas, ya que los 

repositorios antes mencionados contienen imágenes con 

rostros de otras regiones geográficas. Por esta razón surgió la 

necesidad de crear un repositorio relacionado con las 

características faciales mexicanas, el repositorio contiene 532 

imágenes de rostros en formato RGB con un tamaño de 968 

X 720 pixeles de los cuales se seleccionaron 432 imágenes 

para realizar el entrenamiento y las pruebas, los detalles del 

repositorio se describen en la Tabla III. 

TABLA III. REPOSITORIO DE IMÁGENES PROPIO. 

Etiqueta Emoción Personas Hombres Mujeres 

0 Alegría 149 59% 49% 

1 Enojo 115 54% 46% 

2 Sorpresa 119 47% 53% 

3 Neutral 149 64% 36% 

 

Para que el repositorio estuviera balanceado, las imágenes 

se clasificaron en cuatro clases, cada conjunto de imágenes se 

almacenó en cuatro repositorios que corresponden a cada 

emoción, como se muestran en (Fig. 4). 

 

 
Fig. 4 Rostros con las emociones de Felicidad, Enojo, Sorpresa y Neutral 

respectivamente del conjunto de datos PROPIO 

 

Las imágenes de repositorio CK+ muestran una variación 

de iluminación mínima porque se tomaron en ambientes 

controlados, es decir, en un área bien iluminada. Los 

ejemplos se muestran en (Fig. 5). 

 

 
Fig. 5 Rostros con las emociones de Felicidad, Enojo, Sorpresa y Neutral 

respectivamente del conjunto de datos CK+ [20]. 

 

Cada conjunto de imágenes se dividió en carpetas con 

números que van del 0 al 3 que se corresponden con las cuatro 

emociones que se intenta predecir. El número 0 indica alegría, 

el número 1 enojo, el número 2 sorpresa y el número 3 

neutralidad.  

D. Detección de Rostro e identificación de puntos 

faciales. 

  El algoritmo 1 muestra el seudocódigo para estimar los 

puntos de referencia en la cara desarrollado por Sullivan, 

2014 e implementado en [22] en su librería Dlib.  
____________________________________________________________ 

Algoritmo 1 Entrenamiento de árboles de regresión para localización de 
puntos faciales 

Entrada: Tener datos de entrenamiento {(𝐼𝜋𝑖
, �̂�𝑖

(𝑡)
, ∆𝑆𝑖

(𝑡)
)}𝑖=1

𝑁  y el 

aprendizaje tasa (factor de contracción) 0 < 𝑣 < 1 

Salida: 𝑟𝑡(𝐼, �̂�(𝑡)) =  𝑓𝑘(𝐼, �̂�(𝑡)) 

1. Inicializar 

𝑓0(𝐼, �̂�(𝑡)) = arg 𝑚𝑖𝑛
𝛾𝜖ℝ2𝑝

∑‖∆𝑆𝑖
(𝑡)

−  𝛾‖
2

𝑁

𝑖=1

 

2. 𝒑𝒂𝒓𝒂  𝑘 = 1, … , 𝐾: 𝒉𝒂𝒄𝒆𝒓 

(a).  asignar  
para i = 1, …, N hacer 
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𝑟𝑖𝑘 =  ∆�̂�(𝑡) − 𝑓𝑘−1(𝐼𝜋𝑖 , �̂�𝑖
(𝑡)

) 

(b).  Ajuste un árbol de regresión a los objetivos 𝑟𝑖𝑘 

dando una función de regresión débil 𝑔𝑘(I, �̂�(𝑡)). 

