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DIVISIÓN DE INGENIERÍAS
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ca, opción Instrumentación y Sistemas Digitales. Al laboratorio de DSP por el

espacio y equipo proporcionado durante la realización de este trabajo de tesis.

III



Agradecimientos personales

Según Charles Darwin, “las emociones son adaptaciones obtenidas a través de la

evolución que permiten que, tanto humanos como animales, maximicen sus posibili-

dades de supervivcencia y reproducción”.

Primero, lo más importante, gracias a mis padres: gracias por tanto apoyo. Gra-

cias por darme la vida, por confiar en mı́, y por todos los valores que me inculcaron.

Por darme tantas experiencias valiosas y por sobre todo, ser los únicos que siempre
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Resumen

Las emociones son estados mentales asociados a cambios repentinos que influ-

yen en el comportamiento, pensamiento y en la salud de las personas. Con el paso

de los años, se han desarrollado modelos de reconocimiento emocional con la fina-

lidad de otorgar una mejor calidad de vida en las personas. En la última década,

el reconocimiento emocional se ha llevado a cabo mediante el análisis de señales fi-

siológicas. Las señales fisiológicas modelan el comportamiento en órganos o tejidos

en respuesta a alguna excitación. Otra alternativa consiste en la creación de mo-

delos dirigidos a aplicaciones de interfaz cerebro-computadora, los cuales han sido

importantes para identificar las emociones en los seres humanos. En este trabajo

se propone una clasificación de emociones utilizando señales electroencefalográficas,

las cuales se transforman a una representación tiempo-escala. Las wavelets han si-

do un método comúnmente utilizado para procesar señales electroencefalográficas o

electrocardiográficas. Es por ello que en nuestro enfoque se utiliza la transformada

continua wavelet para obtener imágenes de escalogramas de las señales electroen-

cefalográficas. Consideramos la representación de tiempo-escala como imágenes que

muestran la enerǵıa asociada a este tipo de señales. La extracción de caracteŕısti-

cas de los escalogramas mediante redes neuronales convolucionales permite proponer

dos modelos para clasificar cuatro y ocho emociones. Los resultados de la clasifica-

ción fueron evaluados utilizando métricas de desempeño y comparados con trabajos

relacionados, siendo superiores a algunos de los existentes en la literatura.
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2.2.1. Caracteŕısticas del modelo y conjunto de datos . . . . . . . . . 13

2.2.2. Emociones primitivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2.3. Emociones: clases discretas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3. La transformada wavelet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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1.1. Bandas de frecuencia, caracteŕısticas y localización en las EEG. . . . 7
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2.2. Caracteŕısticas de trabajos con enfoque de emociones primitivas . . . 17
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Caṕıtulo 1

Introducción

A lo largo de los años los seres humanos han desarrollado diversos lenguajes

de comunicación para expresar ideas, emociones y/u opiniones acerca de temas de

interés. Las primeras formas de comunicación se llevaron a cabo mediante la expresión

de lenguaje corporal, misma que el emisor otorgaba al receptor para que interpretara

la idea expresada por el emisor. A partir de entonces, los seres humanos fueron

modificando este tipo de lenguaje hasta poder caracterizar su comunicación en un

sistema a partir de un conjunto de expresiones, tanto verbales, faciales y/o corporales.

De esta manera los seres humanos se han dado a la tarea de investigar y comprender

el lenguaje corporal de su emisor, hoy de manera tan automática que pareciera

natural, para aśı poder adaptar su comportamiento a las necesidades o la fluidez de

una conversación con base en la recepción e interpretación emocional.

En [4] se presenta que existen también micro-expresiones que se manifiestan de

manera involuntaria mediante las expresiones faciales. Estas micro-expresiones tie-

nen una duración muy corta, aproximadamente de 0.25 a 0.333... segundos. Estas

micro-expresiones son solamente adquiridas por una cámara de una frecuencia de

disparo igual o mayor a 25 cuadros por segundo. También, Ekman, et al., en [5] ca-

racteriza seis emociones como las más importantes, las cuáles son: sorpresa, miedo,

ira, disgusto, tristeza y felicidad, pues éstas registran cambios más significativos en

algunas zonas faciales tales como la frente, cejas, párpados, mejillas, nariz, labios y la

barbilla. Además, Khatri, et al., en [6] establece que las expresiones faciales proveen

señales más sensibles sobre la respuesta emocional de las personas. Con lo cual, en [7]

1
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A. Mehrabian cuantifica que el impacto total en la comunicación está representado

por tres componentes principales: la parte verbal, la cual tiene un impacto del 7 %,

38 % la parte vocal y un 55 % de manera facial.

Con base en lo anterior, para lograr la mayor comprensión de información, es ne-

cesario esclarecer las emociones de los sujetos involucrados en una conversación. En

la última década, los trabajos enfocados al reconocimiento emocional a partir del uso

de señales electroencefalográficas han demostrado una alta exactitud en los modelos

creados a partir de inteligencia artificial. La mayoŕıa de estos modelos están basados

en la clasificación de emociones primitivas, es decir, aquella relación que existe entre

valor, excitación y dominio emocional que presenta una persona en diferentes situa-

ciones. Los niveles presentes en las emociones primitivas se pueden también utilizar

para crear modelos basados en la identificación de emociones más concretas como la

tristeza o la felicidad. Para esto, dependiendo el enfoque de la investigación, existen

dos métodos de caracterización de emociones. El primero, se realiza con base en un

estudio donde las emociones son analizadas previamente y se excita al sujeto para

adquirir una emoción espećıfica. El segundo método es mediante la adquisición de

los niveles de valor, excitación y dominio para, posteriormente, realizar una discreti-

zación de los valores de las emociones primitivas para adquirir emociones espećıficas.

Con base en lo anterior, en este trabajo se proponen dos modelos de recono-

cimiento de emociones utilizando señales electroencefalográficas. El primer modelo

clasifica, con una exactitud elevada con respecto a la literatura, las siguientes emo-

ciones: “tristeza”, “enojo”, “relajación”, y “felicidad”. En el segundo modelo, las

emociones son: “tristeza”, “despreocupación”, “miedo”, “enojo”, “protección”, “sa-

tisfacción”, “sorpresa”, y “felicidad”. Ambos modelos se derivan de la discretización

de las emociones primitivas de un conjunto de datos de señales EEG. El primer mo-

delo está basado en el uso de el valor y la excitación, vectores de datos mutuamente

ortogonales que generan un espacio de dos dimensiones para la discretización de cua-

tro emociones espećıficas. De manera similar, el segundo modelo está basado en el

uso del valor, excitación y dominio, creando aśı un espacio de tres dimensiones para

caracterizar ocho emociones.
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Diseñar y desarrollar un algoritmo de procesamiento de señales electroencefa-

lográficas (EEG) para obtener un modelo que permita el reconocimiento de emocio-

nes humanas mediante una extracción de caracteŕısticas a partir de redes neuronales

convolucionales.

1.1.2. Objetivos particulares

Analizar un conjunto de señales electroencefalográficas para modelar diferentes

emociones en sujetos de prueba.

Realizar un algoritmo de procesamiento de señales EEG utilizando técnicas de

análisis espectral.

Aplicar a las señales EEG un método de extracción de caracteŕısticas para

identificar emociones humanas en diferentes sujetos.

Desarrollar una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales que

permita realizar un reconocimiento de emociones humanas.

1.2. Justificación

Conforme a su crecimiento e interacción con otros, los seres humanos han podido

interpretar de manera natural las expresiones faciales y el lenguaje corporal de otras

personas, aśı como también el timbre de voz, para deducir de estos las reacciones

emotivas que puedan dar pie al desarrollo de una conversación verbal o no verbal. El

problema que presenta para las personas al interpretar dichas emociones es que, en

muchas ocasiones, los seres humanos tienden a alterar sus emociones con la finalidad

de que el receptor adopte otra postura ante tal emoción.

Es claro que las expresiones faciales, aśı como el timbre de voz, tiendan a ser

fácilmente alterados por el emisor, generando aśı una interpretación errónea por
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parte del receptor. He aqúı la importancia de un análisis más profundo que permita

obtener una emoción más precisa.

En [5] se establecen seis emociones básicas e invariantes con respecto a la cultura:

sorpresa, miedo, ira, disgusto, tristeza y felicidad. Estas emociones son las que se

identifican de manera natural por las personas en las expresiones faciales, lenguaje

corporal y en el habla. Partiendo de lo anterior, es importante detectar emociones

que puedan poner en riesgo al sujeto o a otros sujetos en su entorno. Por ejemplo,

emociones negativas, como la ira y disgusto, han demostrado una gran influencia en

desordenes de estrés post-traumáticos [8]. De igual manera, el mantener un estado

emocional estable es importante para la salud. En [9], se establece que las emociones

negativas llegan a provocar enfermedades respiratorias y cardiovasculares. Derivado

de lo anterior, es importante determinar las emociones reales que experimenta un

sujeto. Por ejemplo, derivado de la contingencia provocada por el virus SARS-Cov-

2, o COVID-19, la población mundial se vió obligada a un confinamiento con la

finalidad de reducir el número de contagios. Durante este confinamiento las personas

experimentaron múltiples emociones, en su mayoŕıa negativas. En [10], se establece

que el confinamiento por COVID-19 provocó efectos negativos en la salud mental

y emocional de los sujetos de prueba, de los cuales una proporción importante se

presentó en sujetos con desordenes emocionales y psicosociales.

De manera similar, es importante analizar las emociones reales en las interaccio-

nes en redes sociales. Por ejemplo, existen casos a nivel mundial donde usuarios de

diferentes plataformas de redes sociales han causado daños a propiedades, sujetos

en su entorno e inclusive daños a su persona. En [11] se expone el comportamien-

to, intimidación, vulnerabilidad, entre otras, a partir del uso de redes sociales para

encontrar factores de riesgo individuales y sociales. Aśı, al conocer las emociones

que un sujeto experimenta, se pueden prevenir situaciones de riesgo. Es por ello

que un modelo de reconocimiento emocional resulta esencial en el entendimiento del

comportamiento humano. Además, son necesarios modelos en los cuáles un mayor

número de emociones sean clasificadas con una alta excatitud.



Caṕıtulo 1. Introducción 5

1.3. Antecedentes

Conforme avanzan las investigaciones en el área del estudio comportamiento hu-

mano, han surgido numerosas explicaciones acerca de las emociones. En estas in-

vestigaciones se abren una y otra vez debates en los cuales cient́ıficos encaran la

problemática de tratar de definir concretamente “¿Qué es una emoción?”. Sin em-

bargo, otorgar una respuesta final a la pregunta sugiere aún más problemas, por

lo que es preferible asociar esta palabra, según R. Roberts en [12], como una ex-

periencia t́ıpicamente unificada de estados mentales, tales cómo la fe, el deseo, una

perturbación psicológica y el comportamiento.

Aunque es posible entender mediante señales no fisiológicas (expresiones faciales,

reconocimiento del habla, lenguaje corporal, entre otras) la emoción principal por

parte del emisor, está claro que siempre existirá una redundancia, en menor o mayor

grado, al transmitir la información al(los) receptor(es). Esto último radica en la

facilidad del ser humano al alterar sus expresiones corporales y faciales, lo cual

conduce a una distorsión de la veracidad en la información. Para esto, Feldman en

[13] estableció que las emociones pueden ser expresadas en dimensiones mutuamente

ortogonales mediante la excitación y el valor de las emociones. El enfoque del valor

hace referencia al grado en el cual los individuos acceden al componente hendónico

(placer) con respecto a experiencias afectivas. Mientras que el enfoque de excitación

accede, mediante las experiencias, a la componente de excitación.

