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Abstract. Nowadays, the search for ‘lightweight’ solutions that achieve
comparable results to those of heavy deep learning models has received
increasing attention due to a feasible implementation on mobile devices.
One of the areas that might benefit from this approach is the task of Fa-
cial Expression Recognition (FER). Considering the fact that datasets
usually come with categoric labeling but most emotions occur as combi-
nations, mixtures, or compounds of the basic emotions, we make use of
label distribution learning (LDL) as a training strategy. In this article
we deal with the FER problem using lightweight neuronal networks and
LDL. We further assume that facial images should have similar emo-
tion distributions to their neighbors when the right auxiliary task is
considered, like the Action Unit Recognition problem. This neighbors’
distribution information is captured in the loss function to help the LDL
training process. Specifically, we conduct an analysis of EfficientFace, a
state-of-the-art ligthweight CNN and we analyze the impact of using dif-
ferent approaches to LDL on a variety of in-the-wild datasets: RAF-DB,
CAER-S, FER+ and AffectNet.

Keywords: Facial expression recognition - Label distribution learning -
Lightweight - Convolutional Neuronal Network - Action unit recognition.
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Reconocimiento de expresiones faciales con redes
profundas livianas usando Label Distribution
Learning y el espacio de Action Units

Resumen Hoy en dia, la busqueda de soluciones lightweight que logren
resultados comparables a modelos de Deep learning robustos ha recibido
particular atenciéon debido a su implementacion factible en dispositivos
moviles. Uno de los problemas que podrian aprovechar esta cualidad es
el de Facial Expression Recognition (FER). Considerando que una gran
cantidad de datasets de expresiones faciales suelen estar anotados con
emociones categoricas cuando en realidad la mayoria de las expresiones
exhibidas en escenarios ‘in the wild’ ocurren como combinaciones o com-
posicion de emociones bésicas, se puede hacer uso de Label Distibution
Learning (LDL) como estrategia para el entrenamiento. En este trabajo
se abordara el problema de FER a través de redes neuronales livianas
entrenadas con LDL. Bajo el supuesto de que las imagenes de expresio-
nes faciales deberian tener una distribucién de emocién similar a la de su
vecindad en un espacio de etiquetas auxiliares adecuado, como aquel de-
terminado por la tarea de Action Unit recognition, se puede aprovechar
la informacién de las distribuciones e incorporarla como parte la funcién
de pérdida. Concretamente, se estudiaran en profundidad la arquitectura
lightweight EfficientFace y se analizara el impacto de distintos acerca-
mientos para implementar LDL considerando datasets ‘in the wild’ como
RAF-DB, CAER-S, FER+ y AffectNet.

Palabras Clave: Reconocimiento de expresiones faciales - Aprendizaje
de distribuciones de etiquetas - Redes convolucionales livianas - Recono-
cimiento de Action Units

1 Introduccion

El reconocimiento de expresiones faciales o Facial Expression Recognition (de
ahora en mas FER por su sigla en inglés) es la tarea de clasificar expresiones en
un conjunto de emociones béasicas a partir de imagenes de rostros. Esta presente
en numerosos campos de interés que presentan desafios como la asistencia de la
conduccion a través de la deteccion de fatiga segin expresiones faciales [17], el
reconocimiento de estados emocionales en robots sociales [23,6] y la clasificacion
del trastorno del espectro autista [20] entre tantos otros.

Dentro del mundo de la deteccién automatica de expresiones es necesario
definir algin tipo de codificacién para describir a las expresiones faciales. Una
de las practicas mas extendidas, probablemente por su simpleza, es marcada-
mente subjetiva ya que clasifica a las expresiones en las emociones subyacentes
que se supone indujeron dichos gestos. La eleccién de las categorias tiene sus
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origines en el trabajo de Paul Ekman [7], donde se distinguen seis emociones
bésicas: Felicidad, tristeza, miedo, enojo, asco y sorpresa. Por otro lado, existen
alternativas de codificacion descriptivas que se enfocan en el tipo de movimiento
que puede hacer el rostro humano. Una de las més influyentes es el Facial Action
Coding System (FACS) desarrollado por Ekman y Friesen [8] que codifica cada
posible movimiento de una expresiéon en acciones de musculos faciales denom-
inadas Action Units (AUs). A partir de esto, se puede definir una codificacion
hibrida mezclando ambas ideas como por ejemplo EMFACS [28] que define a las
categorias de emociones a partir de las AUs.

Para poder entrenar modelos de deteccion automatica en el contexto de
FER, se emplean datasets que, dependiendo de las condiciones en las que fueron
generados, pueden impactar fuertemente en la complejidad de la tarea de re-
conocimiento. En primer lugar, puede que la toma de las muestras haya sido
a partir de una tunica fotografia o bien a partir de una secuencia de video que
muestra el desarrollo de la emocién. En este caso se suele alimentar a los mod-
elos a partir de fotogramas extraidos de puntos claves de la secuencia, la cual
suele separarse en tres etapas: onset, apex y offset. Por otro lado, las condiciones
ambientales en las cuales se toman las imagenes estan sujetas a variables como
las condiciones de iluminacion, los angulos de camara e inclinacion de la cabeza,
el método de obtencion de las imagenes (posado o esponténeo, también llamado
‘in-the-wild’), la complejidad de la escena que rodea al sujeto y la presencia de
oclusiones.

Fig. 1. En la fila superior, muestras del dataset Cohn-Kanade tomadas en condiciones
de laboratorio. Las secuencias de video fueron registradas a partir de un expresiéon
Neutral (onset) hasta llegar al momento de maxima expresion en el altimo frame (apex),
siendo éste el obtenido como representante. En la fila inferior, muestras del dataset
in-the-wild FER+ cuyas iméagenes fueron obtenidas de Internet y anotadas mediante
crowd-sourcing. Ambas filas se ordenan por emocion: Enojo, Desprecio, Asco, Miedo,
Felicidad, Sorpresa, Tristeza, Neutral.

1.1 FER con Deep Learning

Desde el resurgimiento de las redes neuronales profundas, las arquitecturas con-
volucionales demostraron ser suficientemente robustas a las transformaciones
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afines que surgen en problemas como Image Recognition y FER en particular.
Sin duda la aparicion de AlexNet [18] marco un hito en el drea de Computer Vi-
sion, siendo una de las primeras redes convolucionales profundas en aprovechar
la potencia de computo de las GPUs. Tras su introduccion, le sigui6é una ola de
arquitecturas de redes convolucionales profundas que fueron consiguiendo muy
buenos resultados en este tipo de problemas como VGG [31], GoogLeNet [34],
ResNet [12] y DenseNet [15] entre otras. Sin embargo, mantener un buen desem-
peno en escenarios in-the-wild atin continda siendo un desafio.

Por otro lado, debido a la gran cantidad de capas empleadas, el consumo de
memoria y el costo en términos de operaciones de coma flotante (o FLOPs del
inglés floating point operations) ha ido en aumento. Es asi que el incremento en
la complejidad de las redes introduce un trade-off entre costo computacional y la
capacidad de prediccién del modelo cuando la plataforma objetivo tiene recursos
acotados (drones, moviles y autos entre otros). Esto motivo el disefio de arqui-
tecturas lightweight que intenten ajustarse a dicho trade-off como MobileNet
[13], ShuffleNet [22] por nombrar algunas. Sin embargo, todas estas redes del
estado del arte también se ven perjudicadas cuando se las evaliia en escenarios
in-the-wild de mayor complejidad.

Segin Gera et al. [10] hay tres componentes que vienen siendo exitosos para
FER in-the-wild: mecanismos de atencion que enfatizan regiones relevantes para
el problema, mecanismos de captura de features locales y globales y transfer
learning [40] desde el dominio del reconocimiento facial. Basados en estos princi-
pios, su arquitectura lightweight CERN se muestra mas robusta bajo situaciones
de oclusioén y variacion de pose que otras del estado del arte.