(c). Actualizar 

𝑓𝑘(𝐼, �̂�(𝑡)) =  𝑓𝑘−1(𝐼, �̂�(𝑡)) + 𝑣 𝑔𝑘(𝐼, �̂�(𝑡)) 

Fin para 

Fin para 

3. Salida 𝑟𝑡(𝐼, �̂�(𝑡)) =  𝑓𝑘(𝐼, �̂�(𝑡)) 

 

El sistema de detección de expresiones faciales comienza 

localizando el rostro en una imagen para identificar los rasgos 

o características faciales necesarios para reconocer 

emociones. Para la detección del rostro, las imágenes se 

redimensionan a 280x280 píxeles y se transforman a niveles 

de gris. La información de color se elimina porque la 

descripción del rostro se realiza mediante distancias 

geométricas, entre algunos puntos de los componentes del 

rostro. Posteriormente, se localiza el rostro en la imagen 

mediante el detector de puntos de referencia facial, 

previamente entrenado, que se incluye en la librería Dlib [21]. 

Esta librería se describe en [22] la cual estima la ubicación de 

68 puntos que asignan a estructuras faciales en la cara. 

 
Para que el algoritmo detector [22] realize la predicción de 

los puntos, toma como parámetro de entrada la imagen en 

escala de grises obteniendo las coordenadas x, y en pixeles de 

cada punto, mediante un bucle que va iterando punto por 

punto del predictor. En (fig 6) se puede observar cómo se 

posicionan los puntos del predictor.  

 
Fig. 6 Los 68 puntos de referencia faciales del conjunto de datos iBUG 

 

En (fig. 7) se muestra los puntos localizados en un rostro 

con una expresión de felicidad. 

 
Fig. 7. Los 68 puntos de referencia faciales posicionados en el rostro  

que presenta la emoción de felicidad 

 

Se realizaron pruebas con variación de iluminación y poses 

para determinar la limitante que la librería Dlib tiene en la 

detección del rostro, las fig. 8 muestran las pruebas realizadas 

en la detección del rostro. 

 

 

 

 

Fig. 8. Localización de los puntos de referencia facial en el rostro con 

diferente orientación y variación de luminosidad en la imagen. 

E. Selección de puntos para identificar emociones 

De los 68 puntos propuestos en [20] solo se consideran 

aquellos que sirven como base para calcular las distancias 

necesarias que permite identificar las cuatro emociones y 

posteriormente guardar esas distancias en un archivo CSV, 

para calcular las distancias de la apertura de los parpados, se 

tomaron cuatro puntos de la mascarilla, quedando de la 

siguiente manera, los puntos [69,70] para la apertura del ojo 

derecho y [71,72] para la apertura del ojo izquierdo. Los 17 

puntos seleccionados se describen en la tabla IV. 

TABLA IV PUNTOS RELEVANTES PARA GENERAR LAS DISTANCIAS QUE NOS 

AYUDARAN A IDENTIFICAR LAS 4 EMOCIONES. 

No. Región del rostro Puntos o coordenadas 

1 Ojo izquierdo [45, 71,72] 

2 Boca [60, 64, 62, 66, 48, 54] 

3 Ceja izquierda [22, 25] 

4 Nariz [27] 

5 Ceja derecha [18,21] 

6 Ojo derecho [36, 69,70] 

 
La (fig. 9) muestra los 17 puntos seleccionados en el rostro, 

y las distancias consideradas para describir la expresión facial 

presente, por ejemplo, para la emoción de felicidad 

intervienen las unidades de acción AU6 y AU12 la primera 

corresponde al levantamiento de las mejillas y la segunda 

corresponde a la contracción de las comisuras de la boca, en 

esas regiones se encuentran los puntos 36, 45, 48, 60, 62, 64 

y 66, de esta forma fue como se relacionó cada punto con las 

unidades de acción. 

 
Fig. 9 Puntos faciales en un rostro con expresión de enojo del conjunto de 

datos CK+. 
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Las tablas V a la VII muestran la relación de las unidades 

de acción (AU) con los puntos de referencia facial 

seleccionados para reconocer tres emociones 1) felicidad, 2) 

enojo y 3) sorpresa. 