El enfoque médico del impacto en la salud de los sujetos con respecto a un estado

emocional sano tiende a ser de igual manera importante. En [14] se establece que

sujetos con altos niveles de salud mental positiva poseen habilidades de autocom-

pación, lo cual se proyecta como una resistencia ante desordenes de psicopatoloǵıa

(trastornos mentales diversos), mismo que puede funcionar como una estrategia de

regulación emocional. También, proyecta la posibilidad de que un estado mental po-

sitivo no solo impacte sobre la psicopatoloǵıa, sino que puede incrementar los factores

de emociones positivas.

Por otro lado, en [9] se establece que la inhibición crónica de la tristeza y el llan-

to están ligadas a enfermedades respiratorias como el asma, aśı como la inhibición

crónica de la ira está relacionada con desordenes cardiovasculares tales como la hi-

pertensión. Siendo estos padecimientos unas de las enfermedades más comunes. Por
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lo cual, es necesario mantener un estado mental sano para que este no influya en el

estado de salud f́ısica de una persona.

Con base en lo anterior, es importante conocer las emociones que el ser humano

experimenta en algún momento, para esto se han desarrollado diferentes algorit-

mos de reconocimiento emocional mediante el análisis de señales y/o imágenes no

fisiológicas, tales como análisis de expresiones faciales mediante visión por compu-

tadora [15–18] o cambios en el timbre de voz mediante procesamiento digital de

señales [19–22]. Es importante mencionar que el uso de señales no fisiológicas tiene

una desventaja frente a las señales fisiológicas y es que los sujetos de prueba pueden

fácilmente manipular su comportamiento al momento de la adquisición de datos.

Ejemplo, un sujeto estimulado para sentir ira o tristeza puede fácilmente cambiar

ésta por felicidad. De igual manera, el timbre de voz puede ser alterado para expresar

otro tipo de emoción.

Es por esto que, para el enfoque de reconocimiento emocional, se han desarrollado

algoritmos basados en el uso de señales fisiológicas, las cuales modelan los cambios

en una región espećıfica del cuerpo [23], tales como las señales electroencefalográficas

(EEG), electrocardiácas (ECG) o electromiográficas (EMG). Mismas que pueden ser

procesadas de manera simultánea pues cada una de éstas modelan un comportamien-

to distinto, dependiendo de su localización corporal [24], partiendo de un objetivo

central al llevar a cabo una actividad.

Uno de los métodos más populares para el modelado de la actividad electroen-

cefalográfica es la medición de la diferencia de potencial eléctrico mediante diversos

dispositivos de hardware. Siendo uno de los más populares las diademas de electro-

dos. Éstas realizan un contacto directo sobre el cuero cabelludo del sujeto para poder

monitorear y/o adquirir las fluctuaciones en la magnitud del voltaje. Los cambios

en la magnitud se derivan del flujo de corriente iónica emitidas por las neuronas

en el cerebro, a partir del campo electromagnético generado por alguna actividad

cognitiva en los diferentes lóbulos electroencefalográficos.

En las señales EEG existen ondas de frecuencias asociadas a un estado mental

espećıfico. Las bandas de interés se presentan brevemente en la Tabla 1.1, donde

se describen las bandas de frecuencia de las componentes en las señales EEG, sus

caracteŕısticas y localización encefalográfica.
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A partir de lo descrito anteriormente, en este documento se propone una metodo-

loǵıa para el reconocimiento de emociones en dos modelos, uno para clasificar cuatro

emociones y otro para ocho. Mediante el uso de un conjunto de datos de libre acceso

se emplean señales EEG, en las cuáles el sujeto de pruebas recibió est́ımulos audiovi-

suales con respecto a videos musicales que han sido clasificados para excitar al sujeto

a diferentes valores de emociones primitivas. Además, mediante un procesamiento de

análisis espectral, se obtienen representaciones en el dominio de tiempo-escala de ca-

da señal EEG. Al obtener su distribución tiempo-escala, ésta es almacenada como

un archivo de imagen (*.png) y etiquetada a su clase correspondiente dependiendo

el modelo. Las representaciones son utilizadas como una base de datos de entrada

a un modelo de clasificación. La red utilizada para entrenar y validar el modelo, es

una red basada en la arquitectura de las redes neuronales convolucionales (CNN).

Cada modelo cuenta con un número de caracteŕısticas espećıfico a la salida de cada

entrenamiento de red.

Tabla 1.1: Bandas de frecuencia, caracteŕısticas y localización en las EEG.

Bandas de frecuencia de interés en las EEG.
Nombre Frecuencia Caracteŕısticas Lóbulo

Theta (θ) 3− 7 Hz
Corta duración en tiempo.

Hiperventilación.
Presente en adúltos jóvenes.

Frontal

Alpha (α) 8− 13 Hz Baja actividad cerebral Occipital & Parietal

Beta (β) 14− 29 Hz

Estado de alerta.
Actividad consciente.

Actividades motrices y de
concentración.

Frontal

Gamma (γ) 30− 47 Hz

Usualmente presentes en
bebés.

Presente en sueños profundos
en adultos.

Baja magnitud

Diversos lóbulos.

La aportación principal de este trabajo es la transformación de las señales EEG

a una distribución de tiempo-escala asociada a su enerǵıa. Otra aportación es la

caracterización de las emociones a partir de las emociones primitivas. Una tercera

aportación es la propuesta de un modelo para clasificar ocho emociones con un alto

desempeño. Como cuarta aportación, se demuestra que al aumentar las clases de un
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espacio de cuatro a ocho emociones, el modelo no presenta una pérdida significativa

de exactitud.

1.4. Organización del documento

En el Caṕıtulo 2 se presentan los trabajos relacionados al reconocimiento emocio-

nal, las diferentes técnicas de procesamiento de las señales EEG y algunos resultados

con respecto a diferentes modelos de clasificación. El Caṕıtulo 3 presenta el conjunto

de datos utilizado, el procesamiento aplicado a las señales EEG, la arquitectura de

la red y las clases de salida del modelo de clasifiación. En el Caṕıtulo 4 se muestran

los resultados del entrenamiento de los modelos de clasificación aśı como un análisis

de las diferentes métricas de evaluación de los modelos entrenados. Por último, en el

Caṕıtulo 5 una breve conclusión del trabajo presentado en este documento.
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Estado del arte

Tras la última década, ha tomado una gran popularidad el análisis de señales

EEG debido a que presentan una mayor fiabilidad en comparación con otro tipo

de señales. Tal es la importancia de estas señales, que se han usado en trabajos

de imaginación motora, como en [25], donde se expone una técnica de análisis de

cuaterniones basadas en el uso de las señales EEG para clasificar movimiento de iz-

quierda, derecha o neutro del brazo en sujetos de pruebas. De manera similar, en [26]

se presenta el uso de señales electroencefalográficas para clasificar cuando se produce

un parpadeo en sujetos a diferentes escenarios como lo son en lectura, estimulación

audio-visual y de factores externos diversos. Este último trabajo contiene los datos de

más de 2300 parpadeos oculares voluntarios e involuntarios. Existen también modelos

enfocados a la medicina, como lo es en [27] donde se proponen modelos de diagnósti-

cos tempranos en la enfermedad de Alzheimer. Aqúı, se utilizan caracteŕısticas de

tiempo-frecuencia, a partir de señales EEG, para realizar un modelo de clasificación

de sujetos con enfermedad de Alzheimer y sujetos sanos. El trabajo concluyó que

los sujetos con enfermedad de Alzheimer presentaban valores de magnitud menores

tanto en la transformación de la señal al dominio de la frecuencia, aśı como en las

caracteŕısticas extráıdas al analizar los cuatro lóbulos cerebrales.

Los trabajos anteriormente mencionados mantienen una dependencia con respec-

to a un vector de la magnitud de potencial eléctrico de la señal original EEG. En

el caso de los art́ıculos [25, 26], al analizar un movimiento, las frecuencias β que

son las encargadas de la actividad motriz del cuerpo, supondŕıa un análisis aún más

9



Caṕıtulo 2. Estado del arte 10

profundo de las señales EEG.

El análisis de las emociones tiende a sugerir una mayor fiabilidad con respecto a

las posibles emociones a detectar. En [13], Felman, et al., estableció que las emociones

pueden ser expresadas mediante las emociones primitivas de valor y excitación, pero

además, existe una tercer emoción primitiva llamada dominio. En [28], Verma et al.,

define el valor como una escala de rangos de la emoción que puede ir de negativo

a positivo, siendo la infelicidad o tristeza emociones negativas y la felicidad o el

regocijo como positivas. Al rango de est́ımulo que se genera por una emoción se le

conoce como excitación y por último, se le denomina dominio a la escala de rangos en

la cual el sujeto siente control sobre sus emociones. Ésta última puede abarcar una

escala desde una emoción sumisa hasta una dominante. En la Figura 2.1 se muestra

un modelo de tres dimensiones que muestra las emociones primitivas y las diferentes

emociones obtenidas a partir de la discretización de emociones primitivas.

0

Tristeza
(NBB)

Protec.
(PBB)

Miedo
(NAB)

Sorpresa
(PAB)

Desp.
(NBA)

Satis.
(PBA)

Enojo
(NAA)

Felicidad
(PAA)

B A

N

P

B

A

V alor

Excitación

Dominio

−

−

+

+

−

+

Figura 2.1: Espacio de emociones propuesto por Lui, et al., en [1].
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La mayoŕıa de los trabajos orientados al reconocimiento emocional están basados

en la clasificación binaria, es decir de un alto o bajo nivel en cada una de las emociones

primitivas, obteniendo hasta tres modelos entrenados y cada uno con sus respectivas

métricas de evaluación. Esto porque resulta mucho más simple entrenar tres modelos

con dos clases cada uno, que un modelo con hasta ocho clases.

Existen modelos basados en el procesamiento de señales EEG siguiendo metodo-

loǵıas diversas como la selección espećıfica de canales de electrodos, para determinar

si existen lóbulos o canales que predominen en información sobre otros al obtener

una mayor exactitud en la clasificación. También, existen procesos de separación de

bandas de frecuencias espećıficas asociadas a las señales EEG como se muestran en

la Tabla 1.1. Estos modelos se basan en una mayor obtención de exactitud al supri-

mir las bandas que no aportan información relevante en las señales EEG (θ y γ).

Aśı, mediante un proceso de filtrado, se logra obtener la mayor información cogniti-

va modelada por las ondas α y β, las cuales son frecuencias asociadas al estado de

alerta y actividad cognitiva consiente. Si bien las ondas asociadas a una actividad

cognitiva significativa, ondas α y β, tienden a mostrar una mayor magnitud en el

lóbulo frontal, no se debe descartar la propagación de estas señales inclusive en el

lóbulo occipital. Es por esto que en diversas investigaciones se ha optado por realizar

un filtro pasa banda, el cual es aplicado directamente sobre cada periodo de la señal

discreta, manteniendo aśı la dependencia temporal y realizando una extracción de

caracteŕısticas aplicada directamente a las ondas α y β.

Existen también metodoloǵıas donde las señales son procesadas mediante análi-

sis espectral utilizando la transformada de fourier (FT), transformada rápida de

fourier (FFT) o la transformada corta de fourier (STFT). También, se utiliza la

transformada wavelet (WT), transformada continua wavelet (CWT) y la descompo-

sición continua wavelet (CWD). El análisis espectral provee información asociada a

la enerǵıa de una señal, es por ello que diversos autores utilizan una transformación

de dominio para realizar extracciones de caracteŕısticas de tipo estad́ısticas y/o de

tiempo-frecuencia. A continuación, se presenta brevemente la discretización de las

emociones a partir de las emociones primitivas, aśı como los nombres asociados a

cada una de ellas.
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2.1. Caracterización de las emociones

Como se mencionó en la sección anterior, en [5] Ekman, et al., define cinco emocio-

nes básicas en su trabajo: felicidad, tristeza, sorpresa, miedo e ira. Además, establece

que estas emociones son globales e independientes de la cultura. De manera similar,

Tomkins, et al., en [29], caracterizó ocho emociones, las cuáles nombró a partir de

una emoción positiva, neural o negativa. Las emociones positivas las nombró como

interés/excitación y placer/alegŕıa, en neutral utilizó los términos sorpresa/susto, y

por último, para las negativas empleo las palabras aflicción/angustia, miedo/terror,

vergüenza/humillación, desprecio/disgusto y enojo/furia.

