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Resumen

El reconocimiento multimodal de emociones se centra en identificar las emociones
de un sujeto en situaciones especificas, utilizando inteligencia artificial en diversas moda-
lidades, como imagen, audio y texto. Este Trabajo de Titulo estd basado en el proyecto
“An Assessment of In-the-wild Datasets for Multimodal Emotion Recognition”, que resal-
ta la necesidad de unificar, limpiar y transformar conjuntos de datos para re-entrenar un
modelo de Deep Learning. El objetivo es mejorar las predicciones, generar visualizaciones
y realizar un andlisis comparativo con los resultados del proyecto base, evaluando asi si
se logra mejorar el reconocimiento multimodal de emociones en entornos no controlados.
Se presenta un marco de trabajo que integra informacién de las modalidades de imagenes
faciales, audio y texto. Esto se logra mediante el uso de técnicas de Deep Learning para
adaptar modelos pre-entrenados a conjuntos de datos no controlados. Este enfoque serd
evaluado mediante experimentos utilizando la base de datos llamada MERDWild, la cual
fue creada mediante la unificacién de los conjuntos de datos in-the-wild llamados AFEW,
AffWild2 y MELD, para demostrar su eficacia en el reconocimiento multimodal de emo-
ciones, utilizando MAFW como dataset de pruebas. Los resultados finales revelaron los
desempefios de los modelos especificos para cada una de las tres modalidades, asi como
los desempefios de las combinaciones de modalidades en el conjunto de validacién y en
el conjunto de pruebas MAFW. Las técnicas de Deep Learning utilizadas para los modos
de imdgenes faciales, audio y texto son VGG19, ResNet50 y DialogXL, respectivamente.
Para fusionar las predicciones obtenidas de cada uno de los modelos se utiliz6é el método
de fusion EmbraceNet+. Los resultados evidencian la presencia de sobreentrenamiento y
se sugieren posibles soluciones para evitarlo. Adicionalmente, se generd una base de datos
homogénea y de alta calidad compuesta por 15.873 archivos de audio, 905.281 imagenes
faciales y 15.321 frases. Todos estos elementos superaron los criterios de calidad estable-
cidos, entre ellos se encuentra brillo, contraste y resolucion en el caso de las iméagenes
faciales, nivel peak, distorsion armonica total y promedio de nivel de potencia en audio
y en texto el uso de un filtro semdntico. Este trabajo proporciona una vision integral del
reconocimiento multimodal de emociones, desde la recopilacion de datos hasta las visuali-
zaciones de los resultados finales.
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Capitulo 1

Introduccion

Para poder entender qué es lo que se desarrollard en este Trabajo de Titulo primera-
mente se debe comprender que es una emocion, Bisquerra lo define de la siguiente manera:
“La emocion es un estado complejo del organismo caracterizado por una excitacion o per-
turbacién que predispone a una respuesta organizada.” [2] , es decir, la emocién es un
estado en el que se encuentra una persona, la cual es causada por una situacién que genera
una respuesta tanto fisica como psicolégica en el individuo acorde a una situacién dada.
Para el desarrollo de este proyecto de titulo se utilizardn siete categorias de emociones, de
las cuales seis de ellas fueron definidas por Eknam [3] como emociones basicas, las cuales
son enojo, disgusto, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa, agregando la séptima categoria
neutral.

Existen diferentes tipos de reconocimiento de emociones (ER) que estdn enfocados
en el mismo fin, este es utilizar diferentes recursos y técnicas para identificar y reconocer
las emociones humanas [!]. Uno de estos tipos de reconocimiento es el unimodal, el cual
se centra solo en una modalidad de ER, ejemplos de esto son el ER en textos o imagenes.
Por otro lado, se encuentra el reconocimiento multimodal de emociones (MER), el cual
estd formado por méds de un modo de reconocimiento, este tipo es precisamente el que se
realizard en este proyecto, el cual es mds complejo debido a que se contempla para un
mismo escenario distintas perspectivas en términos de modalidades de datos (audio, texto,
imagen, etc.), para realizar un andlisis atin mas completo de la emocién que estd sintiendo
el sujeto evaluado.

Para realizar el reconocimiento de estas emociones se utiliza Deep Learning, el cual
es una rama del Machine Learning en la que se intenta simular el comportamiento del cere-
bro humano [4], este puede analizar expresiones fisicas como la postura corporal, expresio-
nes faciales como la mirada y la contraccion de los musculos de la cara [5], también puede
analizar la voz, entre otros. Esto se ejecuta gracias a una entrada de datos, la cual puede
ser trabajada en diferentes formatos, tales como imagenes, texto, audio, video, sefiales [6],
entre otros.
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El presente Trabajo de Titulo estd basado en el proyecto “An Assessment of In-the-
wild Datasets for Multimodal Emotion Recognition” [1], donde se han analizado siete
emociones basicas con distintos datasets en ambientes no controlados (también llamado
en inglés "in-the-wild"), es decir, conjuntos de datos que se encuentran en un contexto real
(sin datos preparados en un laboratorio). En dicho proyecto se ha establecido que se deben
unificar, limpiar y equilibrar las clases de los datasets utilizados, para reentrenar el modelo
de Deep Learning, y asi obtener un mejor MER in-the-wild, 1o que constituye el objetivo
fundamental de este trabajo.

El problema estd en que la mayoria de las técnicas de MER se entrenan utilizando
conjuntos de datos disefiados y construidos en condiciones controladas, lo que dificulta su
aplicabilidad en contexto real con condiciones reales. Ademads, generalmente, los datasets
in-the-wild no estan disefiados para el reconocimiento multimodal [1].

Para superar estos obstaculos, se hard la trasformacion, normalizacién, limpieza y
unificacion de los conjuntos de datos AFEW [7], AffWild2 [8] y MELD [9] que se encuen-
tran con datos in-the-wild [1], de este modo llevar a cabo un proceso de reentrenamiento
del modelo utilizado en el proyecto [1], con el objetivo de mejorar el MER de las modali-
dades audio, texto e imédgenes faciales. Se propone evaluar el conjunto de datos resultante
sobre tres arquitecturas, una de ellas es VGG19 [10], la segunda arquitectura se llama Res-
Net50 [11], y la tercera es DialogXL [12]. VGG19, ResNet50 y DialogXL se utilizan para
imagenes, audio y texto respectivamente. Estas tres arquitecturas se evaluardn mediante el
método de fusiéon Embracenet+ [13], con el fin de evaluar su desempefio en términos de
diferentes métricas de evaluacion que serdn detalladas a lo largo de informe.

Dentro de las principales contribuciones de este proyecto se encuentra la unificacion
de los tres conjuntos de datos mencionados generando un unico dataset de calidad llamado
"MERDWild: Multimodal Emotion Recognition in-the-wild", el cual se encuentra correc-
tamente etiquetado con los nombres de las emociones y sus calidades, para luego realizar
el entrenamiento de un modelo basado en Deep Learning, y de esta manera aportar en el
avance tecnologico del MER in-the-wild.

Este documento comienza en el Capitulo 1, donde se presenta una introduccioén que
aborda el contexto y la problemdtica de este Trabajo de Titulo. El Capitulo 2 especifica el
marco conceptual y el estado del arte. Posteriormente, el Capitulo 3 contiene la definicion
del problema, la solucién propuesta y la importancia del trabajo, tanto en el &mbito cienti-
fico como socio-econdémico y se menciona el objetivo general y los objetivos especificos.
Luego, en el Capitulo 4 se aborda el Disefio de la solucion, modelando la solucién del
problema y describiendo tanto las técnicas de andlisis como los procesos realizados, junto
con el disefio de los experimentos y sus variables, ademds de la descripcion de los datasets
utilizados y la interpretacion que se debe realizar con respecto a los resultados obtenidos
agregando las maneras de visualizacion de los resultados. En el Capitulo 5 se evidencia tan-
to la estrategia de implementacion del proyecto como también la descripcién de las etapas
del proceso, esto, junto con el software y hardware utilizados, al término de este capitulo
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se encuentran las visualizaciones del trabajo realizado. Posteriormente en el Capitulo 6 se
muestran las pruebas realizadas. Luego en el Capitulo 7.2 se encuentra el analisis y dis-
cusion de los resultados obtenidos. En el Capitulo 8 se haya la conclusion del proyecto,
donde se describe el cumplimiento de los objetivos iniciales, las dificultades que se debie-
ron abordar durante el desarrollo del trabajo, limitaciones y proyecciones. Finalmente, se
encuentra la bibliografia y el anexo, dentro de €ste ultimo se detalla la implantacion.



Capitulo 2

Marco Conceptual y estado del arte

En esta seccion se abordan dos temas que proporcionan la informacién necesaria para
comprender el contexto tedrico y préctico en el cual se desarrolla el presente Trabajo de
Titulo, justificando su relevancia y originalidad.

2.1. Marco conceptual

A continuacién se presentan las distintas definiciones de los temas que son funda-
mentales para la compresion de este trabajo.

2.1.1. Aprendizaje profundo

Aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) en inglés, es un subcampo del Machine
Learning (ML) que se basa en redes neuronales con tres o mds capas. Estas redes intentan
emular el comportamiento del cerebro humano y les permiten "aprender” a partir de grandes
cantidades de datos [14].

Los modelos de DL son capaces de admitir distintos tipos de aprendizaje, dentro
de los cuales se encuentran tres categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no su-
pervisado y aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje supervisado utiliza conjuntos de datos
etiquetados para categorizar o realizar predicciones, esto requiere que exista la intervencion
humana para etiquetar correctamente los datos de entrada. Por otro lado, el aprendizaje no
supervisado no necesita de conjuntos de datos etiquetados y, en su lugar, detecta patrones
en los datos y los agrupa en funcién de cualquier caracteristica distintiva que encuentre.
El aprendizaje por refuerzo se trata de un proceso en el que un modelo aprende a ser mas
preciso para realizar una accién en un entorno, basandose en los comentarios que recibe
para maximizar el resultado [14].

Existen diversas arquitecturas de redes neuronales, cada una exhibiendo comporta-
mientos distintos entre si. Esta variabilidad conlleva a un rendimiento diferenciado en una
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misma tarea, dado que cada arquitectura adopta enfoques particulares para abordar los pro-
blemas especificos. Para ilustrar estas diferencias, consideremos dos ejemplos destacados:
las redes neuronales convolucionales, comtinmente empleadas para el reconocimiento de
patrones en imégenes, y las redes neuronales recurrentes, utilizadas en el procesamiento de
secuencias de datos o informacién temporal.

Asimismo, existen técnicas avanzadas para afrontar estos desafios, entre las cuales se
destaca el transfer learning (aprendizaje por transferencia). Esta estrategia permite aprove-
char la capacidad de reutilizar modelos preexistentes, capitalizando su conocimiento para
abordar con éxito nuevos problemas [15].

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales, algunos ejemplos de ellas son
las CNN (Convolutional Neural Network) y las RNN (Recurrent Neural Networks) [16].
Estas dos se comportan de maneras distintas y tienen un mejor rendimiento en tareas di-
ferentes debido a su manera de abordar los problemas. CNN se utiliza usualmente para
el reconocimiento de patrones en imagenes y RNN se usa en el dmbito de secuencias de
datos o secuencias temporales. También existen técnicas para abordar los problemas, una
de ellas es el transfer learning (aprendizaje por transferencia), se utiliza para aprovechar
la capacidad de reutilizar modelos existentes y gracias a su conocimiento lograr resolver
nuevos problemas [15].

2.1.2. Datasets

Los datasets o conjuntos de datos son la materia prima fundamental del sistema de
prediccidn, ya que se utiliza para entrenar, validar y hacer las pruebas al sistema. Este con-
junto histérico de datos se compone de elementos individuales que se desean analizar, cada
uno con factores, caracteristicas o propiedades especificas que son relevantes para la tarea
de prediccion [17]. Existen dos tipos de datasets, uno de ellos que se encuentra con datos
obtenidos en ambientes de laboratorio o en ambientes controlados, también existen aquellos
conjuntos de datos en los cuales sus datos fueron rescatados en condiciones del mundo real
(ambientes no controlados), en inglés son llamados "in-the-wild", cuya traduccion directa
es "en la naturaleza" [18].

2.1.3. Reconocimiento de emociones

El reconocimiento de emociones (ER) es una disciplina dentro de la inteligencia arti-
ficial que se enfoca en el reconocimiento de las formas basicas de expresion emocional que
manifiestan las personas. Su principal objetivo es detectar y clasificar estas expresiones
afectivas para su andlisis y uso en diversas aplicaciones [|9]. Existen diferentes modali-
dades o tipos de entradas de datos en las cuales se pueden identificar emociones, dentro
de ellas se encuentran las expresiones faciales [¢], la modalidad auditiva [20], la moda-
lidad de escritura [9], la postura de las personas [5], entre otras. En el habla y la vision,
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las emociones se pueden transmitir a través de énfasis en las palabras, variaciones en el
tono, expresiones faciales, entre otros. En cambio, en el reconocimiento de emociones en
el texto no es tan explicito. Se debe interpretar el significado del texto, ya que la mayoria
de las veces las expresiones emocionales no son directamente inferibles. En lugar de eso,
deben ser deducidas a través de la interpretacion del significado de los conceptos y la inter-
accion entre ellos, tal como se describen en el documento [21]. Es importante destacar que
el ER es fundamental para la interaccion entre el humano y el computador, como también
en la interaccion humano y robot, debido a que permite que los computadores y los robots
puedan responder de una manera mds sensible a las sefiales emocionales de los usuarios,
logrando interactuar y comunicarse de una manera mas natural [22][23].

Reconocimiento de emociones faciales

El reconocimiento de emociones faciales (FER) permite analizar las expresiones fa-
ciales en videos o en imdgenes, su objetivo es lograr obtener informacién sobre la emocion
que se encuentra expresando el individuo analizado [24]. Aunque esta tecnologia presenta
grandes oportunidades para su uso en diversos contextos, la complejidad de las expresiones
faciales y la participacion de tecnologias emergentes, como la inteligencia artificial (IA),
conllevan importantes riesgos para la privacidad de los individuos [25]. FER se aplica en
diversos campos que presentan distintos desafios [26]. Un ejemplo de esto se puede ver en
el campo de la medicina, en el cual se emplea para la deteccion de depresion o la clasifica-
cion del trastorno del espectro autista [27], como también en el campo de la psicologia, al
detectar la emocion que estd expresando el paciente se puede reconocer el estado emocional
por el que estd pasando la persona en ese momento [28].

Reconocimiento de emociones en texto

El reconocimiento de emociones en texto (TER) es una tarea esencial en la investiga-
cién del procesamiento del lenguaje natural (NLP) [21], esto implica obtener las emociones
a partir de una entrada de texto. Las soluciones a esta tarea pueden resultar utiles en diversas
aplicaciones, como en servicios de redes sociales para conocer a los usuarios que generan
los datos y medir los sentimientos de un usuario en particular en el contexto de un producto,
empresa u organizacion especificos [29]. También tiene aplicaciones en chatbots [30], en
la interacciéon humano-computador, psicologia, entre otros [28].