La arquitectura EfficientFace propuesta por Zhao et al.[37] también surge
de arquitecturas lightweight adaptadas para el contexto in-the-wild y logra re-
sultados alentadores en datasets como RAF-DB [21] y CAER-S [19]. Esta ar-
quitectura aprovecha el disefio de ShuffleNet v2 [22] como red base, agregando
algunos bloques convolucionales de atencion inspirados en BAM [29] y bloques
para combinar features locales-globales para ser més robusta ante cambios en
las poses y en oclusion pero sin dejar de lado la restriccion de complejidad.

Ademas, para intentar compensar la posible pérdida de rendimiento por la
eleccion de un diseno menos complejo, emplean Label Distribution Learning
(LDL) [38,9], una estrategia alternativa al uso de etiquetas tnicas que intenta
hacer el entrenamiento més robusto teniendo en cuenta que la mayoria de las ex-
presiones faciales pueden entenderse como con una combinaciéon de emociones de
distintas intensidades [30]. Relacionado con esto, en Chen et al. [3] se utiliza esta
misma estrategia pero incorporando informaciéon directamente de la topologia
de un espacio de etiquetas descriptivas auxiliares, como Action Units [8] o Land-
marks, para tratar de abordar el problema del entrenamiento con anotaciones
inconsistentes.

1.2 Objetivos

El articulo se centra en el analisis de EfficientFace como arquitectura lightweight
para el problema de FER in-the-wild. La primera hipotesis que se tiene es que la
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misma puede alcanzar un desempeno equiparable a redes més complejas sobre
miltiples datasets. Para ello, como objetivo inicial intentamos replicar los resul-
tados obtenidos en el trabajo original [37] usando una extension del benchmark
presentando alli, considerando los datasets RAF-DB [21], CAER-S [19], FER+
[2] y AffectNet [26].

Luego se estudia el uso Label Distribution Learning (LDL) [38,9] como téc-
nica alternativa de aprendizaje en redes profundas livianas en el contexto in-
the-wild. Como hipétesis, sostenemos que LDL deberia mejorar el desempeno
de la arquitectura y hacer el entrenamiento mas robusto al ruido en las ano-
taciones. Buscamos obtener resultados similares a los publicados en el trabajo
original donde se exhiben mejoras entre 1% y 2% sobre RAF-DB Y CAER-S.
A su vez, basandonos en el trabajo de Chen et al. [3], intentamos mejorar Label
Distribution Learning guiando el aprendizaje mediante la topologia del espacio
de etiquetas auxiliares definida por Action Units. Pensamos que, ademas, este
agregado deberia hacer la técnica atin més robusta a inconsistencias.

Finalmente, aunque la comparacién del desempetnio de los modelos se hace
teniendo en cuenta al accuracy rate como medida principal, también resulta de
interés evaluar la complejidad con una medida més directa que los FLOPs como
por ejemplo la velocidad de inferencia.

El resto del articulo se estructura como sigue: En la Sec. 2 se hace una
breve revision de los métodos més relevantes para este trabajo: redes neuronales
convolucionales lightweight y acercamientos para Label Distribution Learning;
En la Sec. 3 se desarrollan los métodos sobre los cuales se basa este trabajo,
haciendo énfasis en su aplicacion al problema de FER in-the-wild. Por tltimo,
en la Sec. 4 se discuten los experimentos ensayados junto con sus resultados y en
Sec. 5 se exponen las conclusiones del trabajo junto con posibles lineas a futuro.

2 Trabajos relacionados

2.1 Arquitecturas convolucionales lightweight

Desde la aparicion de AlexNet [18] en 2012 comenzé la tendencia de hacer redes
convolucionales cada vez méas profundas y méas anchas convergiendo en arquitec-
turas como VGG 2014 [31] con aproximadamente 138M parametros.

Estos acercamientos significaron una forma directa de mejorar el desempeno
general de dichas arquitecturas pero a costa de aumentar su complejidad consid-
erablemente. Mas atin, el crecimiento desmesurado de la cantidad de paramet-
ros entrenables alent6 situaciones indeseables como las de overfitting. Intuiti-
vamente, al tener demasiadas “variables libres” el modelo tiene més grados de
libertad y corre el riesgo de adaptarse excesivamente al ruido y a las singular-
idades propias de un dataset (situaciéon que se puede agravar si la cantidad de
instancias disponibles es limitada). En este sentido, la introduccion de capas
de dropout [33] o batch normalization [16] y otras técnicas de regularizacion
permitieron mejorar esta situacion.
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En 2017 Chollet et al. [5] propuso la arquitectura Xception que modificaba
los modulos Inception bajo la hipotesis de que las correlaciones cruzadas entre-
canales y las espaciales estan lo suficientemente desacopladas que pueden ser
mapeadas completamente separadas. Esto permitio factorizar las operaciones de
convolucién 3D y conseguir rendimientos similares pero con una menor cantidad
de FLOPs y parametros. El médulo Xception resulta similar a lo que se conoce
como depth-wise separable convolution. La diferencia esta, principalmente, en el
orden de las operaciones: éstas aplican primero las convoluciones espacialmente y
luego las 1 x 1 para las correlaciones entre-canales. Se puede ver que los FLOPs
de esta operacion se reducen por un factor % + k% siendo N la cantidad de
canales de salida y k el tamano del kernel.

La operacion méas costosa en las depth-wise separable convolutions son las
convoluciones 1 x 1. En la arquitectura ShuffleNet V1 [36] se hizo especial énfasis
en esta cuestion y se propuso modificar los bottleneck modules de las arquitec-
turas ResNet [12] reemplazando las convoluciones para extraccion de features
(tipicamente con kernels de 3 x 3 0 5 X 5) por su version depth-wise y las con-
voluciones 1 x 1 por group convolutions, introducidas en la arquitectura AlexNet
para paralelizar el computo en multiples GPUs. Partiendo de la separaciéon en
g grupos de un input feature map, se pueden reducir los FLOPs y cantidad de
parametros, comparado contra una convolucion tradicional, en un factor que de-
pende linealmente de g. A su vez, para favorecer el flujo de informacién entre
grupos a lo largo de la arquitectura se agregaron operaciones de channel shuffling
a cada ShuffleNet module.

Luego en el trabajo de ShuffleNet V2 [22] se observo tedricamente que el costo
de acceso a memoria (MAC) de las convoluciones 1 x 1 se minimiza cuando la
cantidad de canales de entrada y salida son iguales, asumiendo una memoria
cache lo suficientemente grande. Experimentalmente corroboraron que a medida
que la proporcion entre los canales de entrada y salida se acercaba a uno, el
MAC se vuelve mas chico. De esta forma, abandonaron el concepto de médulo
bottleneck para favorecer esta premisa. Ademés, aunque dadas restricciones de
FLOPs el uso de group convolutions da lugar para conseguir mayor profundidad
en la red, el incremento en la cantidad de capas también trae aparejado un
incremento en MAC. Asi, se volvid a la idea original de usar convoluciones 1 x 1
tradicionales pero se implementé un channel split que separa el input en dos
grupos para bajar el costo. La comparacion entre los distintos ShuffleNet modules
puede observarse en Figura 2. En conjunto, estas revisiones logran una mejoria
no solo en el desempeno de su predecesora si no una complejidad menor.