A partir de lo anterior, en [1] se propone un modelo de tres dimensiones, mutua-

mente ortogonales, donde se caracterizan emociones discretas a partir de las emocio-

nes de valor, excitación y dominio, como se aprecia en la Figura 2.1. En este espacio,

se considera el valor de las emociones en una escala de negativo (N) a positivo (P ),

la excitación y el dominio de un bajo (B) a alto (A) nivel. Es por esto, que emociones

como la tristeza presentan los niveles “NBB”, ya que se compone de un valor nega-

tivo, una baja excitación y un bajo dominio. Contrario con respecto a la felicidad

donde existe un valor positivo, una alta excitación y un alto dominio (“PAA”). Este

modelo es el que se utiliza en nuestra metodoloǵıa para caracterizar las emociones

espećıficas derivadas de las emociones primitivas.

A continuación, se redactan algunos modelos de reconocimiento emocional exis-

tentes en la literatura. También, se presentan caracteŕısticas asociadas a sus res-

pectivas metodoloǵıas, como la base de datos utilizada, técnicas de extracción de

caracteŕısticas, entre otras.

2.2. Trabajos relacionados

Existen tres aspectos que conforman a las emociones, y que son de interés al

momento de realizar un sistema de reconocimiento emocional. Dependiendo la ex-

citación con la cual sea sometido un sujeto de pruebas, las emociones primitivas

poseerán una magnitud espećıfica a una escala determinada. El valor, la excitación

y el dominio pueden ser utilizadas para caracterizar emociones espećıficas.

En la última década, la mayoŕıa de los trabajos relacionados al reconocimiento
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emocional ha sido enfocado a la creación de modelos de clasificación de emociones

primitivas. Si bien el objetivo general de la mayoŕıa de estos trabajos es lograr una

clasificación con base en las emociones primitivas, a partir de señales EEG, es im-

portante diferenciar las metodoloǵıas. Por ejemplo, en las siguientes subsecciones

se presentan diversos métodos de extracción de caracteŕısticas a partir de modelos

entrenados mediante algoritmos de aprendizaje de máquina y aprendizaje profundo.

También, se realiza un análisis con respecto a las similitudes y diferencias entre los

distintos conjuntos de datos utilizados en cada una de las metodoloǵıas, aśı como el

alcance de exactitud para cada modelo de clasificación.

2.2.1. Caracteŕısticas del modelo y conjunto de datos

El analizar las diferencias entre las investigaciones previas, a nivel del conjunto

de datos utilizado, es un aspecto importante en toda investigación. Por ejemplo, en

este documento se presenta la Tabla 2.1 donde se analizan diferentes aspectos de las

metodoloǵıas similares.

La primera diferencia notable en la Tabla 2.1 es que la mayoŕıa de las meto-

doloǵıas, ya sea para clasificación de emociones o emociones primitivas, han sido

desarrolladas de manera supervisada. Solamente la metodoloǵıa propuesta por Gan-

nouni, et al., en [30] utiliza un algoritmo no supervisado. Ah́ı, se muestra un enfoque

con respecto al incremento o decremento en las bandas de interés de las señales EEG

en algunos lóbulos cerebrales. Éste, establece que el valor puede ser detectado mo-

nitoreando el cambio en la intensidad mostrando un incremento en las señales α en

el lóbulo frontal y β en el lóbulo parietal derecho del cerebro. Además, se utiliza

una técnica para generar clústers, separando aśı los ejemplos por clase (la técnica

no es proporcionada). Los autores utilizan tres etiquetas para su modelo median-

te la umbralización de valores de las emociones primitivas: “positiva”, “neutral” y

“negativa”.

Por otra parte, en [31], Cimtay, et al., utilizan una metodoloǵıa en la cual la

clasificación es dependiente de los sujetos de prueba. Lo anterior se traduce en una

clasificación para cada sujeto y se determinó un promedio de exactitud. En esta me-

todoloǵıa, los autores muestran un modelo en el cual utiliza únicamente ocho canales

de una diadema (AF1, AF2, F3, F4, F5, F6, F7, T7, T8). Además, se entrenan tres
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modelos a partir de tres conjuntos de datos diferentes; LUMED [32] (Loughborough

University Multimodal Emotion Database), SEED-IV [33] (SJTU Emotion EEG Da-

taset) y DEAP [3] (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals).

Tabla 2.1: Caracteŕısticas del modelo y conjunto de datos de trabajos relacionados

Emociones primitivas

Autor y año ¿Supervisado? ¿Dependiente
de sujetos?

Conjunto de
datos

Número de
canales

¿Fusión de
modelos?

Zhuang, et
al. [34] (2017)

Śı No DEAP 32 No

Gannouni, et
al. [30] (2020)

No No DEAP Adapta-
tivo

No

Cimtay, et
al. [31] (2020)

Śı Śı DEAP,
SEED [35],

LU-
MED [32]

8 por
conjunto
de datos

No

Garg, et al. [36]
(2019)

Śı No DEAP 32 No

Garg, et al. [37]
(2020)

Śı No - 24 No

Taran, et
al. [38] (2019)

Śı No DEAP 32 No

Salama, et
al. [39] (2020)

Śı No DEAP 32 Śı

Emociones: clases discretas

Wang, et
al. [40] (2011)

Śı No Conjunto
de datos
propio

62 No

Alazari, et
al. [41] (2018)

Śı No DEAP 22 No

Lin, et al. [42]
(2010)

Śı No Conjunto
de datos
propio

32 No

Murugappan, et
al. [43] (2010)

Śı No Conjunto
de datos
propio

62 No

Yang, et al. [44]
(2020)

Śı No SEED 32 No

Khare, et
al. [45] (2020)

Śı No Conjunto
de datos
propio

24 No
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Al analizar el conjunto de datos utilizados por cada trabajo en la Tabla 2.1,

encontramos que en su mayoŕıa, el conjunto de datos DEAP fue el más común.

Aunque existen investigaciones que desarrollaron su propio conjunto de datos como

en [42] y [43] ya que estos trabajos fueron desarrollados previo a la publicación del

conjunto de datos DEAP (2012). De manera similar, Khare, et al., en [45] desarrolló

propiamente un conjunto de datos.

Otra de las diferencias más notables entre los trabajos relacionados es el número

de electrodos, o canales de señales EEG, utilizados. Por ejemplo, en [37] emplearon

una técnica a partir de 24 canales de señales EEG. Wang, et al., en [40], a partir

de su propio conjunto de datos, utilizó 62 electrodos de adquisición de señales elec-

troencefalográficas, al igual que en [43]. Alazari, et al., en [41] al usar el conjunto

de datos DEAP empleó únicamente 22 canales de información. Por último, en [45],

Khare, et al., a partir de su conjunto de datos utilizaron solamente 24 señales EEG.

Existen también metodoloǵıas asociadas a la implementación de una fusión de

modelos. Dentro de los trabajos relacionados incluidos en la Tabla 2.1 existe sola-

mente una metodoloǵıa que realiza este enfoque. En [39], Salama, et al., propuso

un trabajo basado en la fusión de modelos a partir de tres algoritmos de redes neu-

ronales convolucionales, utilizando señales EEG y reconocimiento facial. Este tipo

de metodoloǵıas mejoran considerablemente la exactitud de los modelos sacrificando

memoria y tiempo de entrenamiento.

En las siguientes dos subsecciones se muestran otros aspectos importantes de los

trabajos relacionados expuestos en la Tabla 2.1 como las técnicas de metodoloǵıa

empleadas, el tipo de modelo, la exactitud del modelo, entre otros.

2.2.2. Emociones primitivas

Existen en la literatura modelos enfocados a la clasificación de las emociones

primitivas. Este tipo de modelos utilizan dos o más emociones primitivas, donde los

espacios, o emociones primitivas, más comunes se basan en el uso de valor-excitación

(Valence-Arousal, VA) o valor-excitación-dominio (Valence-Arousal-Dominance, VAD).

Es importante mencionar que los modelos realizados mediante la clasificación de

emociones primitivas presentan la cualidad de entrenar un modelo por cada emoción
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primitiva. Es decir, si se realiza una metodoloǵıa para clasificar el espacio VA, será

necesario contar con dos modelos de clasificación, uno de ellos para el valor y otro para

la clasificación de la excitación. La misma metodoloǵıa seŕıa aplicable si se pretenden

clasificar las emociones primitivas en el espacio VAD, generando aśı tres modelos de

clasificación. En la Tabla 2.2 se muestran trabajos relacionados al reconocimiento

emocional de emociones primitivas en el espacio VA o VAD.

Una diferencia altamente notable entre los trabajos inclúıdos en la Tabla 2.2 es

la gran variedad de técnicas de procesamiento de las señales EEG, ya sea por cambio

de dominio o extracción de caracteŕısticas. Por ejemplo, en [30, 34] ambos trabajos

utilizan una extracción de caracteŕısticas de tiempo-frecuencia asociadas a la enerǵıa

de la señal, pero con metodoloǵıas de clasificación diferentes. Por ejemplo, en [34],

Zhuang, et al., únicamente utiliza los vectores de valor y excitación para clasificar

ambos modelos mediante dos etiquetas en cada uno, utilizando un algoritmo de

máquina de soporte vectorial (SVM). En cambio, en [30], Gannouni, et al., utiliza

el espacio VAD con tres etiquetas por modelo (no muestra técnica de generación de

clústers).

Otro método para extracción de caracteŕısticas es el que se presenta en [36, 38].

En estos trabajos se emplea una extracción de caracteŕısticas estad́ısticas. Por otro

lado, en [31, 37, 39] se realiza un procesamiento aplicado las señales EEG para,

posteriormente, utilizar la información de transformación como entrada a sus modelos

de clasificación.

Como se puede apreciar en la tabla comparativa de trabajos enfocados a la clasi-

ficación de emociones primitivas, la mayoŕıa de las metodoloǵıas clasifican solamente

las emociones primitivas en el espacio VA. Exceptuando los trabajos en [30, 31, 36].

En [30], como se mencionó en el párrafo anterior, utiliza el espacio VAD. En [36]

realizó la clasificación en un espacio VADL (Valor-Excitación-Dominio-Relación) y

en [31] no se utiliza un espacio definido ya que, en esta metodoloǵıa, se implemen-

ta un algoritmo donde el modelo únicamente detecta si la emoción es “positiva” o

“negativa”.

Diversos autores en sus metodoloǵıas emplean de dos a tres etiquetas por modelo

de clasificación. Estos modelos se basan en la umbralización de los coeficientes de las

emociones primitivas para otorgar la etiqueta “positiva” o “negativa”, o “positiva”,
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“neutral” o “negativa”, a cada ejemplo del conjunto de datos.

Tabla 2.2: Caracteŕısticas de trabajos con enfoque de emociones primitivas

Emociones primitivas

Autor y año Técni-
ca/Extracción de
caracteŕısticas

Espacio
emocional

Número de
clases

Clasifica-
dor/Arquitectura

de red

Exactitud
(%)

F1
(%)

Zhuang, et
al. [34] (2017)

Caracteŕısti-
cas

tiempo-
frecuencia

VA 2 por
Dim.