Reconocimiento de emociones en audio

Reconocimiento de Emociones en audio (SER) es un sistema que puede detectar las
emociones que se presenten en diferentes muestras de audio [31]. El reconocimiento de
emociones del habla puede utilizarse para encontrar el rango emocional en varias graba-
ciones de audio, como entrevistas de trabajo, llamadas de agentes de centros de llamadas,
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transmision de videos y canciones. Ademads, los sistemas de recomendacion o clasificacion
de miusica también pueden agrupar canciones segun el estado de 4nimo y recomendar listas
de reproduccion especializadas para cada usuario [32].

2.1.4. Meétricas de evaluacion

Las métricas se utilizan para evaluar el rendimiento del modelo entrenado, y la capa-
cidad del modelo para generalizar sobre datos no vistos determina si es adaptable o no [33].
Algunas de las métricas mds comtinmente empleadas para medir el rendimiento incluyen
la "accuracy" (exactitud), el "F1-score", el "Recall" y la "Precisién". Donde TP represen-
ta "True Positive" (verdaderos positivos), FP representa "False Positive" (falsos positivos),
FN representa "False Negative" (falsos negativos), y TN representa "True Negative" (ver-
daderos negativos). Estos datos son fundamentales para el cédlculo de las métricas en la
evaluacion del modelo [33][34][35]. A continuacidn, se presentan las formulas de cada una
de las métricas de evaluacion:

= Accuracy: También conocido como "Exactitud" en espaiiol, es una métrica que cuan-
tifica el porcentaje de casos en los cuales acierta el modelo generado. Este se calcula
mediante la siguiente formula [35]:

TP+TN
FP+FN+TP+TN

Accuracy =

2.1)

= Recall: Esta métrica es también conocida en espafiol como "Exhaustividad" y pro-
porciona informacién sobre la cantidad que el modelo de aprendizaje automatico es
capaz de identificar. Recall se calcula como muestra la siguiente ecuacion [35]:

TP
Recall = m—m (22)

= Precision: La métrica de precision permite evaluar la calidad del modelo de aprendi-
zaje automadtico en tareas de clasificacion y se calcula de la siguiente manera [35]:

TP
Precision = m—ﬁ (23)

= F1-Score: El valor F1 se emplea para combinar las medidas de Precisién y Exhausti-
vidad (Recall) en un tnico valor. Esta técnica facilita la comparacién del rendimiento
combinado de la precision y la exhaustividad entre diversas soluciones [35]. El cdlcu-
lo de F1-score se realiza mediante la media armdnica entre la Precision y Recall:

Precision * Recall
F1=2 2.4
¥ Precision + Recall 24
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2.2. Estado del arte

En esta seccion se tratard de plasmar la realidad actual que existe en el drea del
reconocimiento multimodal de emociones que utilizan conjuntos de datos in-the-wild. Para
esto se realizé una busqueda exhaustiva de documentos actualizados en sitios como Web of
Science, IEEE, ScienceDirect, Google Scholar, MDPI, Arxiv y SpringerLink, los cuales son
servicios en linea de informacidn cientifica. Como criterios de inclusion se utiliz6 el filtrado
de afios, para no superar los 10 afios de antigiiedad de los documentos citados, ademds otro
criterio de inclusion es que los proyectos citados en esta seccion deben usar conjuntos de
datos in-the-wild. Al finalizar, se presenta la Tabla 2.1, que resume los aspectos abordados
en esta seccion. La tabla consta de cuatro columnas: la primera detalla los conjuntos de
datos utilizadas, la segunda indica los conjuntos de datos de prueba, la tercera presenta
los resultados obtenidos, ya sea en términos de precisién (accuracy) u otros indicadores
relevantes, y finalmente, la cuarta columna enumera los métodos o técnicas trabajados en
cada articulo. A continuacion se presentan los articulos seleccionados para como estado del
arte.

2.2.1. MAFW: A Large-scale, Multi-modal, Compound Affective Da-
tabase for Dynamic Facial Expression Recognition in-the-wild

Este trabajo se basa en crear un conjunto de datos in-the-wild para MER, nace desde
la necesidad obtener un conjunto de datos que contenga una amplia variedad de emociones,
con una gran cantidad de hablantes de distintas nacionalidades y lenguas. Esto fue realizado
mediante el recorte automatico de diferentes peliculas, entrevistas, series de TV, entre otros,
provenientes de distintas partes del mundo, tales como India, China, Europa y América. El
conjunto de datos estd orientada al reconocimiento facial de emociones y dentro de ella se
encuentran 10.045 videoclips con tres modalidades de anotaciones: de emocion individual,
de emocién multiple y de texto correspondiente a la descripcién de los videos en idioma
Chino e Inglés. Dentro de las emociones individuales que se encuentran en este dataset
estdn las seis emociones basicas definidas por Eknam agregando también las emociones
neutral, contempt, anxiety, helplessness y disappointment. Las emociones multiples son
combinaciones de pares de emociones. Se propuso un modelo multimodal que contempla
audio, texto descriptivo y video, obteniendo en las anotaciones de emociones individuales
un UAR (Unweighted Average Recall) de 31,00 y un WAR (Weighted Average Recall) de
50,29, con una arquitectura conformada por Resnet18_LSTM y C3D_LSTM [36].
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2.2.2. Video-based emotion recognition in-the-wild using deep trans-
fer learning and score fusion

En este proyecto se realiza un reconocimiento de emociones (seis emociones basicas)
multimodales utilizando el conjunto de datos en ambiente no controlado llamado AFEW.
Donde se aborda un enfoque que combina datos del tipo imagen y audio, utilizando un
conjunto de clasificadores basados en minimos cuadrados (conocido en inglés como "par-
tial least squares based classifier"), y combina su salida con la fusién de nivel de decision
(weighted score level fusion). Se obtuvo como resultado 54.55 % de accuracy en el conjunto
de pruebas utilizando una arquitectura conformada por SIFT-FUN, LPQ-TOP, LGBP-TOP,
VGG-Face, openSmile, CNN-FUN, Weighted Score Level Fusion. En el trabajo realizan
un preprocesamiento y limpieza solamente para la modalidad de imagenes [37].

2.2.3. Developing crossmodal expression recognition based on a deep
neural model

En este trabajo se aborda el reconocimiento multimodal de emociones (seis emo-
ciones bdésicas) utilizando distintos datasets, dentro de ellos se encuentra FABO, que es
utilizado para el reconocimiento de expresiones visuales como la expresion facial y corpo-
ral, otro set de datos que se utiliza es SAVEE, utilizado para expresiones audiovisuales, el
tercer dataset que se utiliza es EmotiW, en su mayoria para realizar el proceso de validacion
debido a la ausencia de etiquetas en varias muestras del set de prueba, adicionalmente se
utiliza el conjunto de datos GTZAN para el reconocimiento de emociones en musica. Para
poder manejar los datos multimodales se utiliz6 CCCNN y se logré un 46,10 % de accuracy
en MER, con una arquitectura conformada por Adaboost-based detection, MFCC, CCCNN
y SOM [38].

2.2.4. Adaptive Multimodal Emotion Detection Architecture for So-
cial Robots

En este proyecto se aborda el ER (cuatro emociones basicas) multimodal, adaptable
y flexible para robots sociales. Se trabajo con el conjunto de datos in-the-wild 1lamada IE-
MOCAP, el cual fue analizado tanto en modalidad de imagen, audio y texto. Para lograr
esta deteccion de emociones se realizd un preprocesamiento de imagen rescatando la cara
de la persona, como también el audio para transcribir automdticamente el texto. Se uti-
lizaron métodos de anélisis individuales como CNN y RNN (transformers), y el método
de fusion llamado EmbraceNet+ para hacer la prediccion final de la emocion obteniendo
un accuracy de 77,6 %, con una arquitectura conformada por VGG19, MFCC, DialogXL,
Embracenet+ [39].
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2.2.5. End-to-End Modeling and Transfer Learning for Audiovisual
Emotion Recognition in-the-wild

En el presente trabajo se realiza MER con datasets en ambientes no controlados. En
el cual se identifican seis emociones bdsicas para los conjuntos de datos: AFEW, Affect-
NET, AffWild2 bajo el protocolo de de desafio ABAW. Las modalidades que utiliza son:
imégenes, audio y texto. Para lograrlo se utiliza las arquitecturas de red neuronal convo-
lucional (CNN) y la red neuronal recurrente de memoria a largo plazo y a corto plazo
(LSTM-RNN), en el cual se realizaron predicciones finales con un esquema de fusioén de
puntuacién ponderada. Se realizé un preprocesamiento para poder captar el texto gracias
al andlisis del audio. Se realiz6 un preprocesamiento para eliminar los fotogramas de vi-
deo de AffectNET, se realiz6 el recorte y deteccion de rostros en AffWild2 y se utilizé la
semejanza del coseno (mayor a 0,5) para poder comprobar que la cara que se muestra en
el video sea considerada como el 4rea correctamente detectada y se logré un accuracy de
48,10 % [40].

2.2.6. MuSe 2022 Challenge: Multimodal Humour, Emotional Reac-
tions, and Stress

En este proyecto se realiza el MER in-the-wild. En el cual se aborda un desafio
que contempla tres temas, deteccion de humor, MER categéricas y dimensionales, don-
de cada tema se desarrolla con diferentes fuentes de datos, dentro de ellas se encuentran:
MuSe-Humor, Passau-SFCH y MuSe-Reaction, todas ellas realizan MER con audio, texto
e imagen y se encuentran separadas en sets de entrenamiento, validacion y pruebas. Estos
datasets son provenientes de videos con audio donde se reconocen siete clases de emocio-
nes (Adoracion, Diversion, Ansiedad, Disgusto, Dolor empético, Miedo, Sorpresa), donde
se logr6 un accuracy en MER de 44,13 % (sin considerar valencia), con una arquitectura
conformada por OpenSmile, eGeMAPS y LSTM-RNN [41].

2.2.7. Deep Auto-Encoders with Sequential Learning for Multimodal
Dimensional Emotion Recognition

En el presente trabajo se realiza MER con datasets en estado no controlado. Para
el desarrollo de este proyecto se propuso una arquitectura de red neuronal profunda que
consiste en un codificador automadtico de dos flujos y una memoria a largo plazo para in-
tegrar de manera efectiva flujos de sefales visuales y de audio para el ER. El set de datos
utilizado para este proyecto es RECOLA, el cual posee 6 emociones basicas. Para el prepro-
cesamiento se utiliz6 Single Stage Headless para detectar rostros en los cuadros de video,
ajustando el color y el tamafio de las imdgenes obtenidas para luego ser normalizadas, para
el preprocesamiento de audio se segmentaron las sefiales sin preprocesar las frecuencias
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que superaban los 0,2 segundos de cuadros de video para obtener una media cero y una
varianza unitaria, de esta manera tener en cuenta la variacion en el volumen de diferentes
altavoces. En este proyecto se obtuvo un RMSE igual a 0,51, es decir RMSE de 51,00 %,
con una arquitectura conformada por LSTM [42].

2.2.8. Audiovisual emotion recognition in wild

En el presente proyecto se realiza MER utilizando datos de laboratorio para entre-
nar el modelo, y como conjunto de pruebas se utiliza un set de datos en condiciones no
controladas. Los datasets de entrenamiento son SAVE, eNTERFACE’05 y RML, para la
realizacion de las pruebas se utiliza el conjunto de datos AFEW. Se identificaron seis emo-
ciones bdsicas y se realiz6 el reconocimiento en las modalidades de audio y video. La red
fue entrenada en Convolution Neural Network (AlexNet) y SVM, por otro lado para el
preprocesamiento se rescatd desde el video solamente los rostros de Viola-Jones y se extra-
jeron fotogramas clave para evitar entrenar el sistema con imdgenes en las que la expresion
facial sigue siendo la misma. En este proyecto se utilizaron dichas fuentes de datos para
comparar su rendimiento cada una por si sola para luego juntar las tres conjuntos de datos
de entrenamiento y predecir emociones utilizando como conjunto de prueba AFEW y se
obtuvo como resultado que para realizar la fusion a nivel de caracteristicas es necesaria la
sincronizacién de muestras de audio y utilizar cuadros para crear vectores de caracteristicas
apropiados. En este proyecto se obtuvo un accuracy de 27,10 % [43].

2.2.9. HEU Emotion: a Large-scale Database for Multi-modal Emo-
tion Recognition in-the-wild

Este trabajo se basa en crear un conjunto de datos in-the-wild para MER, que nace
desde la necesidad obtener un dataset que contenga una amplia variedad de emociones,
con una gran cantidad de hablantes de distintas nacionalidades y lenguas. Posee las mo-
dalidades: imédgenes faciales, habla y postura. Esto fue realizado mediante una busqueda
planificada dentro de los motores de busqueda de Tumblr, Google y Giphy con etiquetas
relacionadas a las emociones obteniendo 47.450 videoclips utilizando un descargador auto-
matico, ademds se definieron reglas para los videos editados manualmente, dentro de ellas
se encuentra que en cada video el actor tiene solo una expresion, las tomas de video de-
ben mantenerse en una sola persona para evitar cambios de ida y vuelta, un video largo se
puede dividir en varias partes y cada una de esas partes debe expresar solamente una etapa
diferente de expresion emocional, agregando que se pueden incluir varios personajes en el
mismo marco, pero en la mayoria de los casos todos intentan expresar la misma emocion.
En el proceso de limpieza y preparacion de los datos se utiliz6 FFmpeg de OpenCV para
obtener la imagen JPG de cada video, ademds se quitaron automdticamente aquellos vi-
deos que contenian objetos no humanos, esto fue filtrado por YOLO V3, definiendo que
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un marco es utilizable si se pueden detectar personas, ademds al no poder encontrar un
tamafo estandar para todas las imdgenes, se colocaron en cuadrados y para los videos que
tenian mds de un personaje en el cuadro, se calcul6 el drea del cuadrado donde se ubicaba
cada personaje; el personaje que tenia mayor drea correspondia a la emocién que expresaba
utilizando la posicién del bbox dado. Para el etiquetado manual de los datos se utilizaron
las seis emociones bdsicas mds otras tres emociones: aburrido, confundido y decepcionado.
Finalmente, el conjunto de datos contiene 19.004 videoclips dividida en dos partes HEU-
part]l y HEU-part2, donde HEU-partl se encuentra dividido en 80 % para el entrenamien-
to, 10 % para la validacién y 10 % para testing. HEU-part2 se dividi6é en en 65 % para el
entrenamiento, 35 % para la validacion. En este proyecto se utilizaron varios métodos con-
vencionales de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para evaluar HEU Emotion
y se propuso un modulo de atenciéon multimodal para fusionar caracteristicas multimodales
de forma adaptativa, obteniendo un accuracy de 55,04 %, con una arquitectura conformada
por CNN, GRU, 3D- resnetXt, opensmile y MMA [44].