2.2 Mecanismos de atencién

La incorporacién de los mecanismos de atenciéon a las redes convolucionales
recibi6 particular interés a partir de trabajos como el de Hu et al.[14] donde
se introduce la arquitectura SENet que hace uso de los modulos Squeeze and
Excitation como bloque fundamental para aprender eficientemente a destacar
o suprimir los canales de un feature map. La aparicién de variantes prolifero
y potenci6 el uso de la atenciéon en este tipo de redes y particularmente en
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Fig. 2. (a) ShuffleNet Unit V1, (b) ShuffleNet Unit v1 con spatial downsampling, (c)
ShuffleNet Unit V2 y (d) ShuffleNet Unit V2 con spatial downsampling. [22]

el problema de FER in-the-wild donde se tiene que lidiar con distintos tipos
de condiciones ambientales y de oclusién, siendo sumamente importante que el
modelo pueda detectar regiones sobresalientes. Ademaés, la incorporaciéon de es-
tos médulos puede lograr mejoras significativas en el desempeno de las redes a un
bajo costo. Los modulos Squeeze and Excitation [14] fueron uno de los primeros
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Fig. 3. Dado el feature map intermedio F', el médulo BAM calcula el mapa de atencion
correspondiente M (F') a través de las dos ramas de atencion, espacial y de canales cuyo
objetivo es modular los todos los pesos de F'.

en introducir mecanismos de atencién en redes convolucionales con resultados
alentadores. En esencia, esta técnica permite que las redes puedan aprovechar la
informacién de las interdependencias entre canales para aprender a acentuar o
suprimir las features de los canales segtiin su relevancia. En la etapa de squeeze,
a partir de un input feature map con C' canales se obtiene un vector de tamano
1 x 1 x C' mediante Global Average Pooling que agrega la informaciéon por canal.
Luego en la etapa de excitation se mapea este vector a un vector de pesos
por canal a partir de dos capas totalmente conectadas y una dltima aplicaciéon
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de funcién sigmoidea. Finalmente, este vector de pesos se utiliza para escalar
los canales del input feature map. Los Bottleneck Attention Modules (BAM)
[29] surgen como mecanismos de atencion generales que pueden ser adaptados
facilmente a distintos tipos de arquitecturas con un overhead de complejidad
relativamente bajo. Una de las debilidades senaladas sobre los modulos Squeeze
and Excitation tiene que ver con la falta de extraccién de informacion relevante
a la dimension espacial. Concretamente, BAM descompone el input en dos ra-
mas (ver Figura 3), una que resalta features entre-canales (al estilo Squeeze and
Excitation) y otra espacial. Esta tltima aplica un bloque estilo bottleneck que
en ultima instancia termina por generar un feature map con un solo canal que
respeta las dimensiones espaciales originales y representa el peso de cada unidad
espacial original.

2.3 Inconsistencias de etiquetas en FER

Uno de los desafios de entrenar modelos con grandes volumenes de datos tiene
que ver con la presencia de inconsistencias en las etiquetas, es decir incertezas en
las etiquetas de un dataset, ya que puede sesgar el aprendizaje y potencialmente
disminuir el rendimiento final. Este sesgo es evidente entre datasets como se
ilustra en la Figura 4, donde dos grupos de instancias de los datasets AffectNet
y RAF-DB [21] que podrian ser percibidas como muy similares, tienen etiquetas
distintas (‘fear’ y ‘disgust’ respectivamente).

En particular para el caso de FER con anotaciones de categorias dadas por
las emociones basicas, una de las principales fuentes de inconsistencias tiene que
ver con la naturaleza ambigua de las expresiones faciales en si. Segun [30], solo
existen una cantidad reducida de emociones basicas y el resto ocurren como
combinaciones de éstas con cierta intensidad. Por esta razén, utilizar una tnica
etiqueta de emocion (SLL, Single Label Learning) puede incorporar un grado
no menor de ambigiiedad ya que no permite capturar toda esta expresividad,
més aun en un contexto in-the-wild. Existe un segundo tipo de inconsistencia
que afecta a la categorizaciéon de emociones que esta relacionada con el sesgo de
anotaciéon dado por el origen, contexto cultural y habilidad de los anotadores.
Esto es atin méas delicado cuando las etiquetas son anotadas a partir de resultados
de motores de blisqueda y crowd-sourcing .

Para poder afrontar ambigiiedades intrinsecas a la naturaleza de las emo-
ciones, el uso de Single Label Learning no permite mas que la asociacién a
una tnica emocién categoérica. Utilizando la distribucién de emociones, se puede
asociar a cada imagen un vector como etiqueta, donde cada componente es la
intensidad que aporta una determinada emocion bésica a la expresion facial sub-
vacente. Normalizando cada intensidad al rango [0,1] y haciendo que la suma
de las componentes sea 1, se obtiene la denominada distribucién de la emocion
para la imagen dada. Esta técnica, denominada Label Distribution Learning [39],
deberfa ser mas robusta a las inconsistencias que surgen en FER a la vez que
permite extraer mayor rendimiento que Multi Label Learning.

El problema de este acercamiento es que, justamente, tener disponible la
distribucién de emociones no es algo habitual en los datasets usados en FER.
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Un enfoque para el mismo podria ser construir un modelo generador que pueda
aprender a estimar las distribuciones de emociones como en el trabajo propuesto
por Zhao et al. [37] y luego utilizar estas salidas, soft labels, como las etiquetas del
ground-truth al momento de entrenar el modelo lightweight. Este acercamiento
puede enmarcarse como una estrategia de knowledge distilattion, donde se utiliza
una red de mayor complejidad que puede aprender mejores representaciones para
luego entrenar otra red mas chica. Con un enfoque similar a Label Distribution
Learning, Chen et al. [3] propuso entrenar un clasificador guiado por la topologia
del espacio de etiquetas de una tarea auxiliar como Landmark detection y Action
Unit Recognition. A partir de esto, propone computar una funcién de perdida
auxiliar para que, dada una instancia del espacio de imagenes de expresiones fa-
ciales, se tenga en cuenta la distribucién de emociones estimada de su vecindad
en el espacio de etiquetas de la tarea auxiliar. A su vez la distribuciéon de emo-
cion de cada vecino es pesada en funcion de la distancia a la instancia original
en el espacio auxiliar. Esta técnica, entonces, proponer aprovechar la topologia
de etiquetas que, en principio, deberian ser més descriptivas y estar sujetas a
menos ambigiiedades. Sin embargo, una vez maés, la disponibilidad de etiquetas
de Action Units en datasets de FER es limitada por lo que se debe recaer en el
uso de métodos Ad hoc para conseguir estas anotaciones.

Entrenamiento
Test

Af fpcth Fear

Fig. 4. Casos de sesgo de anotacion entre datasets donde el grupo de instancias de la
izquierda tienen expresiones muy similares entre si. Sin embargo, las de la fila superior
son etiquetadas como Fear en AffectNet y las de la fila inferior como Disgust en RAF-
DB. Esta situaciéon produce un sesgo en la clasificacion de los modelos ante instancias
no vistas y dificulta el nivel de generalizacién cross-dataset.
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3 Metodologia

3.1 El framework de estudio

Habiendo repasado la teoria detras de algunos disenos ejemplares de arquitec-
turas lightweight y habiendo considerado las distintas técnicas que suelen acom-
panar el entrenamiento de las mismas, este trabajo propone el estudio del frame-
work del estado del arte EfficientFace presentado en Zhao et al. [37] cuya ar-
quitectura parte de la ya mencionada ShuffleNet v2 [22]. En definitiva, las ideas
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de diseno son las discutidas en la Sec. 2: El uso de arquitecturas eficientes, la
incorporacién de mecanismos de atencion para enfatizar regiones relevantes para
FER in-the-wild, el uso de estrategias para capturar y aprovechar la informa-
cién del contexto local y global y transfer learning [40] a partir de la tarea de
reconocimiento facial ya que en esencia, los feature maps de las primeras capas
deberian estar relacionados con rasgos elementales del rostro humano y por lo
tanto, es un punto comun con FER.

El esquema general del framework de estudio puede verse en la Figura 5. En
concreto, para adaptarse a escenarios in-the-wild se usa un extractor de features
locales colocado al comienzo del pipeline de la arquitectura. El feature map resul-
tante de este modulo luego es combinado con el proveniente del Channel-Spatial
Modulator, que béasicamente implementa el mecanismo de atenciéon tipo BAM
[29] sobre el feature-map de salida de la primera etapa. Finalmente, combinando
la salida de estos dos mddulos se computan features locales-globales que luego
siguen su curso por el resto de las etapas. Segun el estudio de ablacion realizado
en [37], estas modificaciones suponen mejoras de entre 1.34% y 1.16 % sin danar
la complejidad considerablemente. Con respecto a la arquitectura base de Shuf-
fleNet V2, la cantidad de FLOPs crece un 2% y la cantidad de parametros un
1.5%

Adicionalmente incorporamos transfer learning [40] tomando el reconocimiento
facial como tarea original junto con el dataset MS-CELEB [11] como dominio.
De esta forma, para entrenar EfficientFace sobre FER, la tarea objetivo, se ini-
cializan los pesos a partir del modelo entrenado sobre MS-CELEB, exceptuando
los de la ultima capa totalmente conectada ya que estos estaran intimamente
relacionados con la tarea objetivo.