TABLA V RELACIÓN ENTRE LOS PUNTOS FACIALES Y LAS UNIDADES DE 

ACCIÓN DE LA EMOCIÓN DE FELICIDAD 

UA Imagen 

representativa 

Definición Puntos 

AU6  
 

Mejillas elevadas [36, 48] 
[45, 54] 

 

AU12  

 

Comisura de los 

labios elevados 

[60, 64] 

[62, 66] 

TABLA VI RELACIÓN ENTRE LOS PUNTOS FACIALES Y LAS UNIDADES DE 

ACCIÓN DE LA EMOCIÓN DE ENOJO 

UA Imagen 

representativa 

Definición Puntos 

AU4  

 
Cejas bajas 

[22, 27] 

[21, 27] 
[69, 70] 

[71, 72] 

[60, 64] 
[62, 66] 

AU5  
 

Párpado superior 
elevado 

AU7  

 
Párpados tensos 

AU23  
 

Labios tensos 

TABLA VII RELACIÓN ENTRE LOS PUNTOS FACIALES Y LAS UNIDADES DE 

ACCIÓN DE LA EMOCIÓN DE SORPRESA 

UA Imagen 

representativa 

Definición Puntos 

AU1  

 

Interior de las 

cejas elevados 

[18, 69] 

[21, 69] 

[25, 71] 

      [25, 45] 
[69, 70] 

[71, 72] 

[60, 64] 
[62, 66] 

AU2  

 

Exterior de las 

cejas elevados 

AU5  
 

Párpado superior 
elevado 

AU6  

 
Mandíbula caída 

F. Cálculo de la distancia euclidiana 

Una vez que se identificaron las UA, se aplica la ecuación 

1 para calcular la distancia euclidiana, que se utiliza para 

calcular las distancias entre dos puntos. Se tienen catorce 

combinaciones de puntos, que intervienen en cada una de las 

UA relacionadas con cada emoción, de acuerdo a [23]. 

 

𝑑𝑒(𝑝1,   𝑝2) = √(𝑥2−𝑥1)2 + (𝑦2−𝑦1)2   
 

 

Donde:  

𝑑𝑒(𝑝1, 𝑝2) es la distancia que se pretende calcular de un 

punto característico del rostro a otro punto. 

• 𝑥1 es la coordenada X en pixeles del punto uno. 

• 𝑥2 es la coordenada X en pixeles del punto dos. 

• 𝑦1 es la coordenada Y en pixeles del punto uno. 

• 𝑦2 es la coordenada Y en pixeles del punto dos. 

Por ejemplo, en la tabla VIII se describen los puntos y 

combinaciones de expresiones y sus respectivos puntos que 

se utilizan para calcular la distancia euclidiana de cuatro 

rasgos faciales, definidos por la distancia entre los puntos 

[36,48] mejilla elevada derecha, distancia entre los puntos 

[45,54] mejilla elevada izquierda, distancia entre los puntos 

[60,64] comisura de los labios elevados izquierdo y derecho 

de la boca y la distancia entre los puntos [45,54] del labio 

interior inferior y del labio superior de la boca. 

 
TABLA VIII PUNTOS Y UA PARA CALCULAR LA DISTANCIA EUCLIDIANA DE 

LA EMOCIÓN DE FELICIDAD 

G. Almacenamiento de información. 

Una vez calculadas las distancias los resultados se 

almacena en un archivo CSV, conformando el data-set para 

entrenar los algoritmos de aprendizaje automático 

supervisado. El conjunto de datos contiene catorce 

combinaciones de características y una columna que 

especifica la emoción con la que se etiqueta cada imagen (Fig. 

10). 

 

 
Fig. 10 Estructura del archivo CSV 

H. Etapa de entrenamiento 

De acuerdo con la RSL se seleccionó el algoritmo con los 

mejores resultados en el reconocimiento de emociones 

aplicando base geométrica [5], [6] y [7]. El algoritmo 

seleccionado fue Support Vector Machine SVM [24]. 

Aunque se creó originalmente como una técnica de 

clasificación binaria, también se puede utilizar para 

problemas de clasificación multiclase y de regresión. 