2.2.10. Reconocimiento automatico de emociones en condiciones
reales a partir de imagenes y audio

En este proyecto se realiza el MER tanto en imdgenes como en sefiales de audio, los
datasets utilizados son SFEW y AFEW que se encuentran en estado no controlado. Para
esto se implementaron y evaluaron modelos unimodales basados en redes convolucionales,
estudiando cada tipo de entrada de manera independiente. Ademds, se explord la posibi-
lidad de utilizar transfer learning para este tipo de sistemas. Finalmente, se compararon
los resultados obtenidos en unimodal y multimodal para notar si existe una mejora con la
incorporacién del audio al modelo. En el proceso de preprocesamiento se obtuvo el audio
mediante la libreria ffmpeg, ademds se hizo un proceso de estandarizacion de la longitud
de los audios a la longitud del audio més largo y no se realiz6 un preprocesamiento de ima-
genes. Se realiz6 la deteccion de las seis emociones basicas. En este proyecto se logré un
accuracy de 45 %, con una arquitectura conformada por SVM, RBEF, fine-tuning, VGG16 y
late fusion [45].

2.2.11. Multimodal Embeddings From Language Models for Emotion
Recognition in-the-wild

En este proyecto se trabaja el reconocimiento de emociones en las modalidades de
audio y texto (ademds solamente para CMU-MOSEI se considera la modalidad visual) a
través de BERT y ELMo, representaciones 1éxicas que modelan la seméntica y sintaxis de
las palabras con mayor eficacia. Se propuso un método para aprender y extraer incrusta-
ciones multimodales de modelos de lenguaje previamente entrenados. El modelo utilizado
por los investigadores empled capas convolucionales para calcular incrustaciones actsticas
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a partir de funciones de audio, las cuales fueron combinadas con incrustaciones de texto
en un biLM (modelo de lenguaje bidireccional) utilizando una funcién de puerta sigmoi-
dea. Para entrenar el modelo, se utilizé audio y texto de videos de YouTube en una tarea
de modelado de lenguaje basado en audio. Posteriormente, se demostrd la efectividad de
las incrustaciones de oraciones extraidas de este biLM multimodal en la tarea de recono-
cimiento de emociones del hablante. Los resultados indicaron mejoras en los datasets de
MSP-IMPROV y CMU-MOSEI en comparacion con otros proyectos similares, logrando
un 62,3 % de WA promedio en CMU-MOSEI en las modalidades visual, 1éxica y acusti-
ca. Este enfoque demuestra los beneficios de utilizar un preentrenamiento no supervisado
en modelos multimodales para obtener representaciones efectivas para capturar dindmicas
intermodales e intramodales en el lenguaje natural hablado. [20].

2.2.12. An audiovisual and contextual approach for categorical and
continuous emotion recognition in-the-wild

En este proyecto se realiza MER con datos en ambientes no controlados, se utilizan
los conjuntos de datos AffWild2 y ABAW?2 para el entrenamiento y AffWild2 para las
pruebas. Este proyecto utiliza las modalidades de cara, contexto, cuerpo y audio. Dentro de
este proyecto se trabaja con las seis emociones basicas y se utiliza como método CNN-RNN
en cascada para poder predecir la emocion final, obteniendo un accuracy de 64,20 %. [20].

2.2.13. Semi-supervised Multi-modal Emotion Recognition with
Cross-Modal Distribution Matching

Este proyecto aborda MER en audio, texto e imagen utilizando el aprendizaje semi-
supervisado, comparandolo con el aprendizaje supervisado y con diversos proyectos que
se encuentran en su estado del arte. El modelo propuesto en este proyecto es Cross-Modal
Distribution Matching para el reconocimiento de las seis emociones bésicas agregando la
emocion neutral. Para el entrenamiento del modelo se utilizaron los conjuntos de datos
AMI, IEMOCAP y MELD, para los experimentos se utiliz6 IEMOCAP y MELD, se
obtuvo un F1-Score en el conjunto de pruebas MELD igual a 57,1 %, con una arquitectura
conformada por Cross-Modal Distribution Matching [46].
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Los trabajos anteriormente descritos no superan los 10 afios de antigiiedad hasta el
2023, en ellos se pudieron encontrar diferentes técnicas, modalidades y conjuntos de datos
para lograr realizar MER in-the-wild. Se pudo notar que en "HEU Emotion: a Large-scale
Database for Multi-modal Emotion Recognition in-the-wild" [44] se abarcé el problema
de realizar un conjunto de datos con ciertas reglas para poder escoger cuales eran los datos
que se podian utilizar para el desarrollo de un conjunto de datos in-the-wild con todo lo que
implica el proceso de extraccion de los datos y el etiquetado de €stos. Ademas se lograron
identificar diferentes técnicas que son utilizadas para el entrenamiento y validacién de los
datos, junto con las diferentes datasets que se utilizan en cada trabajo. Por dltimo, se pudo
visualizar que en ninguno de los proyectos descritos en esta seccidn unifica ni utiliza en
conjunto los datasets que se plantean en este Proyecto de Titulo, como lo son AFEW [7],
AffWild2 [8] y MELD [Y], esto le agrega importancia a la realizacion de este Trabajo de
Titulo, dado que, como se plantea en el proyecto en el cual estd basado este Trabajo de
Titulo “An Assessment of in-the-wild Datasets for Multimodal Emotion Recognition” [1]
se propone la unificacién de datasets para asi poder entrenar el modelo de Deep Learning
y obtener un mejor MER en condiciones no controladas.



Capitulo 3

Definicion del problema y propuesta de
solucion

En esta seccidn, se abordan los problemas identificados en el proyecto, asi como la
propuesta generada para solucionarlos. Ademads, se destaca la importancia de llevar a cabo
este Trabajo de Titulo, respaldado por la presentacion de los objetivos de esta Trabajo de
Titulo, para responder la hipétesis del proyecto: ; Es la unificacion de los datasets suficiente
para obtener mejores resultados en MER in-the-wild?.

3.1. Definicion del problema

Existen diferentes técnicas y métodos para poder analizar emociones utilizando Deep
Learning de manera multimodal. Para poder entrenar estos modelos de aprendizaje profun-
do generalmente se utilizan conjuntos de datos que se encuentran en condiciones general-
mente ideales, es decir, que no representan la realidad. Para luego utilizar estos modelos con
situaciones controladas y obtener resultados deseables, pero estos datasets armados en am-
biente controlados no representan las situaciones de la vida cotidiana [45]. La mayoria de
las técnicas que se basan principalmente en el aprendizaje profundo, se entrenan utilizando
conjuntos de datos elaborados en condiciones controladas, lo que dificulta su aplicabilidad
en un contexto in-the-wild [1]. Esto se debe a que las caracteristicas de los conjuntos de
datos que se encuentran en condiciones no controladas son distintas a las de los datasets de
entrenamiento del modelo, por ejemplo los sets de datos in-the-wild poseen distintas poses
y movimientos naturales de la cabeza, iluminacién cercana a la del mundo real, mdltiples
sujetos en el mismo marco y oclusiones [7], caracteristicas que no poseen los conjuntos
de datos trabajados en laboratorios. Los datasets que se utilizan en este proyecto son del
tipo no controlado y fueron elegidos debido a su estructura y disponibilidad, se solicitaron
directamente a los autores por medio de correo electrénico y sus nombres son: Acted Facial
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Expression in-the-wild (AFEW) [7], Emotion Lines Dataset (MELD) [9] y Affect-in-the-
Wild (AffWild2) [8]. El problema que se encuentra en estos conjuntos de datos es que no
han sido disefiados para tareas multimodales, por lo tanto surge la necesidad de poder abor-
dar este problema mediante la unificacién de los tres conjuntos de datos mencionados, con
el fin de mejorar el reconocimiento multimodal de emociones in-the-wild. En los siguientes
parrafos se detallan los problemas particulares que afectan en el procesamiento multimodal
para cada uno de los datasets en condiciones no controladas:

= AFEW [7]: corresponde a imagenes en blanco y negro con actores que gesticulan
marcadamente sus emociones, esto podria comprometer su adaptacion a la realidad.
Ademads, este set de datos no posee transcripciones de sus audios. Los datos de la
transcripcion dependen tanto de la calidad de sonido del conjunto de datos como del
discurso, agregando que, al hacer la transcripcién automatica del audio al texto, el
texto detectado puede no corresponder a lo que realmente fue pronunciado por el
sujeto [1].

= MELD [9]: es un conjunto de datos que estd basado en un programa de television
llamado “Friends”, fue disefiado para las modalidades de audio y texto. Uno de los
problemas detectados es que el nimero de ejemplos disponibles por clase de emo-
cion estd desequilibrado, especialmente en clases menos disponibles como Disgusto
o Miedo, lo cual es esperable, ya que la fuente original es un programa de comedia.
Ademads, las imagenes de este dataset son grupales, esto aumenta la complejidad de
identificar cudl es el actor que estd hablando en la escena para identificar su emocion.
De igual modo, este conjunto de datos al ser concebido para ER en conversaciones,
requiere mds preprocesamiento en la modalidad facial. Sumado a ello, algunos au-
dios tienen una baja calidad de sonido y esto dificulta la comprensién de lo que esta
diciendo el sujeto, por lo tanto afecta directamente a la deteccién de la emocion [1].

= MAFW [36]: tiene 10.045 videos extraidos de peliculas, series de TV, entrevistas,
entre otros, posee cada video etiquetado con su emocidn, posee 11 emociones indi-
viduales, 32 clases de emociones multiples, posee los puntos faciales, anotaciones
automadticas y un texto descriptivo de lo que se ve en cada video en idioma Chino
e Inglés [36]. Este conjunto de datos se encuentra desbalanceado en su cantidad de
muestras de emociones. Este conjunto de datos posee videos provenientes de China,
Japo6n, Corea, Europa, América e India, por lo tanto los videos poseen diferentes idio-
mas. Ademds, no posee ningin diferenciador entre los videos en distintos idiomas o
procedencias, eso implica que tampoco posee la transcripcion del texto, agregando
que no se encuentra el audio extraido independientemente y los recortes faciales no
fueron proporcionados por los autores. En este proyecto de titulo este conjunto de
datos se utiliza solamente para pruebas debido a que sus videos poseen diferentes
lenguas las cuales no se encuentran especificadas por archivo.



CAPITULO 3. DEFINICION DEL PROBLEMA Y PROPUESTA DE SOLUCION 19

= AffWild2 [2]: gran porcentaje de los videos que componen este conjunto son reaccio-
nes a contenido multimedia o de interacciones con otras personas fuera de camara,
es decir, la emocion etiquetada podria ser diferente a lo que estd sucediendo en el
audio. Ademads, el enfoque de este conjunto de datos es en rostros y tiene inconsis-
tencias tanto en las modalidades de audio como de texto. Sumado a ello, existe un
desbalanceo en la cantidad de emociones, se encuentra una gran cantidad de clases
neutral y felicidad. Agregando que este conjunto de datos no tiene transcripcion del
audio, ademds posee audios con una duracion de varios minutos con mds de una emo-
cién. Para obtener el texto del audio es necesario utilizar técnicas de transcripciones
automaticas, estas dependen de la calidad de los audios.

En los datasets mencionados existen imagenes de baja calidad presentes en aquellos
datasets que poseen desde el origen recortes faciales, como también aquellas en las que se
debe realizar la deteccion automatica de rostros. Ademads, existen audios con baja calidad,
y otros conjuntos de datos sin transcripciones desde el origen, esto afecta directamente a la
calidad de la futura transcripcion automadtica del texto.

Otra problema es el etiquetado de las emociones que se tienen en cada una de los
datasets, debido a que se debe encontrar un estindar y una manera de poder unificarlas en
una Unica base de datos en términos de clases de emociones, en la Figura 3.1 se muestra
un ejemplo de como se encuentran las etiquetas para el conjunto de datos AffWild2. En la
Tabla 3.1 se muestran las diferentes maneras en las que cada uno de los conjuntos de datos
presentan las emociones.
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Dataset | Clases de emociones | Formato en el que se en- | Conexion con los
en su formato de escri- | cuentra la emocién archivos
tura original

AFEW | Angry, Disgust, Fear, | Nombre de carpeta es la emo- | Nombre del archivo
Happy, Neutral, Sad y | cién de cada uno de los vi- | (sin la extension).
Surprise. deos que se encuentran en

ella.

MELD | anger, disgust, fear, joy, | Archivo CSV con la columna | Concatenacién  de
neutral, sadness y sur- | Emotion con cada una de las | las columnas “dialo-
prise. emociones por video. gue” y ‘“utterance”

conforman el nom-
bre del archivo (sin
la extension).

AffWild2| 0 = Neutral, 1=Anger, | Carpeta Nombre del archivo
2=Disgust, 3=Fear, | EXP_CLASSIFICATION (sin la extension).
4=Happiness, 5=Sad- | _CHALLENGE con un ar-
ness, 6=Surprise y | chivo TXT por video, con una
-1=Other. emocion por recorte facial.

MAFW | invalid, anger, disgust, | Archivo CSV con un valor en- | Nombre del archivo
fear, happiness, neu- | tre -1 y 1 por cada una de las | (con extension).

tral, sadness, surprise,
contempt, anxiety, hel-
plessness y disappoint-
ment.

emociones por video, el va-
lor mds alto corresponde a la
emocion.

Tabla 3.1: Formatos y conexiones de los archivos de emociones en los diferentes datasets.
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46-30-484x360_left.txt 46-30-484x360_right.txt Video 46-30-484x360.mp4
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Neutral
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Neutral
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Neutral <Discard>
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Surprise Surprise
Surprise Surprise
Surprise Surprise
Surprise Surprise
Surprise Surprise

Surprise Surprise

Discard> Neutral
<Discard> Neutral
<Discard> Neutral
<Discard> Neutral
<D Neutral

Neutra
Neutral
Fagry

Neutral Aogry

Neutral Anary

Neutral Aogry

Neutral Aogry

Neutral Aoary
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Surprise Aogry

Surprise Angry

Surprise Angry

Surprise Aogry

Surprise Angry

Surprise Angry

Surprise Aogry

Disgust Angry

Disgust Angry

Disgust Aogry

Disgust Aogry

Disgust Angry

Disgust Aogry

Disgust Aogry
Surprise Angry
Surprise Aogry

Surprise Aogry
Surprise Angry
Surprise Aogry

Surprise Aogry
Surprise Angry

Sad Aogry
Sad Anary
Sad Angry
Sad Aogry
Sad Aoary
Sad Aogry
Sad Angry

Figura 3.1: Muestra de etiquetado de emociones en AffWild2 [1].

3.2. Propuesta de solucion

A fin de solventar los problemas descritos anteriormente, se unificardn los tres
datasets anteriormente mencionados para formar un conjunto de datos tnico que deba ser
depurado previamente para lograr reajustar una arquitectura y obtener mejores resultados
en el MER. Posteriormente, realizar visualizaciones y andlisis de los resultados obtenidos,
demostrando las fortalezas y debilidades en su comportamiento en el procesamiento
multimodal de emociones [1].