El entrenamiento de la red se logra a través de Label Distribution Learning
[38], ya que podria ayudar a alivianar el problema de las inconsistencias de las
anotaciones y extraer mayor rendimiento. Para esto se incorpora un generador
de emociones modelado con una ResNet50, el cual se mantiene congelado du-
rante el entrenamiento de EfficientFace realizando tnicamente inferencia sobre
cada input para obtener la distribucion de emocién asociada (soft labels). Final-
mente la funcién de pérdida computa la similitud entre las estimaciones de las
distribuciones de emociones estimadas por EfficientFace y aquellas dadas por el
generador (consideradas como ground-truth).

Para intentar mitigar el impacto de la inconsistencia y ambigiiedad de las eti-
quetas en grandes volimenes de datos anotados permitiendo un entrenamiento
supervisado mas robusto, se propone el uso de Label Distribution Learning
(LDL) [38,9]. Conseguir estrategias de entrenamiento mas refinadas que per-
mitan extraer mayor desempeno merecen la atenciéon en un contexto donde el
incremento de la complejidad de la red esté fuertemente penalizado. El problema
principal es que la mayoria de los datasets del dominio cuentan con etiquetas
categoricas en lugar de distribuciones de emociones. Por lo tanto, se propone
construir un generador de distribuciones de emociones o LDG (por su sigla en
inglés, LabelDistribution Generator) tal como se hace en el trabajo de Zhao et
al. [37] para implementar esta estrategia.
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Fig. 5. Esquema completo del framework EfficientFace [37].

Concretamente, el modelo utilizado para el LDG es una ResNet-50 [12] que
entrenamos para cada una de los datasets que incluye nuestro benchmark. Al
igual que en EfficientFace, en todo entrenamiento se hace uso de Transfer Learn-
ing para inicializar los pesos del LDG a partir de la tarea de Reconocimiento
Facial sobre el dataset MS-CELEB. Una vez entrenado, el modelo permanece
congelado y se lo utiliza en EfficientFace para consultar el ground truth de cada
instancia durante el entrenamiento con Label Distribution Learning. De esta
forma, el LDG permanece haciendo tnicamente inferencia asociandole una dis-
tribuciéon de emocioén estimada a cada instancia como se puede ver esquematizado
en la Figura 5.

A partir de esto, en este trabajo se propone incorporar al entrenamiento el
uso de la topologia del espacio de etiquetas auxiliares de la tarea de Action Unit
Recognition, de acuerdo a lo estudiado en Chen et al. [3], para intentar hacer
aun mas robusto el aprendizaje. Notar que esto no supone ningtn aumento en
la complejidad de la red ni tampoco afecta la velocidad de inferencia. Sin em-
bargo, encarece el tiempo de entrenamiento y el trabajo de pre-procesamiento
asociado a cada dataset. La limitacion de elegir Action Unit Recognition como
tarea auxiliar es que la disponibilidad de datasets etiquetados no es demasiado
alta, entre otras cosas porque requiere de cierta calificaciéon y porque la tarea
demanda tiempo considerable por lo tanto se exploran las anotaciones gener-
ados por dos herramientas del estado del arte: OpenFace [1] y MCLTR [27]
que utilizan técnicas de Machine Learning tradicionales y end-to-end learning
respectivamente.

Para determinar el desempenio de clasificacién de los modelos, utilizamos
principalmente accuracy rate (tasa de aciertos) que es una medida habitual para
estos problemas y como benchmark tomamos los datasets in-the-wild: CAER-S,
RAF-DB, AffectNet, FER+. Finalmente, al considerar el costo computacional se
tiene en cuenta que la eleccion de los FLOPs como medida puede ser enganosa.
Esto tiene que ver, principalmente, con el hecho de que son agnosticos al costo
de acceso a memoria y al grado de paralelismo de las operaciones y ademaés,
dependiendo de la plataforma, hay ciertos tipos de operaciones que estan méas
optimizadas [22]. Por lo tanto, arquitecturas con FLOPs comparables pueden
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tener velocidades distintas. En definitiva, elegimos como medida del costo com-

putacional los lotes por segundo (para el caso GPU) o bien imégenes por segundo
en CPU.

3.2 Formulacién del problema de LDL

En este trabajo implementaremos Label Distribution Learning como técnica de
entrenamiento para encontrar un modelo paramétrico f(z|f) que mapee una
instancia x; de un espacio de imagenes de expresiones faciales X C RH=W
a distribuciones de emociones D C R€® sobre un conjunto de etiquetas ¥ =
{y1,y2,...,Yc} siendo ¢ la cantidad de etiquetas posibles de emociones.

Usaremos d¥: para denotar la intensidad de la emocion y; € Y de la expresion
facial representada por z; € X. Definiremos d, la distribucién de emociones
de una instancia cuando d¥! € [0,1], >° .y d¥ = 1.

Sea un conjunto de entrenamiento S = {(x1,01), (v2,12), ..., (Tn,ln)} con
x; € X, l; € L siendo L el conjunto de etiquetas tal que I; = dzi es la distribu-
ci6n de emociones anotada para x; que se utiliza como ground truth. El objetivo
es aprender a través de f(z|f) la funcion de probabilidad condicional p(y|z) a
partir de S donde x € xy ,y € Y.

Entrenamiento del Label Distribution Generator. Definimos un Label
Distribution Generator (LDG) en base a la arquitectura ResNet-50 para aprender
f(z]0) que dada una instancia del espacio de imagenes genera su distribucion
de emocién. Al no tener disponibles etiquetas de distribucién de emociones en
los datasets que utilizamos, el LDG aprende a generar distribuciones a partir de
SLL usando las etiquetas categéricas de las siete emociones basicas.

Para el entrenamiento, capturamos mediante Cross-Entropy la similaridad
entre la distribucion estimada por el LDG y la del ground-truth. Es decir:

N—-1c—-1

S dvlog(d) (1)

=0 j=0

Ligg =

donde N = |S] y ci; = (d dml, e dy;) es la prediccion de la distribucion de
emociones para x;.

En particular al tener disponible tinicamente las emociones categbricas como
etiquetas, para determinar L asumiremos que la distribucién d,, se puede aprox-
imar razonablemente bien considerando un vector logico (one hot) a partir de la
etiqueta de la categoria que viene anotada. En definitiva, usamos Cross-Entropy
con hard labels.

Entrenamiento de EfficientFace LDL. Como primer acercamiento, el mod-
elo de EfficientFace en su version Single Label Learning se entrena por medio de
Cross-Entropy, de la misma manera que el LDG. Es decir, siguiendo la misma
funcion de pérdida que en la ecuacion 1 y teniendo un dataset construido con
etiquetas categoricas.
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Habiendo entrenado el LDG de manera independiente, se lo mantiene con-
gelado para auxiliar el entrenamiento de EfficientFace. Se puede pensar que el
LDG funciona como ‘ground truth’, mapeando cada instancia de entrenamiento
a una distribuciéon de emocion de estimada. Para computarla, tomamos el vec-

tor de features vy, = (v¥',v¥2,...,vY%) de la salida de la dltima capa FC del
LDG y le aplicamos una funcién softmax. A partir de lo anterior, se puede
definir un conjunto de entrenamiento S’ = {(z1,1}), (z2,13), ..., (zn,1),)} con
x; € X, l; € L' siendo L' el conjunto de distribucion de emociones anotadas tal
que I = (d¥',d¥?', ..., dY") y ahora:

dvi' = eXp(Uizlf) (2)

T s exn(ui)

Finalmente, habiendo conseguido S’ con soft labels, utilizamos Cross-Entropy
como se defini6 en la ecuacion 1 para este caso.

Para hacer inferencia sobre una instancia, se considera v, el vector de fea-
tures de la tltima capa FC (Fully Connected) de la red, se le aplica una funcion
softmax y se toma el indice del maximo en este vector de probabilidades como
el indice de la emocién asociada.