SVM 70.41
72.10

-

Gannouni, et
al. [30] (2020)

Caracteŕısti-
cas

tiempo-
frecuencia

VAD 3 por
Dim.

- 82.35
79.95
71.14

-

Cimtay, et
al. [31] (2020)

Arreglo 2-D
usando

señales EEG
y aumento
de datos

- Positivo
& Ne-
gativo

Inception-
ResnetV2

86.5
72.8
81.8
por

conjun-
to de
datos

-

Garg, et al. [36]
(2019)

Caracteŕısti-
cas

estad́ısticas

VADL 2 por
Dim.

LSTM 84.89
83.85
84.37
80.72

-

Garg, et al. [37]
(2020)

Imágenes
CWD

VA 2 por
Dim

/ 3 por
Dim

CNN 92.19
61.23
/83.59
55.56

-

Taran, et
al. [38] (2019)

Carcateŕısti-
cas

estad́ısticas

VA 2 por
Dim.

MC-LS-
SVM

(Morlet
kernel)

90.63 90.64

Salama, et
al. [39] (2020)

Señales
EEG y reco-
nocimiento

facial

VA 2 por
Dim

3D-CNN 96.13
96.79

-
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Además, de la Tabla 2.2 también se puede apreciar que se pueden aplicar meto-

doloǵıas de clasificación mediante el uso del aprendizaje de máquina o aprendizaje

profundo. Donde, de los trabajos citados en la tabla comparativa, solamente uno de

ellos presenta otras métricas de evaluación del desempeño del modelo. El realizar

otras métricas permite al lector interpretar inclusive el equilibrio del conjunto de

datos, con respecto al número de clases en el modelo.

2.2.3. Emociones: clases discretas

Los modelos basados en emociones espećıficas como la felicidad, miedo, ira, etc.,

tienden a presentar algunas complicaciones comparados con los modelos de emocio-

nes primitivas. Ya sea utilizando modelos de aprendizaje de máquina o aprendizaje

profundo, estos modelos contienen un mayor número de etiquetas, lo que los hace

más susceptibles a pérdidas de exactitud. A continuación, en la Tabla 2.3 se muestran

los trabajos relacionados a emociones espećıficas, mismo enfoque de clasificación que

se presenta en este trabajo.

Como se puede apreciar en la Tabla 2.3, en [40–44] utilizan metodoloǵıas basadas

en la extracción de caracteŕısticas de tiempo-frecuencia. De estos trabajos, solamente

el propuesto por Alazrai, et al., realiza una combinación de caracteŕısticas estad́ısticas

y de tiempo-frecuencia. También, existen modelos similares a nuestra metodoloǵıa

propuesta, como en [45] donde utilizan imágenes de entrada a partir del cálculo de la

enerǵıa asociada a las señales EEG. La técnica de análisis espectral utilizada en esta

metodoloǵıa se realiza a partir de la pseudo distribución Wigner-Ville (SPWVD).

Este último trabajo es aquel con el cual se comparará directamente nuestro enfoque

propuesto.

Por otra parte, la mayoŕıa de los trabajos citados realizaron la discretización de

los ejemplos contenidos en los conjuntos de datos de manera directa, es decir no rea-

lizaron una umbralización de datos empleando las emociones primitivas. Solamente

la metodoloǵıa propuesta por Alazrai, et al., en [41] discretizó los valores de las emo-

ciones primitivas VA, esto debido a que en esta metodoloǵıa se utiliza la base de

datos DEAP. Además, los trabajos contenidos en la Tabla 2.3 clasifican únicamente

cuatro emociones, mientras que uno de nuestros modelos propuestos clasifica ocho

emociones.



Caṕıtulo 2. Estado del arte 19

Tabla 2.3: Caracteŕısticas de trabajos con enfoque de emociones por clases discretas

Emociones: clases discretas

Autor y año Técni-
ca/Extracción de
caracteŕısticas

Espacio
emocional

Número de
clases

Clasifica-
dor/Arquitectura

de red

Exactitud
(%)

F1
(%)

Wang, et
al. [40] (2011)

Caracteŕısti-
cas de

frecuencia

- 4 kNN 66.51 -

Alazari, et
al. [41] (2018)

Caracteŕısti-
cas

estad́ısticas
& tiempo-
frecuencia

VA 4 SVM 75.1 -

Lin, et al. [42]
(2010)

Caracteŕısti-
cas de

tiempo-
frecuencia

- 4 SVM 82.29 -

Murugappan, et
al. [43] (2010)

Caracteŕısti-
cas de

tiempo-
frecuencia

- 4 kNN 83.26 -

Yang, et al. [44]
(2020)

Caracteŕısti-
cas de

tiempo-
frecuencia

- 4 BiLSTM 84.21 80.37

Khare, et
al. [45] (2020)

Imágenes
SPWVD

- 4 AlexNet 90.98 90.92

ResNet50 91.91 91.95
VGG16 92.71 92.68

Arquitec-
tura propia

de CNN

93.01 93.02

También, en la tabla comparativa, se encuentra que cuatro de las metodoloǵıas

propuestas están basadas en el uso de aprendizaje de máquina, donde dos de estas

están desarrolladas a partir de un SVM y dos mediante un kNN (k-próximos vecinos).

Por otro lado, la metodoloǵıa propuesta en [44] se basa el uso de una arquitectura

de memoria bidereccional a corto plazo (BiLSTM). Y, por su parte, Khare, et al.,



Caṕıtulo 2. Estado del arte 20

en [45] desarrolló tres modelos de clasificación basados en el uso de las CNN. Es

destacable también que solamente dos de las metodoloǵıas citadas en la Tabla 2.3

contienen otras métricas de evaluación de desempeño del modelo entrenado.

2.3. La transformada wavelet

Numerosas metodoloǵıas de análisis espectral han sido desarrolladas a partir de

la Transformada de Fourier (TF): espectrograma, pseudo-espectro y la distribución

Wigner-Ville, por mencionar algunas. Estas metodoloǵıas parten de utilizar una señal

senoidal como “onda madre” para realizar el procesamiento de la transformación al

dominio de tiempo-frecuencia. Si bien, en la mayoŕıa de los casos, el uso de la TF

ha demostrado otorgar buenos resultados, es importante conocer la naturaleza o

comportamiento de los fenómenos a modelar mediante un procesamiento digital de

señales para elegir correctamente la metodoloǵıa de transformación de dominio.

Dos de las metodoloǵıas más usadas para el procesamiento de las señales EEG

son la TF y la Transformada Wavelet (TW). La TW se desarrolló con la finalidad de

estudiar la variación en tiempo o frecuencia de una señal x(t) y una de las diferencias

principales en el análisis de ambas ondas madre (TF y TW), es el número de oscila-

ciones. Por ejemplo, en la TW es posible variar el número de oscilaciones contenidas

bajo su respectiva envolvente, contrario al uso de la TF donde, a pesar de ser una

suma de senos y cosenos, esto mantienen una sola oscilación, en cada periodo de la

señal, constante con respecto al tiempo.

A continuación, se presenta la teoŕıa de la transformada wavelet utilizada para

la metodoloǵıa de este trabajo.

2.3.1. La transformada anaĺıtica wavelet

La transformada wavelet se origina a partir de la necesidad de estudiar la variación

en tiempo o frecuencia de una señal x(t). La TW se define como en (2.1), donde

Wψ(s, τ) son los coeficientes wavelet, x(τ) la señal original a transformar, ψ(t) función

utilizada para analizar simultáneamente el tiempo y la frecuencia de una señal, s es la

escala (dilata o comprime la wavelet) y τ el parámetro de posición de desplazamiento

con respecto a t [2].
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Wψ(t, s) ≡ 1

s

+∞
∫

−∞

ψ∗

(τ − t
s

)

x(τ)dτ (2.1)

Al utilizar únicamente señales anaĺıticas en la TW, se omiten las frecuencias

negativas. Lo anterior se puede expresar de manera matemática como Ψ(ω) = 0

para ω ≤ 0. La transformada anaĺıtica wavelet, o TAW, se define como en (2.2).

Wψ(t, s) =
1

2π

∞
∫

0

Ψ∗(sω)X(ω)eiωtdω (2.2)

Aśı, a partir de que la TAW comprende únicamente frecuencias positivas, Ψ(ω)

tiene un pico máximo de amplitud en el dominio de la frecuencia en ω = ωψ al cual

se le denomina “pico de frecuencia”.

Una manera de caracterizar el comportamiento de las wavelets, es mediante las

versiones normalizadas de sus derivadas en el dominio de la frecuencia. En (2.3) se

define una ecuación general para la n-ésima derivada de la wavelet en el dominio de

la frecuencia, a la cual se le conoce como “derivadas adimensionales”.

Ψ̂n(ω) ≡ ωn
Ψn(ω)

Ψ(ω)
(2.3)

A partir de (2.3) se define la “duración” de la wavelet como se muestra en (2.4).

Pψ ≡
√

−Ψ̃2(ωψ) =

√

−ω2
ψ

Ψ′′(ωψ)

Ψ(ωψ)
(2.4)

El factor Pψ se utiliza para determinar el número de oscilaciones comprendidas

en la ventana de ±Pψ donde el punto central de la ventana se encuentra en ωψ. El

número de oscilaciones se calcula mediante
Pψ
π

.

A continuación, se presenta la teoŕıa de la transformada wavelet morse (TWM).

Ésta última es la que se utiliza para calcular la transformada continua wavelet (TCW)

utilizada para la representación de los escalogramas.
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2.3.2. La transformada continua wavelet

Una de las variantes de la TW es la TCW. A la representación gráfica del espectro

de una señal procesada mediante la TCW se le denomina escalograma. En [46] se

describe a un escalograma como la densidad de enerǵıa asociada a una frecuencia

en espećıfico en un tiempo espećıfico. La TCW utiliza como onda madre la MWT

y ha demostrado ser superior a la STFT y FFT debido a su capacidad de procesar

y transformar una mayor cantidad de información de la señal original al identificar

las variaciones en tiempo-frecuencia a diferentes resoluciones. En la Figura 2.2 se

muestran las wavelets más comunes, donde la ĺınea azul representa la envolvente, la

ĺınea roja la parte real y la ĺınea amarilla la parte imaginaria de la wavelet.

Figura 2.2: Wavelets más comunes. La diferencia principal entre (a), (b) y (c) es la
variación del factor β y γ.

La TWM comprende a una familia de wavelets definidas en el dominio de la

frecuencia como en (2.5), donde aβ,γ es una constante de normalización, U(ω) la

función escalón unitario, β y γ son parámetros de control de la wavelet. Al variar los

parámetros β y γ la TWM cambia de forma.
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Ψβ,γ(ω) =

+∞
∫

−∞

ψβ,γ(t)e
−iωtdt = U(ω)aβ,γω

βe−ω
γ

(2.5)

La TWM es, en esencia, un conjunto de filtros pasa-banda donde se analizan

diferentes conjuntos de frecuencias. Estos filtros se aplican a las variaciones de fre-

cuencia y al conjunto de frecuencias analizadas en cada filtro se les conoce como

escalas. Nótese también que el factor “ψ” se reemplaza por “β,γ”, aśı el pico de

magnitud en el dominio de la frecuencia se localiza en ωβ,γ ≡
(

β
γ

)1/γ
. Además, el

factor aβ,γ ≡ 2
(

eγ
β

)β/γ
.

Ahora bien, la duración de la wavelet para la TWM se calcula a partir de (2.6).

Pβ,γ ≡
√

−Ψ̃2;β,γ(ωβ,γ) =
√

βγ (2.6)

La familia de las MWT se representa gráficamente en la Figura 2.3 propuesta

en [2]. En esta gráfica, se puede apreciar una familia de 25 wavelts en el dominio

del tiempo (ψβ,γ(t)) en la Figura 2.3a y en el dominio de la frecuencia (Ψβ,γ(γ)) en

Figura 2.3b.