En los siguientes parrafos se mencionan las soluciones propuestas para cada uno de los
problemas, dichas soluciones se muestran graficamente en la Figura 3.2:
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= Para solventar los problemas de calidad para cada una de las modalidades, es necesa-
ria la utilizacion de técnicas de control de calidad las cuales serdn ajustadas mediante
la visualizacion de gréficas y su relacion con los valores limites de dichos métodos
para detectar la calidad de los datos. Todos aquellos datos que se determinen de baja
calidad se marcardan como no utilizables con un cero (0), y aquellos datos que no sean
de baja calidad se marcardn con un uno (1), de esta manera se busca lograr diferen-
ciar los datos de buena calidad y los de baja calidad dentro de un archivo CSV, uno
para el entrenamiento y otro para la validacién de los tres conjuntos de datos unifica-
dos. La identificacion de las calidades por modalidad se hard mediante el andlisis de
diferentes técnicas descritas en la Seccidn 4.4.

= El problema de los audios extensos en AffWild2 se abordara recortando los audios.
Se detalla que cada 1 segundo se extrajeron 5 imagenes, por lo tanto se realizard un
recorte de los audios segtin la duracion de la emocion.

= Para la transcripcion automadtica del texto se hard un andlisis de cuatro técnicas de
transcripcion, donde se realizan pruebas con respecto a audios que posean misica,
onomatopeyas y ruido de fondo para identificar cual de las técnicas obtiene mejores
resultados en la transcripcion de audios in-the-wild, los filtros de calidad de texto
se aplicardn solamente para aquellos datasets en las que se realizé la transcripcién
automadtica.

= Para el caso de discordancia de la emocion que se encuentra en el audio con la emo-
cién que se muestra en la imagen, se utilizard la misma emocion para todas las mo-
dalidades, debido a que la solucién final a este problema costosa, requiere realizar el
etiquetado manual del audio con la emocién en contexto [!] utilizando crowdsour-
cing, debido a los limitados tiempos de realizacion de este proyecto no es posible
realizar dicho etiquetado manual.

= Para poder solucionar la limitacion del desequilibrio de las emociones, se usaran téc-
nicas de aumentacion de datos para incrementar las muestras de aquellas emociones
que poseen una menor cantidad de ejemplares, de esta manera obtener una mejor de-
teccion de la emocidn y evitar el sobre-entrenamiento de las clases que poseen una
mayor cantidad de muestras en el dataset unificado [1].

= Para resolver el problema de las diferentes construcciones de etiquetas de emocio-
nes, se usard un estandar de emocion, el cual serd: "Angry" (Enojo), "Happy" (Feliz),
"Sad" (Tristeza), "Surprise" (Sopresa), "Fear" (Miedo), "Disgust" (Disgusto) y "Neu-
tral" (Neutral), con el fin de unificar los tres conjuntos de datos conformando un solo
dataset con datos limpios y preparados para ingresar a los modelos de DL.
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Figura 3.2: Diagrama solucién propuesta.
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3.3. Objetivos

3.3.1. Objetivo general

Integrar conjuntos de datos in-the-wild para el reconocimiento de emociones median-
te una arquitectura multimodal basada en técnicas de aprendizaje profundo.

3.3.2. Objetivos especificos

1. Desarrollar un conjunto de datos unificado de alta calidad, integrando datos relevan-
tes para el reconocimiento multimodal de emociones en ambientes no controlados.

2. Implementar y entrenar una arquitectura basada en técnicas de aprendizaje profundo
con el fin de llevar a cabo el reconocimiento multimodal de emociones en ambientes
de contexto real.

3. Realizar visualizaciones y andlisis de los resultados obtenidos por el modelo entre-
nado, evaluando su rendimiento a través de métricas especificas.

3.4. Importancia del trabajo

Las emociones son una parte esencial de la vida y la comunicacién entre seres hu-
manos. Una parte muy importante del mensaje que comunicamos depende de los factores
emocionales como la expresion, los gestos, el tono o la forma de articular el mensaje. Todo
esto hace que la identificacion de las emociones sea fundamental para la interaccién y la
comprension de la comunicacién interpersonal [45]. Es por esto que se requiere llevar a
cabo este proyecto de MER, para lograr implementar este tipo de reconocimiento en un
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aspecto mas cercano a la realidad de las interacciones sociales. Este proyecto es relevante
en diferentes dmbitos cientificos y socio-econémicos, en la evaluacién de experiencia de
usuario, evaluacion del estado emocional de las personas en la rama de psicologia, en el
aumento de las ventas en el caso del marketing [48], en mejorar la interaccién humano-
computador en la robdtica [ 1], en el andlisis de sentimientos para predecir los movimientos
de la bolsa en redes sociales [49], en la deteccion de la emocién en chatbots para la gene-
racion de respuestas emocionalmente relevantes para el usuario [50], para el uso de ER en
la mejora de la experiencia de los usuarios en los videojuegos [51], entre otros. Para reali-
zar esto de la manera correcta es importante el uso de conjuntos de datos adecuados y con
buena calidad en todas sus modalidades, junto con del desarrollo de algoritmos robustos
y eficientes para obtener resultados precisos en el ER. Este proyecto generard un conjunto
de datos unificado con la caracteristica de poseer una buena calidad en las modalidades de
texto, audio e imdgenes faciales, el cual no se encuentra actualmente en la literatura, por lo
tanto serd un nuevo y extenso recurso para futuros proyectos.



Capitulo 4
Diseno

En el presente capitulo se aborda el disefio de la solucién en la cual explica la modela-
cion del problema junto con la descripcidn de las técnicas que se utilizan para el andlisis de
los datos, ademas de exponer la descripcién de los procesos necesarios para explicar como
se recolectaron los datos, donde se almacenaran, cudl serd el andlisis y como se realizard la
visualizacién de ellos.

4.1. Descripcion de procesos

En la siguiente lista se encuentra la descripcion de los procesos de los tres datasets
que se utilizan en la tarea de unificacién de datos.

= [a recoleccion de los conjuntos de datos AFEW, AffWild2 y MELD lo facilit6 Ana
Aguilera (Profesora Guia) y Diego Mellado (Profesor Co-Referente), las cuales fue-
ron solicitadas directamente a los autores y se otorgd el acceso con fines académi-
cos [1]. MAFW fue el dltimo dataset conseguido y también fue solicitada a los auto-
res mediante correo electrénico.

= Para el almacenamiento de los datos, se crearon dos repositorios en GitHub: uno
que contiene los cédigos correspondientes al preprocesamiento, entrenamiento, va-
lidacién y pruebas, llamado "MultimodalEmotionRecognitionInTheWild-Thesis"; y
otro denominado "MERDW:ild", en el cual se encuentra una descripcion de la base
de datos y las instrucciones para su obtencion. El conjunto de datos MERDWild se
encuentra almacenado en OneDrive.

= Con respecto al andlisis de los datos, primeramente se realiza un preprocesamiento
de los datos para poder mejorar la calidad de estos, limpiarlos, normalizarlos y trans-
formarlos, luego se utilizardn métodos supervisados de aprendizaje profundo para
identificar patrones y lograr hacer el ER individuales para cada modalidad (audio,

25
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rostro y texto), y luego calcular una emocion final multimodal mediante el método
de fusion Embracenet+ [ 1].

= En cuanto a la visualizacidén de datos, se lleva a cabo mediante las métricas de eva-
luacién junto con la visualizacién de la matriz de confusidn, curvas ROC y las curvas
correspondientes al accuracy frente a las épocas y la pérdida (loss) frente a las épo-
cas, con el fin de analizar los resultados obtenidos de las predicciones del modelo,
para luego tomar decisiones y extraer conclusiones.

4.2. Modelacion de la solucién del problema

El modelo recibe como entrada los tres datasets, los datos de entrada se someten a
un procesamiento individual en el que se extraen los archivos correspondientes a las dife-
rentes modalidades de datos (rostro, audio y texto). Posteriormente, se evalda la calidad de
los datos, se limpian, transforman, se agrupan y se establece un estdndar conformando un
unico conjunto que comprende datos clasificados como buena calidad. Luego, se aplican
métodos de aprendizaje profundo para cada modalidad y, finalmente, se fusionan los resul-
tados mediante el método Embracenet+ para obtener una tnica emocién final. La Figura
4.1 muestra de manera esquematica la solucion que se aplicard al problema.
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Preprocesamiento

Figura 4.1: Modelo de la solucién.
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4.3. Datasets

En el presente Trabajo de Titulo se utilizan cuatro datasets como base para la inves-
tigacion, los cuales son descritos en los siguientes parrafos, en donde exhibird para cada
uno de ellos una descripcidn, junto con la Tabla 4.1 que muestra los datos de origen, la
recoleccion de registros, el formato en el que se encuentra el dataset y donde se encuentra
almacenado para cada uno de los conjuntos de datos utilizados.

1. AFEW: Este conjunto de datos estd basada en peliculas y programas de TV con un
total de 1.809 videoclips, estd enfocada en rostros y posee las modalidades facial,
audio y postura. El rango de edad de las personas que se encuentran en los videos
se encuentra entre 1 y 70 afios, con aproximadamente 330 personas identificadas. En
este conjunto de datos se encuentran los datos correspondientes al nombre, edad del
actor, edad del personaje, genero, postura y expresiones faciales individuales, ademds
se puede encontrar a mds de una persona por escena y cada persona identificada
tiene su expresion facial definida. Las expresiones faciales que se encuentran en este
dataset son las seis bdsicas mds la "neutral". Los videos estdn en formato AVI, y
varian sus calidades [7].

2. AffWild2: Este dataset se bas6 en videos reaccionando a contenido de Youtube, posee
258 personas, 30 horas de video en formato MP4 y posee las modalidad de rostro y
audio. En este conjunto de datos se manejan las seis emociones bésicas mas neutral
y "otra". Posee mds de una persona por escena y se encuentra cada rostro etiquetado
con la emocidn correspondiente [¢]. En la Figura 4.2 se puede ver un extracto de este
conjunto de datos, especificamente en la modalidad de rostros.

ELREEPEEEEEEEED
EEE ENEEENEEEEE
EEFEEEREREREEES
CEREEENESEREDS
AR ARNERFEENEEN

Figura 4.2: Muestras de rostros recortados de AffWild2 [1].

3. MELD: Este set de datos contiene alrededor de 13.000 declaraciones de 1.433 dia-
logos de la serie de TV "Friends". Posee las modalidades de audio, texto e imagen.
Este conjunto de datos estd enfocada en didlogos (audio y texto), por lo que no po-
see rostros recortados. Se manejan las seis emociones basicas agregando la emocion
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4.

St No = | Utterance

neutral, ademds posee rango de sentimiento. El dataset posee en varias escenas mas
de una persona. Se encuentra organizada en tres conjuntos de carpetas, una para el
entrenamiento, otra para la validacién del modelo y una tercera para el proceso de
pruebas. Este conjunto de datos posee un archivo CSV con informacién sobre el
nombre del actor, la emocién que estd expresando, el sentimiento, la transcripcion el
inicio y el final en la duracién del video, entre otros datos [9], tal como se muestra
en la Figura 4.3.

= Episode = StartTi= EndTi =
21 0:16:16  0:16:22
21 0:1622 01623
21 0:1623  0:16:26
21 0:1627  0:16:30)
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21 0:16:41 0:16:44
21 0:1649  0:16:52
21 0:16:49  0:16:55
21 0:16559  0:47:00)
0:17:00  0:47:03
21 0:17:03  0:47:05
21 0:17:05  0:47:13
21 0:17:13 0:47:17)
21 0:17:18 0:17:21
23 0:36:40  0:36:43
23 0:36:44  036:47)
23 0:36:44  036:49
23 0:36:49  036:52
23 0:3652  036:54
23 0:36:54 03655

= Sentiment = Dialogue_ID = Utterance. - 10~ Seas
also | was the point person on my company Ts transition from the KL-5 o GR- system. n
You mustDve had your hands full.
That | did. That | did.

So letDs talk a itie bit about your duties.

Now youl be heading a whole division, 50 youDll have a lot of duties.

who were you talking about?
No, -1 don', | actually don't know

£

Allright, well

Figura 4.3: Datos en modalidad de texto MELD.

MAFW: El origen de este dataset es de extractos de videoclips de peliculas, series de
TV, entrevistas, entre otros, con hablantes de distintas lenguas. Posee 10.045 videos,
provenientes de diferentes lugares del mundo, por ejemplo India, Europa, China,
América, entre otros. Los temas que se tratan en los videos son ciencia ficcién, fami-
liares, suspenso, amor, comedia, entrevistas, etcétera. Este conjunto de datos posee
11 emociones individuales anotadas por 11 anotadores capacitados, dentro de ellas se
encuentran las seis emociones basicas mas Neutral, Contempt, Anxiety, Helplessness
y Disappointment, ademds se tienen 32 emociones multiples para algunos videos es-
pecificos. Posee 4 archivos de Excel, los cuales corresponden a las anotaciones de las
emociones individuales, multiples y generales, y otro para la descripcién para cada
uno de los videos en los idiomas Inglés y en Chino [36]. En la Figura 4.4 se encuentra
un ejemplo de los textos descriptivos de MAFW junto con a la imagen del video al
que corresponde la descripcidn y su emocion [36].
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English: A girl gasps in the dark. The wide

e eyes and the open mouth.

ear Y — AN AR EARE,

BEAR, WEEREKK.
English: Awoman communicates with a man,
talking about dinner. The slightly closed eyes,

Happiness the open mouth and the raised lip corners.
X —ATASBART, KCERE,
IREBR, EETT, Befabim.
English: A girl stands on the beach, tilting her
head back and crying. The deep frown and

Sadness the wide open mouth.
X AT, R,
B, WEKA.

Figura 4.4: Ejemplo imagen, emocion y textos descriptivos de MAFW.
Dataset Origen Recoleccion| Formato Almacenamiento
AFEW [7] Peliculas y | Solicitado | Imdgenes fa- | Computador

programas | por correo | ciales, audio | perteneciente a la
de TV. electronico | e 1imdgenes de | Universidad de
alos postura. Valparaiso.
AffWild2 [8] Contenido | autores. Imégenes faciales
de Youtube. y audio.
MELD [9] Serie de TV Visual, audio y
"Friends". texto.
MAFW [36] Videoclips Visual, audio y
de pelicu- texto descriptivo.
las.

Tabla 4.1: Descripcion de datasets.

4.4. Preprocesamiento

Para el preprocesamiento de los datos de cada uno de los conjuntos de datos se reali-
z6 un proceso independiente en cada una de sus modalidades, para lograrlo se utilizaron
diferentes medidas para la deteccion de calidad.

4.4.1.