Entrenamiento con LDL y AUs. Siguiendo la idea de Chen et al. [3], se
propone utilizar el espacio de etiquetas de una tarea auxiliar para usar informa-
ciéon sobre su topologia. Para esto consideramos un conjunto de entrenamiento
S = {(z1,15,w1), ..., (zn,l,,,w,)} donde w; € W siendo W C R¥ el conjunto
de etiquetas asociadas a Action Unit Recognition, la tarea auxiliar, y L’ el con-
junto de soft labels generados por el LDG. En este caso particular, cada vector
del conjunto W representa la intensidad de activacion de cada Action Unit. En
general los métodos de anotacion de Action Units calculan un subconjunto de
ellas, en nuestro caso obtenemos 12 y 17 dependiendo del método elegido (MLCR
y OpenFace respectivamente).

Dada una instancia del espacio de imégenes, el objetivo es guiar el apren-
dizaje de la red de manera que considere la vecindad de la instancia pero sobre el
espacio de la tarea auxiliar. Para esto se asume cierta nocién de suavidad: imé-
genes que resulten cercanas en este espacio de etiquetas de AUs tienen mayor
probabilidad de tener distribuciones de emociones similares. De esta forma va-
mos a tener en cuenta las distribuciones de emociones de los vecinos ponderadas
por la importancia que la podremos medir tomando alguna nocién de distancia.
Al considerar una instancia sujeta a ruido en su anotacion de emociéon durante
el entrenamiento, la informacién de la vecindad en el espacio auxiliar deberia
ayudar a contrarrestar el impacto, de otra forma, negativo en el aprendizaje.

Inicialmente, para introducir esta idea consideramos hacerlo de manera indi-
recta, modificando el entrenamiento del LDG con el objetivo de lograr un “mejor
generador” y en tultima instancia poder destilar ese conocimiento al entrenar
EfficientFace. Sin embargo, si pensamos que al optimizar la funcion de pérdida
del LDG estamos minimizando el error entre la estimaciéon del generador, soft
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label, contra el ground truth, hard label, la distribucién aprendida podria termi-
nar pareciéndose demasiado a la del vector logico determinado por la emocién
categorica del ground-truth. Esta situacién seria indeseable, ya que no estaria
capturando la ambigiiedad propia de las expresiones siendo este el propoésito de
Label Distribution Learning en primer lugar.

En lugar de ello, vamos a proponer una modificaciéon a la funcién de pérdida
de EfficientFace LDL. La separamos en dos términos: uno que, como antes,
computa la pérdida contra la distribucién de emociones determinada a partir
del ground truth de soft labels (el conjunto L’) y otra que capture la pérdida
respecto a la distribucién de emociones estimada de cada uno de sus vecinos.

Lidgg—aus(0) = L(0) + A2(6). (3)

A diferencia de [4], que utiliza Divergencia de Kullback-Leibler para £, pro-
ponemos en su lugar la funcion de pérdida Cross-Entropy ya que empiricamente
notamos que se comporta mejor al entrenar el modelo.

Para (2, en este caso si, vamos a tomar la divergencia de Kullback-Leibler
para medir la distancia ponderada entre las distribuciones de la vecindad de una
instancia. Por lo tanto, si consideramos f(z;|6) como el vector softmax de salida
del LDG (como en la ecuacion 2) y D1 (P, Q) la Divergencia de Kullback-Leibler
entre las distribuciones P y @, definimos:

Q(f(x]0)) = ZaijDKL(f(xj)Hf(mi)) (4)

Para computar el coeficiente de similitud local a;; siguiendo la misma idea
de [4], utilizamos una nocién de distancia tal que:

DL (—%) st w; € N(4)
Y 0 en otro caso

()

donde N (i) representa el conjunto de los K vecinos mas cercanos de z; en el
espacio de etiquetas de la tarea auxiliar de Action Unit Recognition y d(w;, w;)
es una funcién de distancia sobre W. De esta forma, queda definida la estrategia
para incorporar la informaciéon de la tarea auxiliar cuyo esquema general puede
observarse en Figura 6.

Volviendo sobre la ecuacién 5, serd necesario definir el vecindario de una
imagen en el espacio de labels de Action Units utilizando alguna nocién de
distancia. Para esto, construimos un grafo approximate-KNN utilizando la her-
ramienta NGT? como en Chen et al. [4]. De esta forma, se computa offline un
indice general para cada dataset que dada la etiqueta de AU w; de una instan-
cia x; permite consultar eficientemente los k vecinos més cercanos (en su forma
aproximada) junto con las distancias respectivas. Estas distancias se tomaron
como la norma euclidea, luego de probar con otras como similaridad coseno,
distancia de Hamming sin conseguir mejores resultados. Luego, al comenzar el

3 https://github.com/yahoojapan/NGT
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entrenamiento se puede construir por unica vez una lista de similaridad para
cada instancia que almacene el indice y el coeficiente de similaridad local a;; que
sea no nulos (es decir, tnicamente para sus K vecinos méas cercanos).
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| roraend € - H
| suma pesada (=]

Ground-truth

Cross-Entropy
Lz [ 2 T lll """""" ’| Loss
1, )

t!) r 1 ' Predicoion .-~
R son 15 H -
. = . | S L
AUs Graph Neighibors |——I B EF | | n ‘
B 1 U N 1
4 : i

' Yo
H ]
| Predicciones . J
i vecinos '

Fig. 6. Esquema para LDL AUS.

3.3 Anotaciéon de Action Units

Como se menciono en la Sec. 1.1, las Action Units (AUs) codifican movimientos
de grupos de miusculos faciales segtn el Facial Action Coding System (FACS) [§].
En particular la dltima revision del 2002 determina 9 Action Units en la parte
superior de la cara y 18 en la parte inferior que pueden observarse en la Figura 7.
Ademaés de esto, cuenta con 14 relacionadas con la posicion y movimiento de la
cabeza, 9 relacionadas con la posiciéon y movimiento de los ojos y otras para
acciones misceldneas. En cuanto a la codificacion, la forma mas basica es simple-
mente detectar ausencia o presencia pero también se suele anotar la intensidad
en una escala de 5 niveles.

Las anotaciones de AUs en datasets de expresiones faciales son poco co-
munes, entre otras cosas por el tiempo que insume y por la habilidad especifica
requerida por los anotadores. Los acercamientos para detectar Action Units de
manera automatica consiguen buenos resultados en datasets de laboratorio pero
aun tienen dificultades para el caso de expresiones in-the-wild. Existen modelos
basados en Support Vector Machines (SVM) para este problema que se adaptan
relativamente bien comparados con modelos de Deep learning debido a que estos
estan muy limitados por la escasez de muestras anotadas disponibles|25].

Para este trabajo sera necesario contar con las anotaciones de algtin subcon-
junto de AUs para asi determinar el espacio auxiliar de etiquetas. En particular
se decidi6 experimentar con dos herramientas del estado del arte: al igual que
en Chen et al. [3] se usa Openface [1], utilizando técnicas de Machine Learn-
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Fig. 7. Codificacion de acciones faciales en Action Units segin FACS.

ing convencionales, y Mult Label Co-Regularization (MLCR) [27] como método
alternativo basado en Deep learning.

4 Experimentos y Resultados

4.1 Datasets

Para evaluar el desempeno de EfficientFace se utilizan datasets de gran escala
cominmente adoptados en FER: RAF-DB [21], FER+ [2]|, CAER-S [19] y Af-
fectNet [26].

RAF-DB: Tiene 30,000 imagenes faciales anotadas con emociones basicas y
compuestas, anotadas a través de crowdsourcing por 40 personas. Para ser con-
sistentes con los trabajos previos, solo se utilizaran las siete emociones basicas.
Con esto se obtienen 12,271 imégenes para entrenamiento y 3,068 para test.

CAER: Surge a partir de la recoleccion de 20,484 clips de distintas series de
TV. Seis anotadores fueron reclutados para etiquetar cada uno de estos clips con
las siete emociones béasicas. Utilizamos la variante CAER-S que toma cuadros
representativos de los clips y los divide en dos conjuntos de entrenamiento, con
44,996 muestras, y test con 20,987 muestras. Usamos la herramienta MTCNN
[35] para conseguir las bounding box, centrar las caras y luego usar los landmarks
de los ojos para alinear el rostro.