De la Figura 2.3a, la familia de wavelets en el dominio del tiempo ilustran una

ĺınea continua gruesa que representa la envolvente, la ĺınea continua más angosta re-

presenta la parte real de la wavelet y la ĺınea discontinua modela la parte imaginaria.

Además, la ĺınea de puntos sobre el eje x representa el tiempo y las ĺıneas de puntos

sobre el eje y modela el parámetro ±Pβ,γ (duración de la wavelet).

En el dominio de la frecuencia, Figura 2.3b, la familia de MWT muestran una

ĺınea continua la cual representa a la wavelet en el dominio de la frecuencia. La ĺınea

estrecha continua es una aproximación gaussiana y la ĺınea intermitente punteada

representa a una aproximación cuadrática. La ĺınea vertical punteada establece la

ubicación del pico máximo de magnitud ωβ,γ .

Nótese que al aumentar simultáneamente el factor β y γ en el dominio del tiempo

de la TWM (diagonales de la Figura 2.3a), ésta tiende a mantener constante su ancho

de banda y el número de oscilaciones en la wavelet. Esto derivado del cálculo a partir

de (2.6) que se muestra en (2.7) como ejemplo. Además, se puede apreciar que la

wavelet ψ1/3,1/3(t) se semeja a una delta de Dirac debido a que el factor Pβ,γ/π
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(a) Familia MWT en el dominio del tiempo. (b) Familia MWT en el dominio de la fre-
cuencia.

Figura 2.3: Variaciones del parámetro β y γ para una familia de MWT. [2]

es muy pequeño. Lo mismo ocurre en el dominio de la frecuencia para Ψ27,27(ω).

También, analizando las diagonales de la esquina superior izquierda a la esquina

inferior derecha de la Figura 2.3b, podemos apreciar que al aumentar los parámetros

β y γ el sesgo de la wavelet tiende a variar.

La TCW se desarrolla a partir de la TWM analizando la frecuencia y el tiempo a

resoluciones variables. De esta manera se desarrolla la representación de escalograma

de una señal discreta.

P27, 1
3

π
=

3

π
≈ 1

P9,1

π
=

3

π
≈ 1

...

P 1

3
,27

π
=

3

π
≈ 1

(2.7)

En el Caṕıtulo 3, se presenta la metodoloǵıa propuesta en este trabajo, donde

se describe el conjunto de datos utilizado, la naturaleza y caracteŕısticas de la señal
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electroencefalográfica, la representación de los escalogramas y la arquitectura de red

utilizada para los modelos de clasificación.



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

En este trabajo se proponen dos modelos de clasificación de emociones a partir

de la discretización de los valores en las emociones primitivas de valor, excitación

y dominio. La metodoloǵıa propuesta consiste en utilizar señales EEG para realizar

una transformación de dominio. Como se muestra en la Figura 3.1, el vector de la

señal EEG original fue obtenido a partir del conjunto de datos en [3] almacenando

información de la diferencia de potencial eléctrico a partir de una excitación en cada

sujeto. El vector de la señal EEG es empleado para realizar una transformación me-

diante análisis espectral utilizando la transformada continua wavelet (TCW) para

adquirir una representación de escalograma. Al obtener la representación espectral

de la enerǵıa asociada a la señal EEG, ésta se almacena como imagen en formato

*.png para ser utilizada como entrada a un clasificador. Esto se realiza para cada

vector de señal EEG en el conjunto de datos. La arquitectura del clasificador está

basada en la red GoogLeNet [47]. La red GoogLeNet es una red basada en la ar-

quitectura de las redes neuronales convolucionales y en la implementación de una

capa llamada “Inception”, que son filtros convolucionales para realizar una extrac-

ción de caracteŕısticas más robusta. En nuestro trabajo, se emplearon técnicas de

transferencia de aprendizaje de los pesos de imageNet. La red se utiliza un conjun-

to de imágenes de entrenamiento y validación, 80 % y 20 %, respectivamente, para

clasificar dos espacios de emociones (VA y VAD).

A continuación, en las siguientes subsecciones se describen de manera detallada

cada uno de los módulos anteriormente descritas e ilustradas en la Figura 3.1.

26
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Figura 3.1: Diagrama general de la clasificación de señales EEG.

3.1. Conjunto de datos

En este trabajo utilizamos un enfoque mediante el uso del conjunto de datos

DEAP (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals) [3]. Este con-

junto de datos, publicado por Koelstra, et al., en 2012, contiene mediciones de la

diferencia de potencial eléctrico de la actividad electroencefalográfica en sujetos de

prueba al ser excitados mediante videos musicales.

En el proceso de adquisición de señales EEG del conjunto de datos DEAP se

utilizó una pantalla para mostrar las diferentes etapas del experimento, las cuáles se

mencionan a continuación:

Muestra de dos segundos con la información de la prueba actual para informar

al sujeto de su progreso.

Una grabación base de cinco segundos de una cruz en pantalla para relajación.

El video musical de un minuto para generar la excitación.

Valoración del sujeto para valor, excitación, dominio y relación. La valoración

en un rango de 1-9.
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Durante las pruebas, cada sujeto fue excitado con 40 diferentes videos musicales

mientras usaba una diadema de electrodos para la adquisición de las señales gene-

rando un arreglo de datos distribuido como se muestra en la Figura 3.2, donde i

representa a los videos musicales, j los canales de electrodos y k la longitud del vec-

tor de la señal EEG. Se utilizaron 32 canales en la diadema de electrodos siguiendo el

estándar de un sistema 10-20. En la Figura 3.3 se muestra un esquema de la diadema

donde los electrodos en color gris representan a los utilizados en este conjunto de

datos.
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ξ2,1,k ξ2,2,k · · · ξ2,j,k

.

.

.
.
.
.

. . .
.
.
.

ξi,1,k ξi,2,k · · · ξi,j,k

ξ1,1,2 ξ1,2,2 · · · ξ1,j,2

ξ2,1,2 ξ2,2,2 · · · ξ2,j,2

.

.

.
.
.
.

. . .
.
.
.

ξi,1,2 ξi,2,2 · · · ξi,j,2

ξ1,1,1 ξ1,2,1 · · · ξ1,j,1

ξ2,1,1 ξ2,2,1 · · · ξ2,j,1

.

.

.
.
.
.

. . .
.
.
.

ξi,1,1 ξi,2,1 · · · ξi,j,1

|
Canal

←−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→|

|

V
id
e
o
E
x
cita

ció
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Figura 3.2: Arreglo de datos adquiridos por cada sujeto de pruebas en la base de
datos DEAP [3].

El vector original de la señal EEG está muestreado a 128 muestras por periodo

de la señal, donde un periodo equivale a 1 segundo. El sujeto de pruebas fue excitado

durante 60 segundos, reservando 3 segundos iniciales para adaptar al sujeto previo a

la excitación. La totalidad del vector de la señal original corresponde a 8064 muestras

y al omitir los 3 segundos de adaptación, el vector se reduce a 7680 muestras. De los

32 sujetos de prueba, las 40 excitaciones y los 32 canales de electrodos, se obtiene

una totalidad de 40960 ejemplos de señales EEG.

El arreglo de cada sujeto de pruebas también contiene una matriz de datos de

etiquetas. Las etiquetas de este conjunto de datos dependen de la magnitud de las

emociones primitivas que el sujeto experimentó y valoró al ver y escuchar cada video.

Originalmente, se realizó una valoración de 120 videos por 14 sujetos, posteriormente
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Figura 3.3: Diagrama del sistema de adquisición 10-20.

esto se redujo a 40 videos valorados por 32 sujetos. Las 40 excitaciones, en nuestro

modelo etiquetas, fueron seleccionadas mediante los 10 videos más alejados con res-

pecto al centro (aros verdes), en cada cuadrante de la Figura 3.4. Cada aro en la

Figura 3.4 representa un video de los 120 valorados, donde la posición de estos se

basa en el cálculo de la media entre la desviación estándar (µn/σn) valorada por cada

uno de los 14 sujetos, con respecto al valor y la excitación.
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Figura 3.4: La relación µn/σn con respecto al valor y excitación de cada video [3].



Caṕıtulo 3. Metodoloǵıa 30

La magnitud para las emociones primitivas se encuentra en el rango de 1 − 9,

siendo 1 el valor más bajo de excitación y 9 el más alto. La matriz Ln en (3.1)

representa las etiquetas donde ψ modela el valor, α la excitación, ϕ el dominio, υ la

relación e i el video de excitación.

Ln =



















ψ1 α1 ϕ1 υ1

ψ2 α2 ϕ2 υ2

ψ3 α3 ϕ3 υ3
...

...
...

...

ψi αi ϕi υi



















(3.1)

En nuestro trabajo, utilizamos un umbral de 4.5 para discretizar las emociones

primitivas. De esta manera, se proponen dos modelos de clasificación, uno es la

representación en el espacio de valor-excitación como en la Figura 3.5. El espacio

VA utiliza únicamente las magnitudes de los vectores de valor y excitación para

caracterizar cuatro emociones o clases discretas: “tristeza”, “enojo”, “relajación”, y

“felicidad”.

Figura 3.5: Espacio de emociones VA.

El segundo espacio de emociones está modelado por las magnitudes presentes en
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los vectores de valor, excitación y dominio, como se ilustra en la Figura 3.6. El espacio

VAD ampĺıa la dimensión de las emociones discretas al doble, con respecto al espacio

VA. Las emociones cracterizadas por el espacio VAD son: “tristeza”, “despreocupa-

ción”, “miedo”, “enojo”, “protección”, “satisfacción”, “sorpresa”, y “felicidad”.

Figura 3.6: Espacio de emociones VAD.

3.2. Descripción de la señal

Como se mencionó en el Caṕıtulo 1, para las componentes de frecuencia indicadas

en la Tabla 1.1, en cada señal EEG se tienen cuatro frecuencias espećıficas: theta,

alpha, beta y gamma, y están asociadas a ciertos estados mentales. En la Figura 3.7

se aprecia un periodo de una señal EEG aleatoria y sus diferentes componentes de

frecuencia.

Algunas investigaciones en el área del reconocimiento emocional proponen una

metodoloǵıa de separación de bandas de interés, [48, 49], de manera que solamente

trabajan con las ondas que muestran una mayor actividad encefalográfica (alpha y

beta). Lo anterior se realiza mediante un filtro pasa-banda reduciendo al mı́nimo la

información de las bandas theta y gamma. Otro enfoque, como se muestra en [30, 31],

se basa en la identificación de regiones en los lóbulos donde se concentra la mayor

actividad consciente del sujeto. El lóbulo frontal ha demostrado concentrar la mayor
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cantidad de información en caracteŕısticas asociadas al estado de alerta, actividades

motrices, entre otras.

Figura 3.7: Componentes de frecuencias en las señales EEG: theta, alpha, beta y
gamma.

Nuestro enfoque es diferente, partimos del principio de si a un sujeto se le excita

con miedo, esta emoción estará presente en la señal. De tal manera, es posible omitir

un procesamiento de separación de bandas o identificación de lóbulos con una mayor

actividad.

Dentro del área del análisis espectral, numerosas metodoloǵıas han sido empleadas

para clasificar emociones. Una de las más comunes es el uso de wavelets. Las wavelets

han demostrado ser altamente eficientes en el tratamiento de señales no estacionarias,

contrario a la FFT o STFT. La transformación a un dominio de tiempo-frecuencia

está basado en el uso de una onda senoidal, lo cual supone una gran pérdida de

términos no transformados de la señal original. Esto debido a que las señales no

estacionarias, como lo son las señales EEG, ECG, EMG, etc., no muestran un patrón

senoidal o semi-senoidal. Es por ello que en este trabajo se propone una metodoloǵıa

de procesamiento de la señal basada en la transformada wavelet.