Las aplicaciones de las técnicas y medidas anteriormente descritas para las tres mo-
dalidades se encuentran descritas en los siguientes puntos:

Preprocesamiento por modalidad



CAPITULO 4. DISENO 31

Dataset Brillo Contraste Resolucion Entropia SIFT HOG con Similitud del coseno
AFEW 15 < X < 140 h< X <40x40 1< X 3< X 0,8< X
Affwild2 15 <X <235 5 < X <850 <40x40 2,5<X 3<X 0,85 < X
MELD 28<X <180 5,7<X <475 <40x40 4<X<6,6 3<X 0,8 <X
MAFW 15 <X <235 5< X <850 <40x40 6>X 3<X 0,8< X

Tabla 4.2: Tabla de valores limites de variables de modalidad facial.

Modalidad de imagenes faciales

en el caso de MELD se realizaron los recortes automdticos de los rostros utilizando
OpenCV por medio de "Haar Cascade Classfiers” que detecta las caras de las personas en
cada video [52]. Luego se realiz6 un script para identificar a los actores, una vez identi-
ficados, se seleccionaron solamente las caras de los actores que se encontraban hablando
segun la columna “Speaker” de los archivos CSV. Para AFEW y AffWild2 se proporcionan
los recortes de las caras desde el origen. Una vez obtenidos todos los rostros se realiza el
andlisis de la calidad de las imdgenes de manera independiente para cada dataset. De esta
manera se filtrd y se realizd un proceso de seleccion de datos segin pardmetros obteni-
dos de técnicas, tal como se muestra en la Tabla 4.2. Esta tabla tiene los valores limites
de aceptacion ajustados mediante el filtrado visual humano y por medio de gréficas de vi-
sualizacion del comportamiento de los datos por técnica. Entre las cuales se encuentran la
deteccion de brillo [53], contraste [53], resolucidn [54], entropia [55], ademds del andlisis
de los puntos faciales detectados por imagen llamado "Scale Invariant Feature Transform"
(SIFT) [56], esto junto con la utilizacion de la similitud del coseno [40] entre las imagenes
y el Histograma de gradientes orientados (HOG) [57] para refinar la deteccion de rostros de
cada dataset. Para finalmente ajustar las imdgenes a un tamafio estdndar de ancho y largo
correspondiente a 64 pixeles.

Modalidad de audio

Primeramente fue necesario extraer los audios del conjunto de datos MELD, dicha
extraccion fue realizada mediante el uso de la libreria moviepy editor [58]. En AFEW y
AffWild2 ya se encontraban extraidos desde el origen, pero para AffWild2 fue necesario
realizar un recorte de los audios debido a que su duracién es mds extensa respecto a los
demds datasets. Se detalla que cada 1 segundo se extrajeron 5 imdgenes, realizando un re-
corte de los audios segun la duracién de la emocién. Luego, para cada uno de los conjuntos
de datos se realizé de manera independiente la deteccion de la calidad del audio, como se
muestra en la Tabla 4.3. En esta tabla se detallan los valores limites ajustados por medio
del filtrado humano auditivo, dicho filtrado humano se complement6 con la visualizacién
de gréaficas tal como muestra la Figura 6.3. Adicionalmente se encuentran diferentes téc-
nicas como el promedio del nivel de potencia [59], nivel peak [59], la distorsién armoénica
total [60] y la relacién sefial y ruido [61]. Finalmente, los audios de los datsets se guardaron
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Dataset Promedio nivel de potencia Nivel Peak Distorsion armonica total Relacion sefial ruido

AFEW - X > 38 X < 43,5 X <-31
AffWild2 45 < X < —12 X >-27 19,7 < X < 35,2 —27,3< X < —4
MELD 50 < X < —15 - X >24 -

MAFW —55 < X < =5 X >-35 29 < X < 49 X<-3

Tabla 4.3: Tabla de valores limites de variables de modalidad de audio.

en una carpeta en formato WAV. Es importante destacar que se realiz6 la investigacion y
aplicacién de filtrado por voz, la cual tenfa como objetivo separar al hablante de la musica
utilizando como parametro el rango de frecuencia de la voz humana, esto no fue posible de-
bido a que la musica también oscila dentro del rango de ese rango, por lo tanto se descarto
dicha técnica.

Modalidad de texto

Solamente MELD presenta las transcripciones de los audios desde el origen. Para
AFEW y AffWild2 se realiz6 un experimento utilizando cuatro algoritmos de transcrip-
cién de texto para evaluar cual cumplia con el requerimiento de ser mads completo y obte-
ner mejores resultados. Dentro de los algoritmos que se utilizaron se encuentran: Speech-
Brain [62], WAV2Vec?2 realizado por Jonatas Grosman [63], Speech Recognition [64] y
WAV2Vec?2 realizado por Vitou Phy [65]. Los resultados del experimento demostraron que
el algoritmo que mejor se adaptaba para realizar la transcripcion de audios in-the-wild es
SpeechBrain. Para dicha transcripcion se establecié como limite los primeros 7 segundos
de audio, se relleno con ceros si el audio tenia menos duracidn, tal como se realizo en el
proyecto en el que se basa este Trabajo de Titulo [!]. Finalmente, una vez transcrito el tex-
to se realizé un nuevo paso en el preprocesamiento, utilizando diferentes técnicas, dentro
de ellas esta transformar el texto a letras minusculas [66] [67] [68], tokenizacidn [66] [67],
eliminacion de espacios en blanco [67], eliminacion de stopwords [67] [69], eliminacién de
caracteres especiales [67] y se utiliza la lematizacion [66] [67] [69] utilizando un listado de
palabras en inglés como referencia de palabras existentes. Como filtro de calidad de texto
se utilizé primeramente el filtro de audio, estableciendo que si el audio es de baja calidad
no se transcribira el texto, ademas se utilizé la base de la deteccion semantica usada en otro
proyecto [70], ajustando como valor limite de exclusion los datos menores o iguales a cero,
ademds se marcaron como datos de texto no usables aquellos donde su audio posee baja
calidad, solamente para los conjuntos de datos AFEW y AffWild2, para MELD no se aplic
ningun filtro de calidad de texto debido a que posee los datos transcritos manualmente. El
ultimo filtro aplicado a la modalidad de texto consiste en que si el registro de la columna
"Lemmatized_Tokens" se encuentra vacia luego del preprocesamiento aplicado, el texto se
marca como no utilizable. Es importante destacar que sumado al preprocesamiento de texto
anteriormente descrito se evalud la calidad del texto en términos de coherencia y cohesién,
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se realiz6 una investigacion y se aplicaron dichos filtros desde los cuales no se logré obte-
ner un valor limite determinante para filtrar la calidad de las transcripciones en ninguna de
las dos técnicas analizadas, es por esto que se descart6 su aplicacién en el proyecto.

Aumento de datos

Para resolver este problema se usan técnicas de aumentacion de datos para cada una
de las modalidades. Para la modalidad de imdgenes faciales se aplicaron operaciones de
aumento aleatorias a los datos de entrenamiento, dentro de ellas se encuentran las trans-
formaciones, las cuales tenfan un 50 % de posibilidades de aplicarse, en cada iteracion se
modifica solamente una imagen. Dentro de las transformaciones se incluye la operacion
de voltear con una rotacion que se encuentra en el rango de 10 grados, ademads de aplicar
un contraste y brillo aleatorios, o también la adicién de Poissonnoise, es importante des-
tacar que cada una de las técnicas se aplican de forma independiente. Adicionalmente se
requiere un tamafio de entrada definido para el correcto funcionamiento del modelo, fue
necesario redimensionar las imdgenes originales a 64 x 64 pixeles, utilizando la biblioteca
scikit-image. Para el entrenamiento de la modalidad de audio se realiz6 el aumento de datos
para cada muestra de audio, en el cual se us6é un desplazamiento aleatorio desde el centro
del audio, sumado a ello se us6 un ruido gaussiano con ¢ = 1 x 10~°. En la modalidad de
texto no se aplicé ninguna técnica de aumentacion de datos [1].

En la Tabla 4.4 se muestran las frecuencias de las muestras existentes por emocion
en cada una de las modalidades, en ella se puede observar que la base de datos MERDWild
se encuentra con un desequilibrio en la cantidad de archivos por emocién, debido a que
las técnicas de aumentacion de datos solamente se realizaron para el entrenamiento de los
modelos de manera independiente.

Filtro de Imagen Filtro de Audio Filtro de Texto

Emocion No aptas | Aptas | No aptas | Aptas | No aptas | Aptas
Angry 2.997 82.937 18 1.523 69 1.472
Disgust 1.012 25.402 9 433 16 426

Fear 1.167 32.802 15 471 27 459

Happy 5.534 167.584 66 2717 120 2.663
Neutral 9.550 | 402.808 198 7.934 445 7.687

Sad 5.656 115.510 29 1.110 58 1.081
Surprise 2.445 78.238 33 1.685 185 1.533

Tabla 4.4: Frecuencia de emociones por modalidad y filtro.
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Estructura unificada

Se establecié que se utilizardn los datos que corresponden a entrenamiento y vali-
dacion tal como se utilizan en los conjuntos de datos originales. Para AFEW y AffWild2
se encuentran establecidas las separaciones entre conjuntos de entrenamiento y de valida-
cion. Para el caso de MELD, donde se encuentra separado por conjunto de entrenamiento
("train") y desarrollo ("dev"), se utilizé el conjunto de desarrollo (dev) que posee una menor
cantidad de muestras como conjunto de validacién. El conjunto de datos MAFW ser4 uti-
lizado solamente para pruebas. Aquellas separaciones de conjuntos de datos se encuentran
establecidas tanto en los archivos CSV unificados, los cuales poseen las siete emociones,
como también en la estructura de la unificacién por carpetas que se detalla en el préximo
parrafo.

Para el proceso de unificacion se estableci6 una jerarquia de carpetas, las cuales con-
templan tanto las etiquetas de emociones, como los resultados de los filtros de calidad para
las modalidades de rostro y audio, dentro del filtrado de calidad de los audios se encuentran
también las transcripciones de los audios. Ademads, cada carpeta de recortes de imagenes
faciales y cada archivo de audio posee el nombre del video original al que pertenece. Esta
estructura se encuentra plasmada en la Figura 4.5.

Multimodal de

Multimodal de MERDWild s
Validacion

Entrenamiento

—Ir )

Calidad de imagenes Calidad de imagenes faciales
faciales con emociones con emociones de validacion

de entrenamiento Training Validation
. Calidad de audio con texto
Calidad de audio transcrito y emociones

con texto transcrito de validacion
y emociones de entrenamiento i

Carpetas de I
@ Audios Rostros  —— “rocotes ——
faciales

Archivos de audio Imdgenes faciales

Figura 4.5: Estructura de MERDWild.

Para estandarizar las categorias emocionales en los diversos conjuntos de datos, se
implementé un procedimiento que definié un conjunto consistente de siete emociones para
este proyecto. Estas etiquetas se seleccionaron debido a su presencia comun en los conjun-
tos de datos originales, en cada dataset se tenian diferentes formas de etiquetar una misma
emocion. De esta manera se generalizaron las clases otorgandoles los siguientes nombres:
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Emocién / Dataset Frecuencia porcentual

Angry Disgust Fear Happy Neutral Sad Surprise
AFEW 1.766 ~ 1.000 0.989 1.903 1.795 1480  0.983
AffWild2 0.560 0308 0.468 4339 16916 1.097 1.549
MELD 7.123 1.617 1.732 10479 28.704 4.630  7.397

Tabla 4.5: Comparativa de emociones por conjunto de datos ( %) con alineacion por ute-
rancia para datos de buena calidad.

Dataset Filtro de Imagen Filtro de Audio Filtro de Texto
No aptas | Aptas | No aptas | Aptas | No aptas | Aptas

AFEW 3.446 59.754 29 1.031 43 1.017
Affwild2 | 7.255 | 448.860 280 3.901 296 3.885
MELD 17.660 | 396.667 59 10.941 581 10.419

Tabla 4.6: Frecuencia de archivos en datasets por modalidad y filtro.

"Neutral", "Angry", "Disgust", "Fear", "Happy", "Sad" y "Surprise". Por consiguiente, se
procedid a organizar las etiquetas emocionales existentes en cada conjunto de datos a es-
tas categorias emocionales estandarizadas. En la Tabla 4.5 se muestran los porcentajes por
uterancia de las emociones disponibles por dataset que poseen buena calidad en la base de
datos MERDWild.

La estructura de las etiquetas emocionales se detalla en la Tabla 3.1, para realizar
esta estandarizacion se gener6 un archivo CSV de calidades, se destaca la columna "Ima-
ges_KEYs", "Audio_KEY" y "Image_KEY", las cuales facilitan el acceso a los datos de
audio e imagen, ademads se resalta la columna "Multimodal_Connection", que cumple la
funcién de vincular los datos de texto, audio e imdgenes. La columna "Emotion" contiene
la emocién de la modalidad y "Source_DB" se utiliza para identificar el conjunto de datos
de origen de cada archivo. De la misma manera, se encuentra un CSV multimodal por set
de datos, el cual estd ajustado para las tres modalidades, posee una columna indicando las
modalidades disponibles por uterancia denominada "Modalities", la cual indica si se en-
cuentra presente la modalidad con la letra inicial (en orden: 1, A, T), si una modalidad no
se encuentra disponible hay una X en su posicién. Este archivo multimodal no posee los
datos por técnica de filtrado, y solamente contiene datos de buena calidad. En las Figu-
ras 4.6 y 4.7, se pueden observar algunas las columnas anteriormente mencionadas junto
con las correspondientes a los filtros de imagen, audio y texto, las cuales se encuentran con
el nombre "Image_Filter", "Audio_Filter" y "Text_Filter" respectivamente.
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Audio_KEY Emotion Multimodal_Connection Duration Audio_Filter Text_Filter Transcription Lowercase_Transcription