FER+: Es una version extendida de FER2013 y consiste de 28,709 imagenes
de entrenamiento, 3,589 para validacion y 3,589 para test. De estos conjuntos,
ignoramos el de validacion, reportando accuracy sobre el conjunto de test. Las
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imégenes fueron anotadas con las siete emociones béasicas y contempt (la cual
ignoramos) por 10 personas a través de crowdsourcing.

AffectNet: Contiene aproximadamente 450,000 iméagenes que fueron man-
ualmente anotadas con un total de 11 categorias de expresiones. Consideramos el
subconjunto denominado AffectNet-7, por las siete emociones basicas, que tiene
283,901 imAgenes para entrenamiento y 3,500 para test. Similar a otros traba-
jos previos, para lidiar con el problema del desbalance de clases, utilizamos una
técnica de resampling.

4.2 Detalles de implementacion y configuracion de experimentos

Para abordar el estudio de la arquitectura propuestas se proponen una serie
de experimentos afines. Inicialmente en la Sec. 4.3 se corroboran los resultados
obtenidos en trabajos previos [37] para Single Label Learning y se extienden los
resultados a nuestro benchmark.

Luego en la Sec. 4.4 se hace un estudio de ablacién similar al del trabajo orig-
inal para evaluar la eficiencia de la técnica de Label Distribution Learning. En
la Sec. 4.5 estudiamos la variante de la técnica de LDL empleando Action Unit
Recognition como tarea auxiliar. A través de otro estudio de ablacién analizare-
mos la eficiencia de esta técnica sobre los datasets RAF-DB y FER+ tnicamente.

En dltimo lugar, en la Sec. 4.6 evaluamos la complejidad de las redes a través
de una medida mas directa que los FLOPs, utilizando la velocidad (imagenes
por segundo en CPU y batches por segundo en GPU).

Para cada modelo estudiado se hizo una exhaustiva busqueda sobre el espa-
cio de hiperparametros. En la mayoria de los experimentos, teniendo en cuenta
los tiempos que insume el entrenamiento de estos modelos, se realizaron varios
corridas con semillas distintas. Dado que en su conjunto el entrenamiento esta
sujeto a numerosas fuentes de aleatoriedad, esto puede dar una idea general de
la dispersion esperada aunque la muestra en cuestion sea chica.

Especificamente, sobre CAER-S se entren6 durante 350 epochs con un batch-
size de tamano 128, 1-cycle scheduler con learning rate méximo 0.001 y opti-
mizador RADAM, con 5, = 0.9 B2 = 0.999 eps = le — 8. Sobre AffectNet se
entren6 durante 20 epochs con un batch-size de tamano 16, scheduler decay con
un factor de 0.1 cada 15 epochs, learning rate inicial de 0.001, y optimizador
SGD con weight decay 0.0001. Sobre RAF-DB se entren6é durante 100 epochs
con un batch-size de tamano 128, scheduler “ReduceLrOnplateau”; learning rate
inicial 0.001 y optimizador RADAM como en CAER-S. Sobre FER+ se entrend
durante 100 epochs con early stopping, batch-size 128, scheduler decay con un
factor 0.1 cada 15 epochs, learning rate inicial de 0.001 y optimizador RADAM
como en CAER-S. Todos los modelos anteriores se entrenaron con random crop
y random horizontal flip como técnicas de data-augmentation y con el objetivo
de evitar overfitting. Cuando fue necesario, se aplico MTCNN [35] para detectar
y centrar los rostros. Todos los experimentos fueron implementados con Pytorch
y todos los modelos fueron entrenados en dos servidores, uno con dos GPUs
GeForce RTX 3080 y dos CPUs Intel Xeon E5-2680v Ti y otro con dos GPUs
Geforce 1080 Ti y una CPU Intel Xeon E5-1650 v4 @ 3.60GHz.
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4.3 Replicando resultados baseline

Como experimento preliminar de este trabajo buscamos corroborar los resulta-
dos obtenidos para la arquitectura de EfficientFace en su version Single Label
Learning (de ahora en mas EF SLL) sobre los datasets propuestos en el trabajo
de Zhao et al. [37].

Para ajustar los hiperpardmetros en el entrenamiento se consideraron los val-
ores sugeridos en el trabajos original y se entrené usando la misma cantidad de
epochs como maximo. En ocasiones los resultados obtenidos de esta forma se ac-
ercaban a lo reportado, pero encontramos que con el optimizador RADAM podia
extraerse un poco mas de perfomance. Lo mismo ocurri6 al introducir schedulers
alternativos como ReduceLrOnPlateau y 1-cycle [32] con los que logramos atn
mejores resultados. Los resultados de esta experimentaciéon preliminar pueden
observarse en la fila EF SLL en la Tabla 2.

Encontramos mejorares resultados que el trabajo previo en el dataset RAF-
DB, consiguiendo 1.92% por sobre éste (principalmente por el uso del opti-
mizador RADAM), sin embargo el obtenido sobre CAER-S es levemente inferior
estando tan solo 0.21% por debajo. No podemos comparar contra los resulta-
dos especificos de esta parte sobre AffectNet ya que no se reporta en el trabajo
original. Sin embargo, revisando los resultados de la Tabla 4.3, notamos que el
accuracy de una arquitectura ShuffleNet base, sin ningin tipo de mddulo para
el problema de FER in-the-wild, alcanza los 61.1% sobre AffectNet y nuestro
maximo valor hallado fue de 57.08% sugiriendo algiin tipo de sesgo en nuestro
entrenamiento mas que en el método. Aunque el trabajo original no reporta
sobre FER+, esta a la vista que es es un buen resultado al compararlo con el
resto de las arquitecturas de la Tabla4.3. Una vez mas, RADAM admiti6é mejores
resultados que el resto de los optimizadores considerados para este caso.

A su vez, como se esperaba, esta arquitectura diseiada especificamente para
lidiar con el problema de FER in-the-wild superan comodamente a otras redes
lightweight del estado del arte como MobileNet-V2. Otro punto destacable es
que EfficientFace se desempena en general de manera equiparable a modelos
mas complejos del estado del arte. Por ejemplo, en la Tabla 4.3 se ve que SCAN
tiene aproximadamente 70 veces més parametros pero en RAF-DB y FER+ no
consigue méas de una mejora 1.8% respecto a EfficientFace.

4.4 Efectividad de Label Distribution Learning

Con el objetivo de evaluar la eficiencia de la estrategia de Label Distribu-
tion Learning, se implementé un estudio de ablaciéon. Para ello, se obtuvo en
primer lugar un generador de distribuciones (LDG), basicamente una arquitec-
tura ResNet-50, que se entrené sobre RAF-DB y FER+ durante 100 epochs con
un batch-size de tamano 16, scheduler decay con un factor de 0.1 cada 15 epochs,
learning rate inicial de 0.001 y optimizador SGD con weight decay 0.0001. Sobre
CAER-S se utilizo optimizador ADAM con batch size 64 y scheduler 1-cycle con
learning rate maximo de 0.001 durante 300 epochs. Se mantuvieron las mismas
técnicas de data-augmentation y preprocesamiento que en EfficientFace.
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Meétodo #Params (M) MFLOPs RAF-DB FER+ CAER-S AffectNet
MobileNet-V2 2.2 312.86 85.04 87.06 79.23 61.4
ShuffleNet 1.3 147.79 84.58 84.06 84.06 61.1
ResNet-18 11.1 1818.56  85.65 87.37 84.67 60.69
SCAN 70M 7005 89.02  89.42 - 65.14
ResNet-50 (LDG) 23.52 4109.48 88.69 89.29 86.17 59.2
EF SLL 1.28 154.18 87.58 88.44 84.30 57.08

Table 1. Accuracy méaximo de lightweights del estado del arte, excepto SCAN, segun
lo reportado en [10] [37] y nuestros valores hallados para EfficientFace SLL al igual que
el LDG. Los resultados corresponden los modelos pre-entrenados en MS-CELEB.

A partir de los generadores ajustados a cada dataset, se entren6 a Efficient-
Face adaptada para tener en cuenta las distribuciones de emociones generadas
por el LDG adecuado y se obtuvieron los resultados de la Tabla 2 (ver EF LDL).