Una de las caracteŕısticas más significativas de las TW, es el uso de las cajas

Heisenberg. Éstas pueden alargar o disminuir su tamaño para adaptarse mejor a
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señales como las EEG. También, la TW tiene la caracteŕıstica de mantener una

escala pequeña a altas frecuencias y a bajas frecuencias una escala alta, contrario

con los dominios de tiempo-frecuencia donde las ventanas son de tamaño constante.

Además, en transformaciones basadas en ondas senoidales, la frecuencia es analizada

a una misma resolución.

En este trabajo, se utilizó un algoritmo de procesamiento de señales donde se

realiza la transformación del vector original de la señal EEG en un escalograma

mediante la MWT, es decir, sin emplear una separación de las frecuencias EEG.

Para realizar la representación espectral de los escalogramas, se utiliza la ecuación

(2.2), como se muestra en el Algoritmo 1 que modela la función wt.

Algoritmo 1 Cálculo de la transformada wavelet a partir de una señal de entrada.

Entrada: señal original (x(t)), parámetro β y γ de la wavelet, longitud de la señal
(φ), ψ(t) tipo de wavelet madre (η = ‘morse’)
Salida: transformada wavelet de la señal original (Wψ(t, s))

1: function computeScales(β, γ, φ, ‘morse’)
2: ̺ = 10
3: ϑ = 21/̺

4: N = φ+ 2 ∗ floor(φ/2)
5: [minScl,maxScl]← frqLimits(η, φ, β, γ, ̺)
6: ς ← max

(

log2(maxScl/minScl), 1/̺
)

7: s = minScl ∗ ϑ(0:ς̺)

8: ω = 1 : N/2
9: ω = ω ∗ (2π/N)
10: return s, ω
11: end function
12: [s, ω]← computeScales(β, γ, φ, ‘morse’)
13: Ψ∗(sω)← fft

(

ψ(t), s, ω
)

14: X(ω)← fft
(

x(t)
)

15: Wψ(t, s)← ifft
(

Ψ∗(sω)X(ω)
)

En el Algortimo 1 se utilizan los parámetros x(t) la cual representa a nuestra señal

EEG, el factor β = 20 y γ = 3 de la wavelet, φ la longitud del vector de la señal

x(t) y ‘morse’ la wavelet madre utilizada. Se establece el valor γ = 3 ya que con este

valor la envolvente de la wavelet se asemeja lo más posible a una gaussiana y β = 20

para obtener un número de oscilaciones internas en la wavelet de ≈ 2, siguiendo
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el cálculo de la ecuación (2.7). Además de una duración de Pβ,γ =
√

60 = 7.746

siguiendo el cálculo de la ecuación (2.6). La función computeScales() devuelve

el cálculo de las escalas y los picos de frecuencia por cada wavelet, donde el factor

de incremento de las escalas, ϑ, estará definido por la relación 21/̺. La variable ̺

representa al número de voces por octava. Una vez obtenida Wψ(t, s), se determina

su valor absoluto para realizar la representación de un escalograma, como se aprecia

en la Figura 3.8. Además, se utiliza el mapa de color jet para aumentar el contraste

asociado al mapa de colores en la imagen. Lo anterior no afecta la clasificación debido

a que el proceso se realiza para todas las imágenes de escalograma.

Figura 3.8: Señal EEG en su representación de escalograma en mapa de color jet.

Las imágenes de escalograma son almacenadas dando nombre a cada imagen con

respecto a su etiqueta, número de sujeto, número de excitación (video) y número de

electrodo. Ejemplificando, si la señal del primer sujeto, del primer video y del primer

electrodo (FP1) corresponde a la etiqueta “felicidad”(donde “felicidad”= 4 en el es-

pacio VA y “felicidad”= 8 en VAD), la imagen recibirá el nombre de “4 1 1 1.png”,

o “8 1 1 1.png”, según el modelo. Aśı, al momento de leer la imagen para su clasifi-

cación, al tomar el primer caracter como la etiqueta, ésta se transforma de texto a

entero formando dos vectores de etiquetas equivalente al número de imágenes en el

conjunto de entrenamiento y validación.
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3.3. Arquitectura de red

Durante la experimentación y sintonización de diferentes modelos de clasificado-

res, se utilizaron múltiples algoritmos para concluir que el utilizado en esta sección

fue el de mejor desempeño. De las diferentes sintonizaciones de red, se utilizó la red

GoogLeNet a 100 épocas y una función de activación sigmoide. También, se em-

pleó la misma arquitectura cambiando el número de épocas a 20 y el optimizador a

“adam”. En este último entrenamiento se agregaron nuevas capas de desconexión,

completamente conectadas, entre otras. De manera similar se utilizó también la red

SqueezeNet [50] a 20 épocas y optimizador “adam”. Cada una de las pruebas anterior-

mente descritas se realizaron únicamente con el modelo a cuatro emociones (espacio

VA) y, como se presenta en el siguiente caṕıtulo, fueron menores en exactitud de

validación con respecto al modelo presentado en este caṕıtulo.

Al obtener las imágenes de escalograma, éstas son almacenadas para posterior-

mente ser utilizadas como entrada en el entrenamiento y validación del modelo de

clasificación. En nuestro enfoque utilizamos los vectores mutuamente ortogonales, de

valor, excitación y dominio del conjunto de datos DEAP [3]. Para realizar la umbra-

lización de etiquetas discretas se utilizó un coeficiente de 4.5. Aśı, en el espacio VA

se obtuvieron cuatro clases y en el espacio VAD ocho. Estas clases representan las

emociones de clases discretas para cada modelo entrenado.

La arquitectura de red utilizada para clasificar las emociones está basada en el uso

la red propuesta por Szegedy, et al. [47] en el año 2015, llamada GoogLeNet. La red

propone el uso de filtros convolucionales de diferentes dimensiones para ser empleados

en una sola capa llamada inception, Figura 3.9, para extraer caracteŕısticas de la

imagen de entrada. El tamaño de los filtros convolucionales de la Figura 3.9 se

muestran en la Tabla 3.1 como “Inception (3a)”. A continuación, se describe cada

uno de los términos en las columnas de la Tabla 3.1.

Nombre: nombre de la actual capa dentro de la arquitectura.

Tamaño de filtro/Reducción: se refiere al tamaño de ventana utilizado para

los filtros de convolución o max pooling y la reducción de dimensionalidad del

arreglo.
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Tamaño de salida: es el resultado de las dimensiones de salida de la imagen

(alto × ancho × número de mapas de caracteŕısticas).

#1 × 1, #3 × 3, #5 × 5: filtros convoluciones utilizados dentro de la capa

inception.

#3× 3 reduc., #5× 5 reduc.: número de filtros de tamaño 1× 1 empleados

después de las convoluciones.

pool proj: filtros 1×1 aplicados después del pooling dentro de la capa inception.

192

2
8

28

Tensor

de entrada

64
1

1

Convolución

96
1

1

Convolución

16
1

1

Convolución

32

3

3

Max

Pooling

128

3

3

Convolución

32

5

5

Convolución

32
1

1

Convolución

256

2
8

28

Tensor

de salida

Figura 3.9: Arquitectura de la capa “Inception (3a)”.

Tomando como ejemplo la Figura 3.9, una imagen RGB de tamaño [228×228×3],

al entrar a la capa “Inception 3(a)” tendrá un tamaño de [28×28×192]. Este tensor,

también conocido como arreglo de datos multidimensional, al pasar por la primera

capa de filtros convolucionales extraen un número de mapas de caracteŕısticas es-

pećıfico mediante tres filtros de tamaño [1×1×k], donde k vaŕıa según el filtro, y un
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filtro “Max Pooling” de tamaño [3×3×32]. La segunda capa de filtros convoluciona-

les posee filtros de mayor tamaño para la extracción de caracteŕısticas, mientras que

el filtro convolucional posterior al filtro “Max Pooling” es de tamaño [1× 1× 32]. El

tensor de salida del filtro “Inception 3(a)” será de [28× 28× 256], donde 256 mapas

de caracteŕısticas son el resultado de la concatenación de la última capa de filtros

convolucionales (64 + 128 + 32 + 32 = 256).

Como se puede apreciar en la Tabla 3.1, al adaptar la red a nuestro modelo fue

necesario realizar cambios con respecto a la red original. Trabajamos con un dro-

pout (desconexión) al 70 % y una capa de salida correspondiente al número de clases

por modelo entrenado (nC). También, se modificaron las capas de loss value (valor

de pérdida) y predicted labels (etiquetas obtenidas) por una capa fully connected

(completamente conectada) y otra capa de clasificación. La capa completamente

conectada contiene el número de clases de salida de cada modelo y la capa de clasi-

ficación el nombre de las etiquetas. Al realizar estas modificaciones, la arquitectura

de red para clasificar emociones en el espacio VA y VAD, se ilustra en la Figura 3.10.

Tabla 3.1: Sintonización de la red GoogLeNet a nuestro enfoque.

Arquitectura de red

Nombre (tipo)

Tamaño
de filtro
/ Reduc-
ción

Tamaño
de salida

#1× 1
#3× 3
reduc.

#3× 3
#5× 5
reduc.

#5× 5
pool
proj

Convolución 1 7× 7/2 112× 112× 64
Max Pooling 3× 3/2 56× 56× 64

Convolución 2 3× 3/1 56× 56× 192 64 192
Max Pooling 3× 3/2 28× 28× 192

Inception (3a) 28× 28× 256 64 96 128 16 32 32
Inception (3b) 28× 28× 480 128 128 192 32 96 64
Inception (4a) 14× 14× 512 192 96 208 16 48 64
Inception (4b) 14× 14× 512 160 112 224 24 64 64
Inception (4c) 14× 14× 512 128 128 256 24 64 64
Inception (4d) 14× 14× 528 112 144 288 32 64 64
Inception (4e) 14× 14× 832 256 160 320 32 128 128
Inception (5a) 7× 7× 832 256 160 320 32 128 128
Inception (5b) 7× 7× 1024 384 192 384 48 128 128

avg pool 7× 7/1 1× 1× 1024
dropout (70 %) 1× 1× 1024

softmax 1× 1× nC
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A partir de la Figura 3.10, las imágenes de escalograma de tamaño [224×224×3],

son utilizadas como imágenes de entrada al modelo de red, ya sea para entrenamiento

o validación. La imagen es procesada en cada capa de la red para extraer un número

de caracteŕısticas espećıfico por capa de convolución o filtro inception. La salida de

la capa “Inception 5(b)”devuelve un arreglo de dimensión
[

7× 7× 1024
]

para, pos-

teriormente, redimencionar el arreglo mediante una capa “avg. pool (agrupamiento

promedio)”. El arreglo resultante tendrá un tamaño de
[

1× 1× 1024
]

para ser ana-

lizado mediante una capa de dropout al 70 %. Por último, el arreglo es procesado y

redimencionado mediante una capa de softmax, también conocida como exponencial

normalizada, resultando un arreglo de tamaño
[

1× 1× nC
]

, donde dependiendo el

modelo, nC será igual a cuatro u ocho para el modelo VA y VAD, respectivamente.

La capa final de salida determina a qué clase corresponde la imagen de entrada,

proveniente del conjunto de imágenes de validación.
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Figura 3.10: Arquitectura de red aplicada a la clasificación de emociones en el espacio
VA y VAD.