36

Text_Without_Stopwords

waiting half like let us

begin

imagine floating like bird

flying sky

floating like bird flying sky

breathing

sky brazen amber

YOU'VE
. . BEEN
Training\Audios\1- s
WAITING you have been waiting half
T 1‘3:‘; Happy 1-30-1280x720_1 5.0 1 1 HALF LIKE Jike that and let u...
= THAT AND
VETTS{E
IMAGINE
Training\Audios\1- YOU'RE B . "
30-  Neutral 1-30-1280x720_11 50 1 1 FLOATING "“"’gli'l‘::;"l’)‘l.‘rj’: 2‘“::1“9
1280x720_11.wav LIKE A BIRD yingin...
FLYINGIN ...
FLOATING
Training\Audios\1- LIKE ABIRD S . P
30 Neutral 1-30-1280x720_13 50 1 1 FLYiNgIN  floating 'ng’g:;‘g{}ﬂ;“
1280x720_13.wav THE SKY 9
BREATHING
Training\Audios\1- IN THE SKY
0-  Neutral 1-30-1280x720_15 50 1 1 BRAZEN in the sky brazen amber
1280x720_15.wav AMBER
Training\Audios\1- BRUIN
30-  Neutral 1-30-1280x720_17 50 1 1 EMBRYOED bruin embryoed
1280x720_17.wav
NaN  Surprise diad61_uttd NaN 0 0 NaN NaN
NaN Neutral diad873_utt3 NaN 0 0 NaN NaN
NaN  Surprise diad84_utt7 NaN 0 0 NaN NaN
NaN Angry dia887_utt11 NaN 0 0 NaN NaN
NaN  Surprise diad89_utts NaN 0 0 NaN NaN
Figura 4.6: Archivo CSV multimodal (Parte 1).
Tokens Source_DB Set Lemmatized_Tokens Image_Filter Images_KEYs Modalities
['waiting’,
‘half, "like’, . [wait', ‘half', 'like’, let’, [Training/Rostros/1-30-1280x720_1/00001 jpg,
tet'. 'us’ AffWild2 train ‘we', ‘begin] 1 T IAT
‘begin’]
[imagine’, ' i
aoaong:  AMWIA2 train r'"“-"‘?l;i:',ff"’m"’-,,?’f;‘j 1 [Training/Rostros/1-30-1280x720_11/03404.jpg] 1AT
“iyin
['floating’,
like', "bird’, " 2 [float’, 'like', "bird", [Training/Rostros/1-30-1280x720_13/03406 jpg,
by, AMWid2 train (02T, The b 1 'AT
.b,gz’:,’:: AMWiA2 train [sky', 'brazen’, 4 [Training/Rostros/1-30-1280x720_15/03595 jpg, \AT
‘amber] amber’]
'Druin’, 2 o L -30-1 7. 7 jpg.
mb‘g“‘ [}  AMWIA2 train [brin ‘embryoe] e e IAT
NaN MELD train NaN 1 [Training/Rostros/dia861_utt4/result_dia861_ut .. IXX
NaN MELD train NaN 1 [Training/Rostros/dia873_utt3/result_dia873_ut IXX
NaN MELD train NaN 1 [Training/Rostros/dia884_utt7/result_dia884_ut IXX
NaN MELD train NaN 1 [Training/Rostros/dia887_utt11/result_dia887_u IXX
NaN MELD train NaN 1 [Training/Rostros/dia889_uttSiresult_dia889_ut .. IXX

Figura 4.7: Archivo CSV multimodal (Parte 2).

bruin embryoed

NaN
NaN

NaN
NaN
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4.4.2. MERDWild

Se gener6 una base de datos integra y organizada etiquetada para cada una de las
tres modalidades de datos. Esta combina informacion de imdgenes faciales, audio y texto
transcrito, obtenida de los conjuntos de datos anteriormente mencionados. La base de datos
presenta multiples registros de diferentes variaciones en iluminacidn, dngulo y rotacion de
los registros faciales, asi como registros de audio con condiciones similares al mundo real,
conteniendo musica, ruido y conversaciones de fondo, junto con la transcripcién del texto
presente en estos.

Contiene un total de 15.873 registros de audio en formato WAV considerados de buena
calidad con duraciones que oscilan entre 0.064—41 segundos.

Se dispone ademds de mas de 905 mil imagenes consideradas de buena calidad dis-
ponibles en formato JPG, las cuales corresponden a cortes de rostros de tamafio 64 x 64
pixeles, y agrupadas en alrededor de 13.971 carpetas, asociadas a cada uterancia presente.
Y finalmente, se cuenta con 15.321 transcripciones de audio consideradas de buena calidad.

La base de datos fue estructurada en un conjunto de Entrenamiento, que abarca el
78,1 % de los datos; y un conjunto de Validacién con el 21,9 % restante. Cada uno de
estos conjuntos contienen tres archivos CSV, dos de ellos son dedicados a la calidad de los
archivos, donde se detalla la etiqueta, calidad de las imdgenes, transcripcion y calidad del
audio de cada evento, y un archivo orientado a la multimodalidad, en el cual se encuentran
los datos alineados por uterancia.

4.4.3. Técnicas de deteccion de calidad en el preprocesamiento

Dentro de las medidas de calidad utilizadas por modalidad se encuentran:

Medidas modalidad facial

Para la deteccion de la calidad de imagen es necesario comprender cuales son aque-
llos datos significativos que influyen en la calidad de una imagen, para esto se realizé el
andlisis de las caracteristicas de los rostros en escala de grises, dentro de las técnicas usadas
se encuentran:

= Se calcula el brillo promedio en cada una de las imdgenes de la siguiente manera:

def evaluate_brillo(a):
img = cv2.imread (a)
hsv = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
h, s, v = cv2.split (hsv)
mean_brightness = v.mean ()
return mean_brightness
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= Para el cdlculo del contraste promedio se utiliza el operador Laplaciano el cual
resalta los bordes en una imagen al calcular la segunda derivada de la intensidad de
los pixeles, tal como muestra el siguiente cddigo:

def evaluate_contraste(a) :

img = cv2.imread(a)

gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

mean_contrast = cvZ2.Laplacian(gray, cv2.CV_64F).
var ()

return mean_contrast

= Para el calculo de la resolucion se realizaron dos funciones, una entrega el ancho y
la otra el alto de la imagen:

def evaluate_resolucionH(a):
img = cv2.imread (a)
height, width, channels = img.shape
return height

def evaluate_resolucionW(a) :
img = cv2.imread(a)
height, width, channels = img.shape
return width

= La entropia se calcula para medir que tan variables son los pixeles de la imagen en
un radio de 15 pixeles, esto se realiza de la siguiente manera:

def evaluate_entropia(a):

iml = img_as_float (io.imread(a, as_gray=True))
radius = 15

selem = disk (radius)

entropy = rank.entropy(iml, selem=selem)
mean_entropy = np.mean (entropy)

return mean_entropy

= Scale Invariant Feature Transform (SIFT), se usa para obtener la cantidad de pun-
tos faciales de una imagen para determinar si existe o no un rostro en ella.

sift = cv2.xfeatures2d.SIFT_create ()
def detect_faces(r):
image = cv2.imread(r)
keypoints, descriptors = sift.detectAndCompute (
image, None)
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keyp=len (keypoints)
return keyp

= La Similitud del Coseno se utiliz6 de manera combinada con el Histograma de
Gradientes Orientados (HOG), para obtener la relacion de semejanza entre dos
imagenes consecutivas fructificando su andlisis mediante las caracteristicas obtenidas
de HOG.

def sim_coseno(ruta_imagenl, ruta_imagen2):

imagel = skimage.io.imread(ruta_imagenl, as_gray=
True)

image?2 = skimage.io.imread(ruta_imagen2, as_gray=
True)

fdl = hog(imagel, orientations=8, pixels_per_cell

=(1l6, 16), cells_per_block=(1l, 1), block_norm='L2
—-Hys’, feature_vector=True)
fd2 = hog(image2, orientations=8§,
pixels_per_cell=(16, 16), cells_per_block=(1, 1),
block_norm=’'L2-Hys’, feature_vector=True)
similitud = cosine_similarity ([fd1l], [fd2])
return similitud[0][0]

Medidas modalidad audio

Para la evaluacidn de la calidad de un audio existen diferentes técnicas que se pueden
utilizar para detectar la calidad. Entre las utilizadas en este proyecto se encuentran:

= El promedio de nivel de potencia (PNP), se calcula mediante el uso de las librerias
soundfile y numpy, primeramente se estima la energia como la suma de los cuadrados
de las muestras de audio, luego se aplica un filtro de respuesta finita al impulso a la
sefial de audio, para finalmente dividir la energia en el ruido, y calcular el logaritmo
de base 10 del resultado y multiplicarlo por 10 para obtener el PNP en decibelios

(dB) [71].

i
PNP (dB) = 10 - log,, ( fierg’a )

Numero de Muestras

= El calculo del nivel peak, estd dado por la siguiente férmula, en la cual se puede
observar que "méx" busca el valor absoluto maximo en el vector de audio y el uso
del logaritmo corresponde a la conversion a decibelios (dB) [72].

Nivel peak (dB) = 20 - log;, (méx (|audio|))
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» Para el cilculo de la distorsion arménica total (DAT) se utiliza la libreria soundfi-
le para obtener frecuencia de muestreo del audio, donde "Fundamental" es el valor
maximo en el vector de audio y los arménicos se calculan como la suma de todas
las componentes de audio. Al igual que en las ecuaciones anteriores se utiliza el
logaritmo para convertir a decibelios [73]:

2
DAT (dB) = 20 - logy, (—Vzaudlo>

Fundamental

= La relacion sefial a ruido (RSR) se mide en decibelios y para su célculo es nece-
sario obtener la "Potencia de Sefial" mediante la suma de los cuadrados de todas las
muestras de audio y la "Potencia de Ruido" como la suma de los cuadrados de las
muestras de audio filtradas para estimar el ruido, para finalmente dividirlas y recibir
como resultado la RSR, tal como se muestra en la siguiente ecuacién [74]:

Potencia de Senal
RSR(dB)le-logm( otencia de ena)

Potencia de Ruido

Medidas modalidad texto

En esta deteccion de la calidad se utiliz6 como base el filtro de audio, y especifi-
camente como filtro de texto se usaron los resultados de la semdntica solamente para los
conjuntos de datos AffWild2 y AFEW, debido a que MELD posee las transcripciones desde
el origen.

Para el filtro semantico se toma la transcripcion del audio como entrada, luego se
corrigen los posibles errores de ortografia y gramadtica, después se extrae la informacion
sobre entidades en el texto utilizando "DBpedia", después se analiza el contexto seméantico
de las palabras en el texto y se calcula un puntaje basado en la similitud semadntica, esta
similitud se calcula por medio de la libreria SpaCy [70] y se obtiene un valor entre -1y 1, el
cual refiere a la similitud que hay entre las palabras de la misma frase transcrita. Finalmente
dicho puntaje se utiliza para filtrar si se utiliza o no el texto originalmente transcrito. Para
determinar si la transcripcion posee una calidad usable o no, se tomé como valor limite los
valores menores o iguales a cero, por lo tanto si el valor del texto transcrito es menor o
igual a cero el texto posee una baja calidad y se descarta (se le asigna el valor "0"), de lo
contrario se marca como usable (se le asigna el valor "1").

4.5. Técnicas de analisis

En el siguiente listado se presentan diferentes métodos utilizados en el modelo pa-
ra realizar predicciones de emociones en las tres modalidades. Estas arquitecturas fueron
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seleccionadas de manera idéntica a las del proyecto [1]. Se facilitaron los cddigos para
adaptarlos y comprobar la hipdtesis de este Trabajo de Titulo.

= VGG19: su sigla se debe al grupo de investigadores que la creé (Visual Geometry
Group de la Universidad de Oxford), el nimero 19 se debe a las 19 capas de profun-
didad que posee esta red neuronal convolucional (CNN) [10]. Esta red intenta simular
las conexiones que existen entre las neuronas de los seres humanos, las CNN son uti-
lizadas para el reconocimiento de patrones en imagenes por medio de la extraccion
de caracteristicas [75]. En este proyecto se aplican las 19 capas convolucionales con
filtros con un tamafio de 3x3, sumado a ello, 2 capas en las cuales cada una de ellas
posee 64 canales, este modelo entrega como salida el valor maximo mediante la ope-
racion max pooling la cual tiene un tamafo de 2x2. Luego, se alterna el anterior
proceso con grupos de 2 capas con 128 canales, 4 capas de 256 canales, 4 capas de
512 canales y 4 capas de 512 canales. Finalmente se realiza la operaciéon max poo-
ling, dicha salida entra a una red MLP con 3 capas densas de tamaiios 4.096, 4.096 y
1.000, luego una capa final con una funcién de activacién Softmax [1].

= ResNet50: su sigla se debe a que es una red neuronal residual, el nimero 50 corres-
ponde a la cantidad de capas de profundidad que posee el modelo. Las redes residua-
les también pertenecen a las CNN vy se utilizan para el reconocimiento de patrones en
imégenes. Su funcionamiento se basa en saltos entre capas intermedias para lograr
una mejora en los resultados y obviar ciertas capas que generan pérdidas de datos
relevantes [11]. Como entrada al modelo se espera una imagen del espectrograma
del audio con un tamaiio correspondiente a 224x224, la cual corresponde solamente
a los primeros 7 segundos del audio. Luego de una capa convolucional de tamafio
de filtro 7x7 y 64 canales. Luego la imagen pasa por multiples bloques residuales,
los cuales se componen de 3 capas convolucionales de tamafio de filtro 1x1, 3x3 y
1x1, después la entrada del bloque se suma a la salida del bloque. Después de haber
pasado por varios grupos, la salida se agrupa seleccionando el valor méximo del 4rea
(max pooling), de esta manera se reduce su tamafio. Esta operacion sucede en los
bloques 3, 4, 6 y 3 bloques de ResNet. Finalmente, la salida se promedia, creando un
vector de caracteristicas de longitud igual a 2.048. Este vector se pasa por una capa
densa y una capa de salida con una activacion Softmax. Esta ultima capa de salida
tiene una cantidad de neuronas correspondiente a la cantidad de emociones (7) [1].

» DialogXL: este componente se basa en XLnet, se utiliza para el reconocimiento de
emociones en conversaciones y busca almacenar un contexto histérico prolongado y
autoatencion consciente del didlogo para lidiar con las estructuras que contienen va-
rias partes [12]. Consiste en una capa de incrustacion, 12 capas de transformacion y
una red neuronal de retroalimentacion. En ella se capturan dependencias utiles entre
hablantes, donde cada oracion dicha por un hablante se enlaza a través de una capa
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de incrustacion, la cual tokeniza la oracion en una serie de vectores. Luego, la repre-
sentacion se introduce a una pila de redes neuronales, en cada capa de la pila tiene un
componente de autoatencion consciente del didlogo y un componente de recurrencia
de expresiones. El estado oculto del token de categorizacion y el contexto histérico
se alimentan a través de una red neuronal de retroalimentacién que se encuentra al
final de la ultima capa para producir la emocién reconocida [1].

= Embracenet+: es el método de fusion que se utiliza para poder combinar los resul-
tados de las diferentes modalidades. Consiste en una arquitectura que se bifurca e
integra Embracenet con otros métodos de fusion [13]. La arquitectura involucra tres
modelos simples de Embracenet que trabajan para mejorar el aprendizaje de corre-
lacién de las modalidades, asi como los resultados finales. Estd conformado por una
capa lineal de 32 neuronas (D1,1), una capa de abandono con una probabilidad de de-
sintegracion de 0,5 y otra capa lineal de 16 neuronas (D1, 2) componen cada una de
las capas de acoplamiento alteradas. Ademdas como técnicas de fusion se utiliza una
suma ponderada, cuya salida es un vector de n probabilidades, una por cada emocién
(7), y una concatenacion, cuya salida es un vector de 3n, una por cada modalidad (3).
Posteriormente, otro Embracenet recibe tres vectores de valores 16, n y 3n, los cua-
les funcionan como modalidades. Estos vectores se manejan acoplando capas de una
capa lineal de 16 neuronas cada una, lo que lleva a una ultima cada lineal adicional
de n neuronas, que genera la prediccion final [1].