Método Train RAF-DB CAER-S FER+ AffectNet

min med max min med max min med max min med max

LDG SLL 88,30 88,41 88,69 85,77 85,97 86,17 88,72 88,97 89,29 57,94 58,57 59,2

SLL 86,50 86,92 87,58 84,05 84,17 84,30 87,96 88,09 88,44 55,60 56,7 57,08
LDL 87,38 88,03 88,52 84,01 84,20 84,4 88,62 89,10 89,32 57,58 57,87 58,17
Table 2. Resultados para el experimento de ablacion de la la Sec. 4.4. Se reportan
valores de accuracy de un total de 5 corridas, excepto en los datasets méas grandes,
CAER-S y AffectNet, donde se hicieron 2 (para estos dos datasets el valor de la mediana
se corresponde con el promedio del minimo y méaximo). Se agrega también el accuracy
de cada LDG utilizado para entrenar EfficientFace.

EF

Como primer punto a remarcar, los resultados del estudio son alentadores.
Bajo nuestro benchmark, EfficientFace mejora su rendimiento con la estrategia
de Label Distribution Learning en todos los datasets, consiguiendo subas en el
accuracy rate mediano reportado de aproximadamente 1% en todos los datasets
(exceptuando CAER-S donde la suba es menos significativa). Aunque las mejo-
ras son notorias, las mismas son considerablemente menos abultadas que los
resultados del trabajo original de EfficientFace donde se llegan a ver mejoras de
hasta 2.7% en RAF-DB. Es posible que el desempeno de EfficientFace SLL haya
sido subestimado en sus resultados, ya que como se reporté previamente en la
Sec. 4.3 con RADAM obtuvimos amplias mejorias para ese caso (y aun asi, con
una configuracion similar a la del trabajo original ya se habia conseguido superar
su resultado por aproximadamente un 1%).

Si comparamos los resultados contra el LDG encontraremos otro punto desta-
cable: A pesar de tratarse de una red mucho menos compleja que la ResNet-50,
EfficientFace logra resultados comparables. Una pregunta que surge es hasta que
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punto deberia entrenarse el LDG para que su incorporacién al entrenamiento de
EfficientFace sea conveniente (comparada respecto de su version SLL). Si pen-
samos al LDG como un clasificador y lo evaluamos segiin su accuracy, compro-
bamos empiricamente sobre el dataset RAF-DB que hasta un 1% de accuracy por
debajo de su capacidad de clasificacion maxima (88.69%) su incorporacion sigue
siendo beneficiosa. Més atn, la ganancia que le aporta a EfficientFace contar con
un LDG entrenado entre este punto y su capacidad maxima es marginal.

Concluyendo esta parte, EfficientFace se entren6 sobre RAF-DB y FER+ du-
rante 100 épocas con un batch-size de tamano 128, scheduler plateau, learning
rate inicial de 0.001 y optimizador RADAM. Sobre CAER-S, misma configu-
racion pero usando scheduler lcycle con learning rate maximo de 0.001 durante
350 épocas. Se usaron las mismas técnicas de data-augmentation y preproce-
samiento que las mencionadas en la Sec 4.3.

Observando las matrices de confusion de las figuras Figura 8 queda claro
que las emociones positivas (neutral, happy, surprise) son de las méas faciles de
reconocer, consiguiendo accuracy rate superiores al 90% y 81% en los datasets
RAF-DB y CAERS respectivamente. En particular, happiness es la emocién que
prevalece como la mejor clasificada en RAF-DB, FER+ y AffectNet, a la vez que
es la que aparece con mas frecuencia en estos datasets. Las emociones negativas
suelen ser las mas dificiles de reconocer: por ejemplo en RAF-DB fear y disgust
no consiguen sobrepasar el 65%. Mas ain, fear tiende a confundirse mayormente
con sad y surprise. Por otro lado, disgust es facilmente confundible con neutral
en RAFDB. Puede pensarse que, en general, las clases negativas suelen parecerse
ya que comparten activaciones de musculos faciales en determinadas regiones.
No solo eso, si no que suelen estar subrepresentadas (particularmente sadness,
fear y anger) por la dificultad de obtener anotaciones de calidad de las mismas.
Notamos que sobre CAER-S el modelo clasifica razonablemente bien en general
todas las emociones, yendo a contracorriente de lo que se intuye a partir del caso
de RAF-DB. Esto puede deberse, por un lado, a que el dataset tiene mas del
doble de instancias que RAFDB y que, ademaés, las clases estan balanceadas.

0041 0012 0 001 0.0074 Neutral {MUGIN 0.09 0.061 0.064 0022 0.028 0.072

0.043 0.0059 0.011 0.0025 0.0034 0.0059 Happy { 0.074 XM 0.028 0.043 0011 0.015 0023

sad {0077 001 0 0.0021 0.021 0.0042 06 sad- 0041 0021 I 0022 001 0.015 0.026

Suprise 1 0.046 0.012 0.0091[RWR:EN 0.015 0.015 0.012 Suprise { 0.057 0.037 0.024 VPN 0.011 0.015 0.032

True label
True label

0.4
Fear {0.027 0.041 011 015 Ho.ou 0.027 Fear { 0.005 0.0053 0.0087 0.0053

Disgust | 0.094 0.094 0.081 0019 0.019 JUGES 0.056 02 Disgust {0.0077 0.011 0.013 0.012 0.0063
Anger { 0.037 0.043 0.0062 0019 0.019 0025 [Uk:E} Anger {0.045 0018 0.032 0034 0.0067 0.022 [HUKZS
0.0
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Fig. 8. Matrices de confusion para RAF-DB (izq) y CAERS (der) para EfficientFace.
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4.5 Efectividad del Reconocimiento de AUs como Tarea Auxiliar

En la Sec. 3.2 se describe la propuesta de este trabajo en relacién a la incorpo-
racion del espacio de etiquetas de Action Units para guiar el entrenamiento de
ambas redes. Mas precisamente esto se instrumenta a través de la ecuaciéon 4 que
requiere etiquetar todas las instancias del dataset con un vector de intensidad
de Action Units.

Para ello, asumimos cierta nociéon de suavidad: Si dos imagenes estan cerca
en el espacio de etiquetas de AUs entonces deberian tener distribuciones de
emociones similares.

Aplicando una técnica de reducciéon de dimensionalidad y visualizacion de
datos como t-SNE [24] se puede mapear el espacio de AUs al plano y asi obtener
una primera impresion sobre la validez del principio de suavidad.

En primer lugar, hay que notar que en este tipo de visualizaciones el tamano
de los clusters y la distancia inter-cluster creo que méas o obtenida no siempre re-
fleja la topologia original. Sin embargo las vecindades en dimension alta deberian
preservarse.

La forma de las representaciones obtenidas depende fuertemente de la elec-
cion del hiperparametro perplexity que puede interpretarse como la medida de
la cantidad estimada de vecinos [24]. Por lo tanto se abordé el analisis luego de
observar resultados para distintas elecciones de lo anterior. Al considerar algunos
datasets in-the-wild relevantes para este trabajo, hay que tener que en cuenta,
ademaés, que el balance de clases tampoco es uniforme ya que normalmente hay
una sobre-representacion de clases positivas (happiness, surprise, neutral). Esta
falencia es una situacién bastante comun en datasets cuyas imagenes son recolec-
tadas de Internet dado que es mas dificil conseguir emociones negativas (disgust,
fear, anger) principalmente por el grado de similaridad en los movimientos mus-
culares que exhiben estas expresiones. Asi, muchas instancias son descartadas al
no contar con un grado de confianza en la anotacion suficiente.

Analizamos la calidad de las anotaciones obtenidas por las herramientas de
MCLTR y OpenFace, nos enfocamos en los resultados de las representaciones
t-SNE obtenidas para el dataset RAF-DB como puede verse en la Figura 9.

A simple vista, queda claro que en ambos casos resulta dificil definir una
buena clusterizaciéon. A pesar de eso, en ambas técnicas las emociones positi-
vas (principalmente happiness) muestran mayor estructura y tienen regiones de
aparente homogeneidad. Al contrario, la mayoria de las instancias negativas sue-
len estar dispersas y regiones que las caractericen. De hecho, en ambas se pueden
observar regiones donde destacan mezcla de instancias de anger y sadness. Este
tipo de emociones se caracterizan por movimientos de musculos similares en el
area de los ojos (AU 4+5), pudiendo explicar la dificultad en diferenciarlas y la
tendencia a aparecer juntas en las representaciones.