Para iniciar con el entrenamiento del algoritmo, se dividió 

el data-set propio y se mezcló con el data-set FER2013[25], 

se tomaron aleatoriamente 108 imágenes de cada clase, para 

evitar un desbalanceo de clases, posteriormente se 

establecieron los hiperparametros óptimos con los cuales se 

obtuvo un 84.52% de precisión. De manera complementaría 

No Combinación Puntos Imagen 

AU6 y AU12 

1 Long_mejillas_elevadas_derecha [36,48] 
 

2 Long_mejillas_elevadas_izquierda [45,54] 
 

3 Long_comisura_interior_izquierda_

y_derecha_de_la_boca  
  

[60,64] 
 

4 Long_labio_interior_inferior_y_sup

erior_de_la_boca 

[62,66] 
 

(1) 
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se evaluaron otros dos algoritmos, RandomForest y KNN, se 

entrenaron con el mismo data-set fusionado y se 

seleccionaron los hiperparametros para cada caso. 

III. RESULTADOS, DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES  

Los resultados obtenidos para cada uno de los algoritmos 

de clasificación, se presentan en la Tabla XII y la 

comparación con otros trabajos similares en la Tabla XIII. 

A. Métricas 

La precisión, el recuerdo y el puntaje F1 fueron las 

métricas evaluadas en este experimento. Las Tablas IX, X y 

XI muestran los resultados de las métricas mencionadas y los 

resultados de cada emoción de cada algoritmo evaluado. 

TABLA IX MÉTRICAS DEL ALGORITMO MSV. 

Emoción Precisión Recall F1-Score 

Felicidad 0.96 0.92 0.94 

Neutral 0.76 0.79 0.78 

Sorpresa 0.91 1.00 0.95 

Enojo 0.71 0.62 0.67 

TABLA X MÉTRICAS DEL ALGORITMO RANDOM FOREST. 

Emoción Precisión Recall F1-Score 

Felicidad 1.00 0.88 0.93 

Neutral 1.00 0.74 0.72 

Sorpresa 0.97 0.95 0.97 

Enojo 0.57 0.75 0.65 

TABLA XI MÉTRICAS DEL ALGORITMO KNN. 

Emoción Precisión Recall F1-Score 

Felicidad 1.00 0.96 0.98 

Neutral 0.67 0.92 0.77 

Sorpresa 1.00 0.90 0.95 

Enojo 0.80 0.50 0.62 

TABLA XII EXACTITUD DE CADA ALGORITMO. 

Algoritmo Accuracy 

MSV 84.52 % 

KNN 84.50 % 

Random Forest 82.14 % 

TABLA XIII COMPARACIÓN DE CLASIFICACIÓN DE EMOCIONES CON BASE 

GEOMÉTRICA Y EL PROPUESTO. 

Autor Algoritmo Accuracy Puntos 

Faciales 

[6] 
FCM 93.67 % 44 

SVM 93.10% 44 

[5] 
MLP 88.03 % 68 

SVM 38.46% 68 

Propuesto SVM 84.52% 17 

 

Como se puede ver en las tablas, se obtuvieron buenos 

resultados con los tres algoritmos, sin embargo, aunque se 

obtuvieron buenos resultados en el Accuracy se puede 

identificar el mejor algoritmo en la clasificación de las cuatro 

emociones fue el clasificador SVM realizando un buen 

reconocimiento en cada emoción como se ve en (Fig 11). 

  

 
Fig. 11. Resultados generales de los tres algoritmos 

 

En (fig. 12) se presenta el resultado general de la métrica 

F1-score de los tres algoritmos evaluados MVS, RF y KNN. 

Se puede observar que las emociones que presentan mejores 

resultados son felicidad y sorpresa. 