A continuación, en el caṕıtulo 4 se presentan los resultados obtenidos para la

clasificación de emociones en los espacios VA y VAD, al utilizar las imágenes de

escalograma como entrada en cada uno de los modelos. Además, se muestran gráficas

y tablas de evaluación del desempeño de clasificación.
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Resultados

En este caṕıtulo se presentan los resultados de los modelos entrenados para este

trabajo utilizando la metodoloǵıa descrita en el Caṕıtulo 3. Como se describió al

inicio del Caṕıtulo 3, para obtener los mejores modelos de clasificación, se emplearon

algunas sintonizaciones de red. Por ejemplo, en el modelo utilizado mediante la red

SqueezeNet se alcanzó una exactitud de validación del 81.60 %. Para los modelos

realizados a partir de la red GoogLeNet, en el modelo entrenado a 100 épocas y

eptimizador de sigmoide, la exactitud de validación fue de 78.8 %, donde el punto de

codo (elbow point) se originó aproximadamente a la época 65. Además, el tiempo de

entrenamiento fue de 391 minutos. Del modelo de optimizador “adam” a 20 épocas

y etiquetas extra resultó en un modelo de una exactitud de validación de 82.34 %.

Cada una de estas pruebas se realizaron para el espacio VA y, como se describe

en este caṕıtulo, presentaron resultados menores a los resultados finales en nuestra

arquitectura de red.

En este trabajo, una de las etapas más importantes fue la realización de un algo-

ritmo para la discretización de emociones primitivas en emociones. Estas emociones,

que a su vez resultaron en las etiquetas de las clases de los modelos entrenados, son

las que se pueden apreciar en la Figura 4.1a para el espacio VA y la Figura 4.1b en

el espacio VAD.

Al obtener las clases discretas, el número de ejemplos en la clase “felicidad” era

considerablemente mayor a las demás clases. Debido a ello, se optó por disminuir el

desbalance entre clases con la finalidad de evitar un sesgo en la clasificación. Para

39
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disminuir el desbalance, se utilizó la formula presentada en la ecuación (4.1), donde

ρ representa un vector de valores aleatorios entre 0 y 1, ζ representa al porcentaje de

desbalance (ζ = 0.1 en ambos modelos), χ es la magnitud correspondiente al número

de imágenes en la clase menor y κ el vector resultante de imágenes por clase, Γ es el

número de imágenes total a utilizar.

Emotions

Felicidad

Enojo

Tristeza

Relajación

(a) Emociones del espacio VA.

Emotions

Sorpresa

Felicidad

Satisfacción

Enojo

Despreocupación

Tristeza

Miedo

Protección

(b) Emociones del espacio VAD.

Figura 4.1: Modelos de clasificación propuestos en este trabajo.

κ(n) =
[

ρ(n) ∗ ζ
]

∗ χ+ χ

Γ =
n−1
∑

n=0

κ(n)
(4.1)

De la ecuación (4.1) se obtienen dos valores para Γ: ΓV A y ΓV AD. ΓV A es el

número total de imágenes utilizadas en el espacio VA y ΓV AD el número de imágenes

utilizada en el espacio VAD. El objetivo principal de reducir el desvalance fue el

obtener un conjunto de datos con una variación mı́nima entre ejemplos por cada

clase. De esta manera, en la última columna correspondiente a la Tabla 4.2, Tabla 4.3

y Tabla 4.5 se puede apreciar el número total de ejemplos por clase para cada modelo

entrenado. Cada entrenamiento realizado se llevó a cabo utilizando la arquitectura

de red presentada en la Figura 3.10. Los conjuntos de entrenamiento y validación

corresponden a un 80 % y 20 %, respectivamente, con respecto al total de ejemplos

en ΓV A y ΓV AD. Las imágenes de entrada a la red son de tamaño [228 × 228 × 3]
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en RGB. En la última capa convolucional de la red se reduce la imagen hasta un

arreglo de [7× 7× 1024] donde la tercera dimensión representa el número de mapas

de caracteŕısticas extráıdo por la red.

A continuación, en las siguientes secciones se muestran los resultados correspon-

dientes a cada modelo entrenado, aśı como su matriz de confusión y métricas de

evaluación.

4.1. Clasificación en el espacio VA

En este espacio solamente se utilizaron los vectores de valor y excitación (Valence-

Arousal, VA) para caracterizar y discretizar las clases que representan a las emociones

“tristeza”, “enojo”, “relajación”, y “felicidad”. Como se puede apreciar en la Figu-

ra 4.2, donde la exactitud de entrenamiento (ĺınea azul) es ≈ 100 % y la exactitud

de validación (ĺınea negra) es de 85.16 %. La ĺınea inferior roja representa la pérdida

de entrenamiento en el modelo. En la Tabla 4.1 se muestran los resultados finales

del entrenamiento de este modelo.

Figura 4.2: Desempeño de entrenamiento y validación en el espacio VA.
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Tabla 4.1: Desempeño de entrenamiento y validación en el espacio VA para las últi-
mas cinco iteraciones.

Últimos cinco resultados de entrenamiento y validación

Época Iteración Tiempo
Exactitud de

entrenamiento
Exactitud de

validación
Pérdida de

entrenamiento
Pérdida de
validación

Razón de
aprendizaje

...
...

...
...

...
...

...
...

20 6083 01:27:28 100 % 83.46 % 0.0330 0.7619 1× 10−4

20 6100 01:27:39 100 % - 0.0113 - 1× 10−4

20 6150 01:28:14 100 % - 0.0055 - 1× 10−4

20 6160 01:28:32 96.88 % 84.35 % 0.0358 0.7012 1× 10−4

20 6180 01:28:57 98.44 % 85.16 % 0.0297 0.6368 1× 10−4

Como se observa en la Tabla 4.1, la exactitud de entrenamiento en la última

iteración es de 98.44 % y de validación de 85.16 %. Además, el valor correspondiente

a la razón de aprendizaje no cambió conforme el avance de las épocas. También, se

aprecia que la exactitud del modelo se incrementó en las últimas cinco iteraciones de

entrenamiento. Donde dos de los entrenamientos reportados en la Tabla 4.1 no pre-

sentan exactitud y pérdida de validación, esto debido a que las etapas de validación

están definidas a cada 72 iteraciones. La frecuencia de validación del modelo (Vfreq)

mantiene la relación de Vfreq = nIv
BS

, donde nIv es el número total de imágenes para

validación y BS el factor de grupo mı́nimo (mini batch size).

En la Tabla 4.2 se muestra la matriz de confusión correspondiente a la validación

del modelo en el espacio VA. También, se pueden apreciar el número de ejemplos

utilizados por clase. Además, se reporta el porcentaje de desempeño por clase corres-

pondiente a las métricas de evaluación “precision”, “recall”, y “F1-Score”definidas

en las ecuaciones (4.2), (4.3) y (4.4), respectivamente.

Precision =
TP

TP + FP
(4.2)

Recall =
TP

TP + FN
(4.3)

F1 = 2×
( Precision ·Recall
Precision+Recall

)

(4.4)



Caṕıtulo 4. Resultados 43

Estas métricas se basan en el impacto de los falsos positivos (FP), falsos negativos

(FN) y verdaderos positivos (TP) de las etiquetas predichas por los modelos de

clasificación. En el estudio del reconocimiento emocional es importante mantener

estas métricas debido a que, como se mencionó previamente, el conjunto de datos

sobre el cual pueda estar basada una metodoloǵıa puede presentar un alto desbalance

de ejemplos por clase. Aśı, con el uso de la métrica F1 es posible determinar qué

clase contiene más ejemplos y si ésta influye altamente en la exactitud del modelo.

Tabla 4.2: Matriz de confusión y métricas de evaluación del modelo en el espacio VA.

Matriz de confusión
Tristeza Enojo Relajación Felicidad Total

Tristeza 986 69 58 64 1177
Enojo 31 1149 39 57 1276

Relajación 52 123 1038 80 1293
Felicidad 47 54 62 1049 1212

Métricas de evaluación del modelo ( %)
Precision 83.77 90.05 80.28 86.55

Recall 88.35 82.37 86.72 83.92
F1-Score 86.00 86.04 83.37 85.22

Como se puede apreciar en la Tabla 4.2, la clase con el menor número de ejemplos

es “tristeza” con un total de 1177 imágenes utilizadas para la validación. La clase

con el mayor número de imágenes fue “relajación”, con 1293 ejemplos. La diferencia

entre ambas es de 116, ≈ 10 % de la clase “tristeza”.

4.2. Clasificación en el espacio VAD

En este espacio se utilizan los vectores de valor, excitación y dominio, (Valence-

Arousal-Dominance, VAD). La discretización y caracterización de los vectores VAD

generan ocho clases discretas las cuales son aquellas que se presentan en la Figu-

ra 4.1b. En este modelo se obtiene una exactitud de validación de 82.52 %, y una

exactitud de entrenamiento ≈ 97 % con respecto a la Figura 4.3.
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Figura 4.3: Desempeño de entrenamiento y validación en el espacio VAD.

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de la matriz de confusión, el total de

ejemplos por clase y las diferentes métricas de evaluación del modelo, con respecto

al conjunto de validación de imágenes. Como se aprecia en la tabla de la matriz de

confusión, la clase con el menor número de ejemplos fue “enojo”, con un total de 323

imágenes. La clase con el mayor número de imágenes fue “satisfacción”. La diferencia

entre ambas es de 47 imágenes. El número de imágenes por clase resulta ser ≈ 30 %

con respecto al número de imágenes por clase del espacio VA. El número de ejemplos

resulta entonces bajo comparado con el espacio VA, para solucionar esto, se llevó a

cabo un aumento en el conjunto de datos de imágenes mediante el uso de la adición

de ruido normalmente distribuido aplicado a las señales EEG originales.

Al ampliar el número de imágenes por clase, añadiendo el ruido en el espacio

VAD, el entrenamiento del modelo aumenta ligeramente tanto en la exactitud de

entrenamiento como de validación. En la Figura 4.4 se muestra el desempeño de

entrenamiento y validación del modelo y en la Tabla 4.4 los últimos cinco resultados

del modelo conforme a sus iteraciones.
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Tabla 4.3: Matriz de confusión y métricas de evaluación del modelo en el espacio
VAD.

Matriz de confusión
Tristeza Despre. Miedo Enojo Protec. Satisfac. Sorpresa Felicidad Total

Tristeza 277 13 9 9 3 8 8 24 351
Despre. 2 298 9 3 1 12 5 22 352
Miedo 7 12 290 3 6 18 9 19 364
Enojo 3 8 1 283 4 8 1 15 323
Protec. 3 12 21 6 245 13 8 31 339
Satisfac. 1 3 5 0 6 344 2 9 370
Sorpresa 4 2 15 8 1 6 293 15 344
Felicidad 5 3 6 4 7 5 9 316 355

Métricas de evaluación del modelo ( %)
Pres. 78.91 84.65 79.67 82.99 66.93 92.97 85.17 89.01
Recall 84.19 84.90 79.45 89.55 89.74 83.91 85.17 70.06

F1 81.47 84.77 79.56 86.14 76.68 87.75 85.17 78.41

Figura 4.4: Desempeño de entrenamiento y validación en el espacio VAD añadiendo
ruido a las muestras para aumentar el número de ejemplos.

A continuación, en la Tabla 4.5 se muestran los resultados de la matriz de confu-
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sión, el total de imágenes por clase y las métricas de evaluación en el espacio VAD

con ruido añadido a las señales EEG. Donde la clase con el menor número de imáge-

nes fue “tristeza”, con un total de 664 ejemplos, y la más alta “miedo”, con 758

ejemplos. Como se aprecia en la Tabla 4.5, al añadir ruido a las señales mejora en

un 4.2 % la exactitud del modelo.

Tabla 4.4: Desempeño de entrenamiento y validación en el espacio VAD para las
últimas cinco iteraciones añadiendo ruido a las muestras para aumentar el número
de ejemplos.