En conclusion, considerando los resultados mostrados en las figuras previas y
otras visualizaciones con perplexity distintas, podemos pensar que el principio de
suavidad tiene sentido evaluado de manera local sobre ciertas regiones del espa-
cio. Durante la experimentacion corroboraremos si atn bajo esta consideracion
mas débil sigue teniendo sentido incorporar esta estrategia.
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Fig. 9. Visualizaciones de los descriptores t-SNE para el dataset RAF-DB a partir de
las anotaciones automaticas de MCLTR (izq) y las anotaciones de OpenFace (der).

Para continuar evaluando la calidad de las anotaciones utilizamos como guia
la codificacion de EMFACS [28] que define emociones bésicas prototipicas a
partir de la presencia de Action Units en las expresiones faciales. Nuevamente,
centrandonos en el dataset RAF-DB analizamos, para cada emocion, la intensi-
dad promedio, entre todas las instancias, de cada Action Unit normalizadas al
rango [0,1]. Entre ambos métodos, MTCLR muestra una caracteristica favor-
able estimando intensidades de activaciones considerablemente més altas para
las AU principales de cada emocién. De hecho en OpenFace las activaciones no
suelen superar el umbral de 0.5. A su vez, en la categoria de emociones negativas
encontramos mayor cantidad de activaciones que pueden ser inconsistentes: por
ejemplo en MCLR, fear tiene AU 12 (lip corner puller) como segunda en inten-
sidad promedio, pero no esta asociada a la emocion prototipica ni sus variantes
mas comunes. Lo mismo ocurre con la presencia de AU 25 en anger y fear.

Al considerar la topologia del espacio de etiquetas de Action Units para hacer
mas robusto el entrenamiento con Label Distribution Learning se propuso mod-
ificar las funcién de pérdida de EfficientFace agregando un término que capture
las relaciones de una instancia con sus vecinos (ver ecuacion 4). Los resultados de
nuestra experimentacion sobre el dataset RAFDB y FER+ mostraron que este
método no consigue mejores resultados, cayendo por debajo del baseline repor-
tado en la Tabla 2 (ver EF LDL) por aproximadamente 1% y 0.6% en RAF-DB
y FER+ respectivamente.

Teniendo en cuenta lo discutido inicialmente en esta seccion, es posible que la
calidad de anotaciones obtenidas haya influido en la construcciéon de un espacio
que no fue lo suficientemente coherente para poder auxiliar al entrenamiento con
con los margenes de mejora esperados. La situacion también amerita replantear
la definicion de la funciéon de pérdida como otra alternativa a explorar.
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Método #Params(M) #FLOPs Batch/s (GPU) Imgs/s (CPU) Mem. (MB)

ResNet50 23.52 4109.4 97.08(SD=7.45) 11.11 (SD=0.6) 85.57 MB

EF 1.28 154.1 65.65(SD=3.32) 45.91(SD=6.42) 26.34 MB
Table 3. Para todas las corridas el tamano del batch quedé fijo en 16 para el caso
GPU y en 1 para las de CPU. Con memoria se consigna el consumo en la etapa de
inferencia segin torch profiler.

4.6 Analisis de complejidad de las redes

Como se discutié en la Sec. 3, comparar el costo computacional a través de
FLOPs puede ser enganoso ya que esta medida es agnoéstica al costo de acceso a
memoria y al grado de paralelismo de las operaciones. Por lo tanto, arquitecturas
con FLOPs comparables pueden tener velocidades distintas.

Para evaluar la complejidad de una manera directa, considerando que este
tipo de arquitecturas pueden tener una plataforma objetivo con recursos aco-
tados o bien pueden encontrarse en situaciones donde tengan restricciones en
términos de velocidad, se tomaron 10 muestras del tiempo de ejecucién de los
modelos durante el proceso de inferencia sobre algun dataset. Estas corridas se
hicieron con el modelo ejecutando en CPU o bien en GPU utilizando la her-
ramienta Torch Profiler, bajo una computadora con una GPU Geforce 1080Ti y
un CPU Intel Core i9-9900K CPU @ 3.60GHz.

Al considerar el grado de paralelismo disponible en las GPUs, la medida que
optamos por reportar es batches/s considerando batches de tamafio 16. Para el
caso de la CPU se fuerza el batch a tamano 1 y se reporta imagenes/s.

Los resultados obtenidos en la Tabla 3 muestran que, como se esperaba,
EfficientFace consigue un consumo de memoria y velocidad considerablemente
menor cuando se trata de ejecuciones en CPU, aproximadamente 4 veces més.
Esto reafirma la capacidad de este modelo de desenvolverse en los contextos
para los cuales fue disenados. Pero méas aun, vimos durante este trabajo que
para algunos datasets de nuestro benchmark puede obtener mejores resultados
que arquitecturas més complejas del estado del arte como ResNet-50.

5 Conclusiones

En este trabajo se abordé el problema de Facial Expression Recognition (FER)
con arquitecturas de redes neuronales convolucionales lightweight. En partic-
ular, se enmarco el analisis sobre datasets de FER in-the-wild que presentan
condiciones de entorno (iluminacion, oclusiones) y variaciones de pose suma-
mente cambiantes, haciendo este un problema desafiante incluso para redes mas
complejas del estado del arte. Ademas, estos datasets suelen traer aparejado el
problema de las inconsistencias en las anotaciones de las emociones que puede
sesgar el aprendizaje de los modelos impactando el rendimiento final.

Se estudio la arquitectura lightweight del estado del arte EfficientFace [37]
que, considerando el problema de la inconsistencia de anotaciones, propone el
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uso de Label Distribution Learning (LDL) para entrenar modelos a partir de
etiquetas que representa la distribuciéon de emocién asociada a cada imagen
facial. Para ello se adopta un Label Distribution Generator (LDG) como modelo
para aprender a generar este tipo de anotaciones que luego puedan utilizarse en
el entrenamiento de la red lightweight en cuestion.

Mediante el benchmark propuesto en este trabajo se consigui6 evaluar el de-
semperno de las arquitecturas en su version Single Label Learning bajo distintas
condiciones. El experimento de la Sec. 4.3 corrobor6 los resultados reportados
sobre los datasets in-the-wild, mostrando que EfficientFace puede alcanzar un
accuracy rate equiparable a arquitecturas del estado del arte de mayor comple-
jidad, como las ResNet-50, incluso en condiciones de entorno complejas.

El estudio de ablacion del experimento 4.4 para evaluar la eficiencia de LDL
en este contexto acompand los resultados de Zhao et al[37] sobre EfficientFace,
mostrando que efectivamente la incorporaciéon de LDL via LDG mejora el com-
portamiento del modelo en términos del accuracy rate a lo largo de todos los
datasets del benchmark. Sin embargo, los margenes de ganancia en nuestra Ef-
ficientFace no son tan abultados como se esperaban, consiguiendo como mucho
subas de aproximadamente 1% en la mayoria de los datasets.

Al incorporar las anotaciones de Action Units para definir la topologia del
espacio auxiliar de etiquetas, se esperaba hacer més robusta la técnica de Label
Distribution Learning a través de la adaptaciéon de la funcion de pérdida para
considerar la informacion de los vecinos relevantes a cada instancia. Sin embargo
los resultados del experimento de la Sec. 4.5 no evidencian mejora alguna para los
datasets considerados en este caso, RAF-DB y FER~+. Se piensa que esto puede
deberse principalmente al ruido inducido por las anotaciones autométicas, no
permitiendo establecer una topologia lo suficientemente buena para auxiliar al
aprendizaje.

Por ultimo, obtuvimos una comparacién mas directa de la complejidad de la
arquitectura estudiada a partir de las mediciones de velocidad y notamos que
EfficientFace consigue un consumo de memoria y velocidad aproximadamente 4
veces mayor en CPU que una arquitectura compleja como ResNet-50, y lo hace
sin penalizar significativamente la capacidad de prediccion.
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