 

 
Fig. 12. Resultado de la métrica F1-score de los tres algoritmos 

B. Pruebas con videos. 

Se realizaron pruebas con procesamiento de video 

utilizando el algoritmo MVS, que dio los mejores resultados 

en las pruebas anteriores, obteniendo un buen porcentaje de 

reconocimiento para cada emoción de clasificación de un 

video con el porcentaje de probabilidad de reconocimiento de 

cada emoción. 

 En (Fig. 13) se presentan los resultados de las pruebas con 

video de la emoción de felicidad. El porcentaje de 

reconocimiento se muestra en cada imagen. 

 

 
Fig. 13. Emoción de Felicidad y sus Unidades de Acción. 

 

En (Fig. 14) se presentan los resultados del video de la 

emoción de enojo. El porcentaje de reconocimiento se 

muestra en cada imagen. 
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Fig. 14. Emoción de Enojo y sus Unidades de Acción. 

 

En (Fig. 15) se presentan los resultados del video de la 

emoción de sorpresa. El porcentaje de reconocimiento se 

muestra en cada imagen. 

 
Fig. 15. Emoción de Sorpresa y sus Unidades de Acción. 

 

En (Fig. 16) se presentan los resultados del video del 

estado neutral. El porcentaje de reconocimiento se muestra en 

cada imagen. 

 

 
Fig. 16. Secuencia de video detectando la emoción Neutra. 

 

Cabe mencionar que cuando la emoción se presenta de 

manera más pronunciada o remarcada el clasificador alcanza 

el porcentaje siguiente para cada emoción ver Tabla XIV. 

TABLA XIV PORCENTAGE DE RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES EN VIDEO. 

Emoción Porcentaje de reconocimiento 

Felicidad 95.43 % 

Enojo 98.6 % 

Sorpresa 91.46 % 

Neutral 88.00 % 

C. Conclusión. 

En esta investigación se presenta el resultado de la 

implementación de un método para el reconocimiento 

automático de emociones mediante el análisis de 

características de expresiones faciales. El reconocimiento de 

emociones mediante el análisis facial con base geométrica y 

un clasificador de aprendizaje automático supervisado SVM 

que presentó los mejores resultados y un costo computacional 

bajo. Para validar la efectividad del método desarrollado se 

utilizaron dos data-set de imágenes, uno de acceso público 

CK+ y otro propio, generado con características faciales de 

personas mexicanas. El resultado obtenido fue aceptable, sin 

embargo, todavía hay trabajo por hacer para mejorar la 

precisión de reconocimiento, que es del 84,52%. Estos 

resultados se pueden mejorar mediante el procesamiento de 

imágenes, aplicando filtros de iluminación y contraste, 

realizando una alineación de rostros, obtener imágenes con 

una mayor nitidez y que los rostros tengan expresiones más 

pronunciadas para cada emoción, también se requiere 

aumentar el número de imágenes para cada clase. La relación 

que se hizo con los puntos de referencia facial y el sistema de 

codificación de acción facial de emociones (EmFACS) para 

la extracción de características, permitió que la clasificación 

fuera menos costosa computacionalmente. Por otra parte, 

también fue posible demostrar que el análisis facial para la 

clasificación de emociones durante la evaluación de la 

experiencia del usuario (UX) proporcione información 

valiosa con respecto a lo que el usuario siente durante la 

interacción con la interfaz digital de un producto software ya 

que en conjunto con los datos fisiológicos (EEG, ECG, GSR 

y Eye-tracking) se puede realizar un mejor análisis de cada 

evaluación y cuando la clasificación de los datos fisiológicos 

y seguimiento ocular no proporcione información clara, el 

método basado en comportamiento podrá complementar la 

información, ya que por medio de las expresiones del rostro 

del usuario se puede notar fácilmente lo que el usuario va 

experimentando durante la interacción. Este método se 

integró en una plataforma de evaluación de la experiencia del 

usuario llamada QUXBox en el futuro. El objetivo es 

identificar los estados mentales de los usuarios que participen 

en el proceso de evaluación de la experiencia de compra de 

productos digitales. 
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