Últimos cinco resultados de entrenamiento y validación

Época Iteración Tiempo
Exactitud de

entrenamiento
Exactitud de

validación
Pérdida de

entrenamiento
Pérdida de
validación

Razón de
aprendizaje

...
...

...
...

...
...

...
...

20 7050 02:02:29 98.44 % - 0.0224 - 1× 10−4

20 7100 02:03:12 100 % - 0.0073 - 1× 10−4

20 7120 02:03:47 100 % 84.93 % 0.0010 0.8226 1× 10−4

20 7150 02:04:10 100 % - 0.0013 - 1× 10−4

20 7160 02:04:33 100 % 86.74 % 0.0103 0.7001 1× 10−4

Tabla 4.5: Matriz de confusión y métricas de evaluación en el espacio VAD añadiendo
ruido a las muestras para aumentar el número de ejemplos.

Matriz de confusión
Tristeza Despre. Miedo Enojo Protec. Satisfac. Sorpresa Felicidad Total

Tristeza 629 5 9 0 4 1 2 14 664
Despre. 16 629 16 4 9 3 5 8 690
Miedo 37 3 678 5 19 6 8 2 758
Enojo 55 1 18 577 12 2 17 23 705
Protec. 42 1 11 1 596 2 8 17 678
Satisfac. 12 1 25 5 1 673 5 12 734
Sorpresa 37 0 3 15 34 0 578 14 681
Felicidad 31 11 11 6 28 4 12 619 722

Métricas de evaluación del modelo ( %)
Pres. 89.86 91.16 89.44 80.81 85.63 89.49 81.64 85.73
Recall 73.22 92.77 84.96 92.76 79.68 97.40 91.02 87.31

F1 80.70 91.96 87.15 86.38 82.55 93.28 86.07 86.51
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A continuación, en la sección 4.3 se lleva a cabo un análisis de los resultados

obtenidos en las pruebas de clasificación en cada uno de los modelos. Además, se

presenta un análisis con respecto al número de imágenes utilizadas en cada modelo,

aśı como la diferencia de imágenes entre cada una de las clases.

4.3. Discusión

La arquitectura de red de clasificación es un modelo basado en la arquitectura

GoogLeNet, en la cual se realizaron modificaciones para ser adaptable a dos modelos

de clasificación para identificar cuatro y ocho emociones. Los conjuntos de datos en

el espacio VA y VAD mostraron resultados altamente competitivos con los que se

presentaron en el Caṕıtulo 2, donde con base en nuestro enfoque, la exactitud de

nuestros modelos fue de 85.16 % en el espacio VA y 82.52 % y 86.74 % en el espacio

VAD, con respecto a un modelo sin aumento de ejemplos mediante ruido añadido y

un modelo con aumento de ejemplos.

Al analizar las métricas de evaluación del modelo en el espacio VA, se aprecia

que la mejor precisión se obtiene en la clase “enojo” (90.05 %), siendo “relajación”

la más débil con un porcentaje de 80.28 %. Al ser “relajación” la clase con la menor

precisión se deduce que también fue la clase con el mayor número de falsos positivos

(FP). En recall, la clase menor fue “enojo”, con 82.37 %, y “tristeza” la más alta

con 88.35 %. Resultando “tristeza” como la clase con la mejor predicción del modelo.

Por último, la clase con el menor coeficiente en F1 fue “relajación” con 83.37 % y

“enojo” la más alta con 86.04 %. La medida F1 modela el equilibrio entre precisión

y recall, por lo que “enojo” es la clase con el menor número de falsos positivos y la

mejor predicha en el modelo. Además, en la Tabla 4.2 se muestran el número total

de imágenes por clase donde la diferencia máxima (MdI), con respecto a la clase con

el menor y mayor número de ejemplos, es de 116, mientras que la diferencia mı́nima

(mdI) fue de 35 imágenes. La diferencia promedio de imágenes por clase (adI) es de

83.

En el modelo VAD la diferencia entre las métricas por clases tiende a ser más am-

plia. Por ejemplo, la menor precisión de este modelo resulta en la clase “protección”

con un porcentaje de 66.93 %, siendo “satisfacción” la mayor con un valor de 92.97 %.
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En recall “felicidad” resulta ser la clase con el menor porcentaje y “protección” la

mayor con valores de 70.06 % y 89.74 %, respectivamente. El menor valor de F1 entre

clases resultó en “protección” con 76.68 % y la mayor en “satisfacción” con 87.75 %.

En este modelo, la diferencia entre clases a partir de las métricas de evaluación tiende

a ser muy amplia en comparación con el modelo en el espacio VA. Por ejemplo, la

diferencia máxima en precisión es de 22.08 %, en recall de 19.68 % y en F1 de 11.07 %.

El factor MdI = 47, correspondiente a la clase “enojo” y “satisfacción”, mdI = 16

(“enojo” y “protección”) y adI = 30.57 imágenes. Debido a lo anterior, se amplifica

el conjunto de datos sobre el modelo en el espacio VAD, para disminuir la diferencia

entre clases. En este modelo, la clase con la mayor precisión fue “despreocupación”

con 91.16 % y la menor “enojo” con 80.81 %, por lo cual “despreocupación” contiene

el menor número de falsos positivos y “enojo” el mayor de estos. En recall “tristeza”

fue la clase con el menor número de ejemplos predichos con 73.22 % y la más alta

“despreocupación” con 92.77 %. La clase “tristeza” y “satisfacción” resultaron con

valores de 80.70 % y 93.28 %, siendo “tristeza” la más baja y “satisfacción” la más

alta en la métrica de F1. Las clases “satisfacción” y “despreocupación” fueron las

más altas en la métrica F1 de manera que estas modelan el mejor equilibrio entre

precision y recall.

En la Tabla 4.4 se muestra que de los últimos cinco entrenamientos, donde solo

dos de estos fueron validados la exactitud aumentó ligeramente con respecto a sus

iteraciones previas. Además, en la Tabla 4.5, se puede apreciar que la diferencia

máxima en precisión es de 10.35 %, con respecto a “enojo” y “despreocupación”, en

recall de 24.18 % (“tristeza” y “satisfacción”) y en F1 un 12.58 % correspondiente

a “tristeza” y “satisfacción”. En este modelo la precisión aumentó y el recall y F1

disminuyó ligeramente. El factor de diferencia de imágenes MdI = 94, mdI = 14, y

adI = 45.71 imágenes.

A partir de la exactitud obtenida en cada uno de los modelos, nuestro trabajo

compite con los presentados en el estado del arte. En la Tabla 4.6 se muestra una tabla

comparativa con respecto diferentes trabajos de reconocimiento emocional. Como se

observa en la Tabla 4.6, nuestro trabajo obtiene mejores resultados al clasificar cuatro

emociones excepto por la metodoloǵıa propuesta por Khare, et al., en [45], donde

mediante las imágenes de PSWVD, y utilizando arquitecturas conocidas basadas
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en las CNN, obtuvieron mejores resultados. Si bien presenta mejores resultados en

exactitud y F1, nuestro enfoque desarrolló un modelo con el doble de emociones

clasificadas al propuesto por Khare.

Tabla 4.6: Comparativa con otras propuestas de clasificación de emociones.

Emociones: clases discretas

Autor y año Exactitud
(%)

F1
(%)

Wang, et al. [40]
(2011)

66.51 -

Alazari, et
al. [41] (2018)

75.1 -

Lin, et al. [42]
(2010)

82.29 -

Murugappan, et
al. [43] (2010)

83.26 -

Yang, et al. [44]
(2020)

84.21 80.37

Khare, et al. [45]
(2020)

93.01 93.02

Nuestra
propuesta

85.16 (Espacio VA) 85.16 (Espacio VA)
86.74 (Espacio VAD)85.16 (Espacio VAD)

Algunas ventajas de nuestro trabajo es la transformación de las señales EEG a un

escalograma. También, la adaptación del algoritmo a otro espacio de representación

espectral. Al cambiar la transformación de las señales a otra metodoloǵıa de análisis

espectral, la red es altamente adaptable a los cambios en las imágenes de entrada.

Además, nuestro algoritmo permite discretizar las emociones primitivas en emocio-

nes espećıficas para clasificar cuatro y ocho emociones. Por último, este modelo no

presenta pérdida significativa de exactitud al aumentar el número de clases.

Algunas desventajas en la metodoloǵıa propuesta es la adaptación a otro conjunto

de datos. Cambiar de base de datos requeriŕıa un análisis a una nueva distribución

de datos. Además, al utilizar una red basada en las CNN, es necesario el uso de



Caṕıtulo 4. Resultados 50

imágenes como entrada. Este tipo de clasificador no puede ser adaptado como un

modelo de clasificación con mapas de caracteŕısticas a la entrada, pero puede ser

utilizado como extractor de caracteŕısticas para clasificarlas mediante otro algoritmo

de clasificación.
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Conclusiones

Los dos modelos presentados en este trabajo, VA y VAD, mostraron una alta

exactitud en la clasificación de emociones. Al comparar nuestro trabajo con los que

se proponen en el estado del arte, nuestro enfoque logra una exactitud mayor a

la mayoŕıa de los trabajos con los que es comparado. Además, nuestros resultados

presentan otras métricas de evaluación de desempeño del modelo, mientras que la

mayoŕıa de los autores solo presentan la exactitud.

El procesamiento de las señales electroencefalográfias utilizando la transformada

wavelet morse para obtener imágenes de representación espectral (tiempo-frecuencia

o tiempo-escala), ha sido hasta el momento poco explorado en la literatura. Si bien

se puede interpretar como una metodoloǵıa novedosa, se han presentado buenos

resultados en modelos basados en las CNN. Esto propone entonces un enfoque donde

las señales no estacionarias sean procesadas mediante algoritmos basados en la WT

con buenos resultados.

También, es notable la aportación del modelo utilizando la red GoogLeNet donde

la exactitud, y demás métricas de evaluación, presentaron una disminución mı́nima

en los valores de evaluación al aumentar el número de clases.

Por lo anterior, se propone entonces como trabajo a futuro aumentar el número de

clases (emociones) mediante la discretización de las emociones primitivas. Además, se

propone también una metodoloǵıa de aumento de datos mediante el uso de técnicas

de procesamiento digital de señales como la interpolación y/o extrapolación de los

datos de la señal. Esto para aumentar el número de ejemplos en cada clase ya que,

51
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como se describió en la sección 4.3, el aumento de clases supone un decremento

considerable en el número de ejemplos por clase. También, analizar la posibilidad

de utilizar las CNN únicamente como método de extracción de caracteŕısticas para

ingresar estos valores a otras redes de tipo LSTM o BiLSTM.

Por último, una perspectiva más de este trabajo es la generación de una base de

datos propia utilizando una diadema de electrodos basada en el sistema 10-20. Al

crear nuestra base de datos, se propone realizar el experimento en el mismo número

de sujetos masculinos y femeninos de diferentes edades.



Bibliograf́ıa

[1] Y. Liu and O. Sourina, “EEG-based subject-dependent emotion recognition al-

gorithm using fractal dimension,” Conference Proceedings - IEEE International

Conference on Systems, Man and Cybernetics, vol. 2014-January, no. January,

pp. 3166–3171, 2014.

[2] J. M. Lilly and S. C. Olhede, “On the analytic wavelet transform,” IEEE

Transactions on Information Theory, vol. 56, no. 8, pp. 4135–4156, 2010.

[3] S. Koelstra, C. Mühl, M. Soleymani, J. S. Lee, A. Yazdani, T. Ebrahimi, T. Pun,

A. Nijholt, and I. Patras, “DEAP: A database for emotion analysis; Using phy-

siological signals,” IEEE Transactions on Affective Computing, vol. 3, no. 1,

pp. 18–31, 2012.

[4] T. Pfister, X. Li, G. Zhao, and M. Pietikäinen, “Recognising spontaneous fa-
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