Las variables de entrenamiento de los modelos anteriormente descritos para las modalida-
des de audio, texto e imagen, se asignaron respectivamente los valores de batch size: 16,
32y 32, épocas (epoch): 20, 40 y 20. Ademads, para el método de fusion se utilizaron 20
épocas y 16 de batch size. Para cada una de las modalidades y también para Embracenet+
se us6 un learning rate de 0,0001. Estos valores son exactamente los mismos que se usaron
en el proyecto [!], debido a que como se menciond anteriormente se desea comparar los
resultados obtenidos.

4.6. Diseno de experimentos

El disefio del proceso de experimentacion comienza con la preparacion de los datos
incluye limpieza y seleccion de caracteristicas para optimizar su uso en modelos de Deep
Learning, tal como se describe en la Seccidon 4.3. Luego se realiza la fase correspondiente
al modelado, consiste en la seleccion y aplicacion de modelos de Deep Learning para el
MER. En la evaluacién se llevardn a cabo las pruebas de los modelos construidos para
determinar si se logra cumplir con lo esperado, junto con ello, se plantearon tres preguntas
de investigacion:
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1. ;Cudl es la emocion que se encuentra con mayor frecuencia en la totalidad de mo-
dalidades?

Para responder la primera pregunta se debe realizar un andlisis descriptivo de los
conjuntos de datos con el preprocesamiento ya realizado, para obtener la emocién
que se encuentra en una mayor cantidad en el dataset unificado.

2. (Es posible realizar mejoras en los conjuntos de datos y en la arquitectura utilizada?

Para lograr responder esta pregunta primeramente es necesario haber realizado el
entrenamiento, validacion y pruebas para obtener las métricas de evaluacion del mo-
delo, y con respecto a los resultados extraer conclusiones que propongan posibles
mejoras a los conjuntos de datos y a la arquitectura utilizada.

3. La anteriormente mencionada hipétesis de este proyecto: ;Es la unificacion de los
datasets suficiente para obtener mejores resultados en MER in-the-wild?

Para responder la hipétesis del proyecto se requiere obtener los resultados finales
del MER in-the-wild para poder comparar con los resultados obtenidos en el proyec-
to [1].

Dentro de las variables que son necesarias para el desarrollo de los experimentos se
encuentran en las variables utilizadas para medir la calidad de las distintas modalidades,
entre las cuales se encuentra para la modalidad de imédgenes faciales el brillo, contraste,
entropia, entre otros. Para la modalidad de audio se encuentra la distorsién armonica total,
el nivel peak, la relacién sefial ruido, entre otras. Ademds se tiene la semantica en el mo-
dalidad de texto, todas las variables anteriormente mencionadas en la Seccién 4.4. Sumado
a las anteriores variables, se tienen los hiper-parametros de los modelos de DL, entre ellos
se encuentra tamafio del lote (batch size), tasa de aprendizaje (learning rate) y las épocas
(epoch). Es importante destacar que dentro de las variables necesarias para poder medir el
desempeiio del modelo son F1-Score, Recall, Precision y Accuracy, las cuales se encuen-
tran detalladas en la Seccidén 4.7. La ultima variable a contemplar y no menos importante
son las emociones que se encuentran en cada uno de los datasets, los cuales se deben utilizar
para hacer la estandarizacion y unificacién de las emociones.

4.6.1. Caso de estudio

El caso de estudio que se utiliza en este proyecto corresponde al proceso de entre-
namiento y validacion del modelo usando la base de datos unificada llamada MERDWild,
una vez realizado esto, se evaluard el modelo entrenado por medio de la utilizacion del
conjunto de datos MAFW para comprobar su funcionamiento con datos que no pertenecen
a los conjuntos de datos con los que se entrend el modelo. En este caso se analizardn los
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resultados por medio de la métricas de evaluacion anteriormente mencionadas. Particular-
mente se evaluaran las diferentes combinaciones de modalidades, es decir, se evaluara cada
modalidad individualmente, luego los pares de modalidades (audio y texto, imagen y audio,
imagen y texto), y finalmente el caso donde las tres modalidades se encuentran activas.

4.7. Interpretacion de resultados

Para la interpretacion de los resultados se utilizardn cuatro métricas de evaluacion de
desempefio del modelo generado, dichas métricas estan descritas en la Subseccion 2.1.4 y
sus nombres son: accuracy, recall, precision y F1-Score.

Para la visualizacion de los resultados se utilizardn las métricas descritas en la sec-
cion 4.7 para realizar graficas de evolucién del proceso de entrenamiento contra el proceso
de validacion de los resultados. Ademas de la utilizacion de la matriz de confusion, cono-
cida en inglés como "Confusion Matrix" la cual es una herramienta esencial para evaluar
el rendimiento de un algoritmo de clasificacion, ya que proporciona una visién mds precisa
de como se estan clasificando las distintas emociones, esta se basa en el recuento de acier-
tos y errores en cada una de las categorias de clasificacién. Esto nos permite identificar
visualmente si el algoritmo esta realizando clasificaciones incorrectas y en qué medida lo
estd haciendo [76], tal como se muestra en la Figura 4.8, en la cual se muestran los fal-
sos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdaderos positivos (TP) y verdaderos negativos
(TN). La Figura 4.9 muestra una representacion de una configuracion deseada de la matriz
de confusion para las siete emociones.

PREDICTED
0 1
B 0 TN FP
S B
-3
1 FN TP

Figura 4.8: Estructura matriz de confusion.
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Figura 4.9: Ejemplo de configuracion ideal de matriz de confusién.

Existen tres dindmicas que son comunes de observar en las curvas de aprendizaje:

» Underfitting: También conocido en espafiol como subajuste, este se refiere a un mo-
delo que no logra capturar los patrones presentes en los datos de entrenamiento ni
generalizar adecuadamente a nuevos datos. Cuando un modelo presenta underfit su
rendimiento serd deficiente en los datos de entrenamiento [77]. En la Figura 4.10, se

muestran dos casos de Underfitting.
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(a) Ejemplo 1 de subajuste (Underffiting) [78].
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(b) Ejemplo 2 de subajuste (Underffiting) [78].

Figura 4.10: Ejemplos de subajustes.
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= Overfitting: En espafiol es conocido como "Sobre-ajuste"”. Se produce cuando un mo-
delo aprende los detalles y el ruido presentes en los datos de entrenamiento, lo cual
afecta negativamente su rendimiento en nuevos datos, debido a que el modelo apren-
de de memoria, esto implica que el modelo adquiere conceptos a partir del ruido o las
fluctuaciones aleatorias presentes en los datos de entrenamiento. El problema radica
en que estos conceptos no son aplicables a nuevos datos y tienen un impacto negativo
en la capacidad de generalizacion del modelo [77]. En la Figura 4.11 obtenida de la
fuente [79], se ve un caso de Overfitting, donde se visualiza la curva de la pérdida
(loss) y la exactitud (accuracy) en el entrenamiento y validacion.

Pérdida y Exactitud de Entrenamiento

—— Pérdida de entrenamiento
_ —— Pérdida de validacion
Exactitud de entrenamiento
—— Exactitud de validacion

Pérdida/Exactitud
5

0 20 40 60 80 100
Epoch N°

Figura 4.11: Ejemplo de sobre-ajuste (Overffiting).

= Good Fit: Sucede cuando se encuentra un punto medio en el aprendizaje del modelo
en el que no ocurre underfitting ni overfitting [77]. Un ejemplo de un buen ajuste se
encuentra en la Figura 4.12 (a), donde se muestra una grafica de la pérdida (loss) con
respecto a las épocas (epoch) sobre el conjunto de entrenamiento y de validacién, en
dicha figura en la parte (b) se observa un ejemplo de un buen ajuste con respecto al
accuracy y las épocas.

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic curve), se utiliza para evaluar el
rendimiento de un clasificador, su propdsito es mostrar la relacion entre la sensibilidad y la
especificidad de los modelos de DL. Cada punto en la curva representa un umbral de proba-
bilidad diferente para clasificar una entrada segliin una emocion especifica. La sensibilidad
indica la capacidad del modelo para detectar correctamente esa emocion, mientras que (1
- especificidad) refleja su propensién a hacer falsos positivos al clasificar incorrectamente.
Un punto ideal en la curva se encuentra cercano a la esquina superior izquierda, indicando
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(a) Good fit con respecto a la pérdida. [78]. (b) Buen ajuste con respecto al accuracy [80].

Figura 4.12: Ejemplos de un buen ajuste.

un alto rendimiento del modelo en sensibilidad y especificidad. La diagonal de referencia
representa un rendimiento aleatorio [81].

En la Figura 4.13 se presenta una curva ROC que ilustra tres de los casos posibles. La
curva de color rosa, que representa la emocién "Neutral", muestra un rendimiento consis-
tente en la clasificacién de dicha emocién. En contraste, la curva de color azul, correspon-
diente a la emocién "Happy", revela un rendimiento deficiente en la clasificacién, mientras
que las demads curvas asociadas a las restantes emociones presentan un rendimiento inter-
medio.
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ROC Curves for Emotions
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Figura 4.13: Ejemplo de curvas ROC.
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Capitulo 5

Implementacion

En esta seccidn se presenta la implementacion del trabajo realizado revelando tanto el
Software como los componentes de Hardware utilizados para el desarrollo de este proyecto
de titulo, explicando la estrategia de implementacion utilizada.

5.1. Software utilizado

Anaconda [82] es una distribucion de software que se utiliza ampliamente en el cam-
po del DL, este utiliza el lenguaje de programacion llamado Python [83], el cual se usa
frecuentemente para proyectos de DL y ML, por su potencia y efectividad, ademds de po-
seer extensas librarfas gratuitas y una sintaxis facil de aprender [$4]. Anaconda consiste en
un entorno completo, el cual es facil de usar y que incluye paquetes y herramientas que
facilitan el proceso de trabajo. Dentro de ella se encuentra Jupyter Notebook [£5], el cual
es una de las varias aplicaciones que posee Anaconda. Jupyter Notebook es una aplicacion
web de cddigo abierto que permite crear documentos interactivos que contienen codigo,
visualizaciones y texto explicativo. Dentro de las ventajas de utilizar Jupyter Notebook de
Anaconda es que posee una fécil instalacion, creacion de entornos virtuales para trabajar
en multiples proyectos, es posible crear y ejecutar cédigo de manera interactiva en celdas
individuales, se puede incluir texto explicativo al cédigo, junto con ecuaciones y visualiza-
ciones para la creacion de informes directamente en el entorno de desarrollo. Algunas de
las librerias relevantes mas utilizadas para el desarrollo de proyectos de DL:

= Scikit-learn: es una biblioteca de aprendizaje automatico, esta proporciona diferen-
tes algoritmos de clasificacion, regresion, agrupacion, entre otros. Ademads, posee
herramientas para el proceso de evaluacién de modelos, seleccion de caracteristicas
y preprocesamiento de datos [86].

= Librosa: es una libreria usada para el anélisis de musica y audio [87].

49
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Matplotlib: es una libreria de visualizacion, posee gréficas estdticas, animadas e in-
teractivas en Python [88].

Seaborn: una libreria especializada en la visualizacion de datos, basada en matplotlib.
Ofrece interfaces y graficos de alto nivel para crear representaciones atractivas e in-
teractivas, especialmente utiles en el &mbito estadistico [89].

PyTorch: es una biblioteca de Python de ML de cddigo abierto, la cual se basa en
tensores y proporciona una forma flexible de construir y entrenar modelos de apren-
dizaje profundo [90].

NumPy: es una biblioteca fundamental para la computaciéon numérica en Python.
Proporciona estructuras de datos de matriz multidimensional eficientes, asi como
funciones para realizar operaciones matemdticas y manipulaciones de matrices [91].

Pandas: es una biblioteca utilizada para el andlisis y manipulacion de datos. Ofrece
estructuras de datos flexibles, como por ejemplo los llamados DataFrames, que per-
miten trabajar con datos tabulares de forma eficiente. Pandas también proporciona
funciones para filtrar, limpiar y transformar datos, entre otras funciones [92].

CV2 (OpenCV): es una biblioteca de visién por computadora de cédigo abierto.
Proporciona herramientas y funciones para procesar y analizar imagenes y videos.
OpenCV se utiliza frecuentemente para tareas de deteccién de objetos, reconoci-
miento facial, seguimiento de objetos y mas [93].

En la Figura 5.1 se puede ver el esquema de alto nivel que describe los componentes

de Software que son utilizados en este proyecto de titulo.

) ANACONDA
@ python
Jupyter
Scikit-learn Numpy Ccva2 Librosa
Pandas Pytorch Seaborn Matplotlib

Figura 5.1: Esquema de alto nivel de integracién de componentes del sistema.
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5.2. Hardware utilizado

Para el desarrollo del presente Trabajo de Titulo se utilizé una computadora propor-
cionada por la Universidad de Valparaiso para realizar la fase de preprocesamiento. Para la
ejecucion del algoritmo para la clasificacion de emociones multimodales se us6 un compu-
tador personal, en el cual se procesé la arquitectura propuesta junto, para ejecutar el proceso
de entrenamiento, validacién y pruebas MERDWild. En la Figura 5.2 se muestra un esque-
ma e informacion necesaria para el desarrollo del proyecto en términos de Hardware, en la
cual se muestra el acceso a Internet, el computador, los datos y el algoritmo.

Las especificaciones del computador proporcionado por la universidad para el preprocesa-
miento de los datasets para el desarrollo del proyecto son:

Procesador: Intel(R) Core (TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz 3.19 GHz basado en x64
Memoria RAM: 64 GB 4200 MHz

Disco Duro: 3,63 TB

GPU: NVIDIA Quadro P1000 4 GB GDDRS5 (128 bit)

Sistema operativo: Windows 10 Pro de 64 bits

Las especificaciones del computador personal usado para el entrenamiento, valida-
cién y pruebas son:

= Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz (8 CPUs) en x64

Memoria RAM: 16 GB 2667 MHz

Almacenamiento: 512 GB SSD (M.2)

GPU: NVIDIA GeForce GTX 1650 4 GB GDDRS (128 bit)

Sistema operativo: Windows 11 Home Single Language 64 bits
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Ethernet

Especificaciones

Procesador: Intel(R) Core (TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz 3.19 GHz basado en x64
‘ ° b V4
UNIVERSITY > GPU: NVIDIA Quadro P1000 4 GB GDDR5 (128 bit)
i .

Sistema operativo: Windows 10 Pro de 64 bits

Memoria RAM: 64 GB 4200 MHz

Disco Duro: 3,63 TB

MERDWild MAFW

Figura 5.2: Esquema de alto nivel del sistema en términos de Hardware.

5.3. [Estrategia de implementacion

En esta seccion se describe la etapa correspondiente a la estrategia utilizada para rea-

lizar el proceso de implementacion. En la cual se mostrard el trabajo realizado para obtener
los resultados, mostrando el patron utilizado, las etapas de este proceso y un esquema de
alto nivel que representa la estrategia de implementacion.

Las diferentes etapas del proceso corresponden a cada uno de los pasos realizados para la
obtencion de la emociodn final, estas etapas se encuentran descritas en el siguiente listado:

= Obtencidn de datos: la totalidad de los conjuntos de datos utilizados en este proyecto
fueron solicitados directamente a los autores via correo electronico.

Almacenamiento de datos: la base de datos MERDWild se encuentra almacenada
en OneDrive, las instrucciones para obtenerla se encuentra en un GitHub llamado
"MERDWild" y los scripts de entrenamiento y preprocesamiento se encuentran en el
repositorio de GitHub llamado "MultimodalEmotionRecognitionInTheWild-Thesis".

Preprocesamiento de los datos: en esta etapa se trataron los datos de cada una de
los conjuntos de datos de manera individual, separando cada una de las modalidades
presentes. Donde se realiz6 la extraccion de los datos de audio, texto e iméagenes
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faciales en el caso de no existir por cada uno de los datasets. En esta etapa se realiza
la limpieza, transformacion, integracion, estandarizacion y unificacion de los datos.

= Procesamiento de los datos: una vez que los datos ya se encuentran unificados, trans-
formados y estandarizados se ingresan a la arquitectura basada en técnicas de DL
descritas en la Seccion 4.5, en las cuales se procesan las tres modalidades anterior-
mente descritas, para luego fusionar los pesos obtenidos, validar el modelo y calcular
la emocion final.

= Andlisis de los datos: en esta etapa se utilizan las métricas de evaluacion descritas en
la Seccién 4.7, aplicando los criterios desarrollados en dicha Seccién para obtener
una vision de los resultados con respecto a las curvas de aprendizaje como también
respecto a las métricas de evaluacion.

= Resultados: se obtienen los resultados de los modelos, los cuales son utilizados para
sacar conclusiones, tomar decisiones y mejorar los modelos de ser necesario.

Se requiri6 utilizar el patrén de implementaciéon "Extract, Transform, Load"
(ETL) [94] en la etapa de preprocesamiento de los tres conjuntos de datos utilizados en
este proyecto. El objetivo principal de ETL es extraer los datos de los diversos datasets en
su estado original sin procesar, con el fin de obtener las tres modalidades necesarias. Luego,
se llevo a cabo la transformacion de los datos, donde se realizaron acciones como limpieza,
normalizacidn y estructuracion para lograr una uniformidad entre los diferentes conjuntos
de datos en términos de clases de emociones y modalidades. Por dltimo, los datos prepro-
cesados fueron cargados en los modelos correspondientes para su posterior procesamiento
y analisis.

En la Figura 5.3 se puede ver el esquema de alto nivel de estrategia de implementa-
cion utilizado, en el cual se observan las diferentes etapas de la implementacion que fueron
descritas anteriormente.

Modalidad de
o audio

[ h‘E—LD H ,«F—E‘ ‘ ‘szgzd de\uialdadfamal

Obtencion de Datos —» A'macegsgfnm del Pre"m‘:;?g:e"w del ProcesDaaTAesntD de | 5! Analisis de Datos Conclusiones

R f

e

Figura 5.3: Esquema de alto nivel de estrategia de implementacion.
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5.4. Visualizaciones

Dentro de los resultados obtenidos, se incluye el trabajo realizado en el preprocesa-
miento, tal como se describe en la Seccion 4.3. Se encuentran ejemplos de imédgenes que
ilustran los resultados de la exclusién e inclusion de datos por modalidad y la unificacién de
las etiquetas de emociones. Para las modalidades de audio y texto se crearon dos archivos
CSV genéricos que contienen a ambas modalidades (uno para entrenamiento y otro para
la validacién), lo mismo se realizé para la modalidad de imédgenes faciales. Finalmente se
encuentran dos archivos CSV orientados a la multimodalidad. Esto se debe a que es funda-
mental para la unificacion de los datos una estandarizacion y transformacion del formato
de los archivos para una correcta integracion y homogeneidad de la informacion.

5.4.1. Modalidad de rostros

Tal como se explico en la fase de preprocesamiento, en los datasets MAFW y MELD
se realizaron recortes automaticos de las imdgenes faciales para cada uno de los videos, la
estructura que se le asigné a los recortes fue la misma que se utiliza en AffWild2 y AFEW,
esta consiste en carpetas, en cada una de las carpetas se encuentran los recortes faciales del
video, dicha carpeta posee el nombre del video al que corresponden los recortes faciales.
La estructura dada para las imdgenes faciales se muestra en la Figura 5.4 y en la Figura 5.5
se puede ver un ejemplo de los recortes realizados para uno de los videos de MELD.

020913240 20/07/2023 14:44 Carpeta de archivos
021437680 20/07/2023 14:44 Carpeta de archivos
021913080 20/07/2023 14:44 Carpeta de archivos
dia0_utt0 06/08/2023 9:09 Carpeta de archivos

dia0_utt2 06/08/2023 9:09 Carpeta de archivos
dia0_utt4 06/08/2023 9:09 Carpeta de archivos
dia0_utté 06/08/2023 9:09 Carpeta de archivos
dia0_utt8 06/08/2023 9:09 Carpeta de archivos

Figura 5.4: Estructura de las carpetas que poseen los recortes faciales.

result dial utt11  result dial utt13  result dialuttl5  resultdialuttl7 resultdialuttl9  result dialuttll  result dialu result dial_uttl.]  result dial uttl.]  result dial uttl2  result dial utt12
o 5 5 7 3

Figura 5.5: Recortes automaticos de rostros realizado para MELD.
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Una vez que se tienen cada uno de los recortes faciales para cada una de los conjuntos
de datos se realiz6 el proceso de deteccion de calidad de imdgenes faciales, cuyos valores
limites se encuentran en la Tabla 4.2. A continuacién, en la Figura 5.6 se muestran algunas
de las muestras que fueron descartadas por su baja calidad. Se gener6é un archivo CSV
genérico para cada uno de los datasets, filtrando de esta manera los datos que se deben
utilizar para MER.

Extras/result_dial66_utt.3.png Extras/result_dial8_utt2.0.png 630 192041080 rightj06933 jpg
o o >

o
il

20 4 60 80 100 0 20 4 60 80 100 12 W w0 150

§ 39492051490 rightCaTeuw

Extras/result_dial09_utt18.2.png
0

Joey/result_diad5_utt8.0.png
o

e
o 20 4 60 8 100

Figura 5.6: Ejemplos de imagenes faciales descartadas por baja calidad.

5.4.2. Modalidad de audio

Para esta modalidad se realiz6 el preprocesamiento que se describe en la Seccion 4.3.
Fue necesario primeramente obtener cada uno de los audios separados de los videos, es-
te proceso se realiz6 de manera automatica para los conjuntos de datos MAFW y MELD
mediante la libreria VideoFileClip, para AFEW y AffWild2 ya se encontraban extraidos y
fueron facilitados por los autores del proyecto [!], pero en AffWild2 fue necesario recor-
tarlos tal como se explico en la Seccion 4.4. La Figura 5.7 muestra un espectrograma de
uno de los audios de MERDWild, en el cual fue necesario realizar un rellenado con ceros a
la derecha del audio para obtener los siete segundos necesarios para el entrenamiento, y en
la Figura 5.8 se observa el mismo audio pero en forma de onda.
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Espectrograma del Audio
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Figura 5.7: Ejemplo de un audio presentado como espectrograma.

Forma de Onda del Audio
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Figura 5.8: Ejemplo de un audio presentado en forma de onda.

Una vez obtenidos los audios para cada uno de los datasets se realiz6 la revision
de calidad de ellos, en los cuales se determiné la calidad con los valores limites que se
muestran en la Tabla 4.3, luego de filtrar los audios segin su calidad se guardé un archivo
CSV genérico para cada uno de los conjuntos de datos.

5.4.3. Modalidad de texto

Para la presente modalidad se realiz6 la transcripcién de los conjuntos de datos
AFEW y AffWild2, debido a que el conjunto de datos MELD posee las transcripciones
desde su origen. Para realizar la transcripcion del texto se utilizé SpeechBrain. Una vez
transcritos los audios se realizaron las técnicas de deteccion de calidad descritas en la Sec-
cién 4.4.

En la Figura 5.9 se encuentra una muestra del andlisis de las técnicas de transcrip-
cién automadtica de audio a texto que se analizaron para seleccionar cual era la mejor para
resolver este problema in-the-wild.
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i\sentirobc 5,5 anburm fuk Ike all de don j curior stilon on blost /AND THEN IF YOU'D LIKE I'LL INDULGE YOUR CURIOSITY ALl ande feed like all indulge you curiou steel not longst and then if you'd like Allendale curiosity all night
i\sentirobc 2,2 i dont now before this i was ha | DON'T KNOW BEFORE THIS | WAS now before this i was halp no before this

i\sentirobc 3,3 i need to get into grangolds into one of the vols s | NEED TO GET INTO GRIMAUD'S INTO ONE OF THE VAULTS i need to get into grangos into one of the volds I need to get into Gringo's into one of the vaults
i\sentirobc 2,8 you are not dancin you are not dansingim a IF YOU ARE NOT DANCING YOU ARE NOT DANCING INA  you are not dancing you are not dancing ino you are not dancing you are not dancing
1\sentirobc 1,8 how be derbye a YOU'RE RIGHT IN THIRTY EIGHT happy thirty et happy

i\sentirobc 3,0 oh no diany what is it OH NO DANNY WHAT IS IT oh no dne wher is it

i\sentirobc 2,7 nes but i defended you i said na BUT I DEFENDED YOU | SAID NO idness but i defended you i said na but | defended you | said

i\sentirobc 1,8 a spelr aera AND CYRILA spiner a Sarah

i\sentirobc 8,0 good morning its another lovely day the rizon sh life folivyy  GOOD MORNING AND ANOTHER LOVELY DAY AND THE WRI good morning it's another lovely day the rizon shy life for livi good morning it's another lovely day The Rise and S|
i\sentirobc 4,1 to geda welwe weter is kancus bet DON'T GET AT HIM WE WILL MAKE IT HIS COUNTRY BET  together wil the mitores country bet together we will make this country

i\sentirobc 4,9 wa you te caereginanes for m comstuborcange WELL YOU ARE A KIND OF GENIUS WHEN IT COMES TO MAC well youow that rogenous when it comes to machines  well you're kind of a genius when it comes to machi
i\sentirobc 3,7 h how well i kan scarcely imagind i egreater endorsemen  OH WELL | CAN SCARCELY IMAGINE A GREATER INDORSEME how well i can scarcely imagine a greater endorsement

1\sentirobc 17 u ANTONYM t

i\sentirobc 4,6 a great hahaai most the dimast disastrous and o quietly craki AGREED BUT I'M FORCED THE DIAMONDS DISASTROUS AND grat we most thedirmas disastrous or quietly crie

i\sentirobc 4,6 atherewas ram avapn BUT WHEN THERE IS A RAIN AYE newsram

i\sentirobc 4,3 i wanted to tell you that im im realy | WANTED TO TELL YOU THAT I'M I'M WELL i wanted to tell you that i'm really | wanted to tell you that I'm

i\sentirobc 3,5 0 no gond be OH NO GOD ohno god ohno God

i\sentirobc 5,0 and im symmilly i reallised that it was actually right AND THEN SUDDENLY | REALIZED THAT IT WAS ACTUALLY Riand then simily i realized that it was actually right and then suddenly | realized that it was actually righ
i\sentirobc 1,7 squ betin you want tok bras HIS GREY FUMES RAISED THE FACE scrog too you want to pack

»:\sentirobc 2,0 ran t onot REMNANTS room

r\sentirobc 1,7 nev ofde NON AYE lesndt

\sentirobc 1,2 ekajo HM HM

i\sentirobc 1,7 tetoa hn apoc a ALITTLE LONGER BUT A LITTLE LONGER edo oven hom h e profoxet beter

i\sentirobc 1,7 hehahatha i HM HM hpe

r:\sentirobc 2,1 aa HYAA

J\sentirobc 3,9 aaaampa HM HM HM HM HM dag

Figura 5.9: Transcripciones de audio a texto utilizando cuatro técnicas diferentes.

5.4.4. Archivos con etiquetas de emociones

Para integrar los datasets es primordial lograr unificar y estandarizar las etiquetas
pertenecientes a las emociones de cada uno de los datasets, las cuales poseen diferentes
maneras de presentarse por cada uno de los conjuntos de datos, tal como se muestra en
la Tabla 3.1. En las Figuras 5.10 y 5.11 se puede observar un extracto del archivo CSV
correspondiente a la validacién de audio y texto, junto con cada una de sus columnas y datos
de las 3 primeras filas. En la Figura 5.11 se puede ver en la columna "Lemmatized_Tokens",
la cual almacena la fase final de todo el preprocesamiento de texto y en la Figura 5.10 se
observa la columna "Emotion", que contiene la emocidn expresada.

Unnamed: g otion  set Multimodal_Connection Source_DB Audio_KEY Audio_Filter Transcription Lowercase_Transcription

OH MY
NAME IS
Validation/Audios/118- 1 GUSHING oh my name is gushing
30-640x480_1.wav LITTLE little feather i am apac...
FEATHER I'M
APACH...

0  Neutral val 118-30-640x480_1 Affwild2

IS ANY
MARYLAND

Validation/Audios/118- 1 BRE.HR@ is any maryland brenda

30-640x430_11.wav EVENING this evening and he has...

AND HE
HAS ..

1 Neutral val 118-30-640x430_11 Affwild2

AND HE HAS
ASKED ME
TO TELL and he has asked me to
YOUINA tell you in a very long...
VERY
LONG...

Validation/Audios/118-

2 Neutral val 118-30-640x480_13 Afiwild2 30-640x480_13. wav

Figura 5.10: Parte 1 del archivo CSV (visualizado como DataFrame) de Validacion de audio
y texto.
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Duration Average_Power_Level Peak_Level Total_Harmonic_Distortion Signal_to_Noise_Ratio

Text_Without_Stopwords Tokens Lemmatized_Tokens Text_Filter Semantic_Filter
[oh',
e ‘name’, - . .
oh name gushing little . gl ['oh’, 'name’, 'gush’,
feather apache present gus:};;\lgl, “litle’, feather, ‘a.. 1 0.133424 5.0 -27.763789 -8.322293 27.712709 -12.834611
feather, ..
['maryland’,
wiyland beenda cvening e?/r:r:g; [maryland’, ‘brenda’, 1 0.118613 50 24989113 -7.741013 31618778 43112777
asked tell little ‘asked’  Svenming’, ask’, 'tell
‘te
['asked',
asked tell long speech ‘tell', 'long’, ['ask', 'tell’, 'long’,
cannot show 'speech’. 'speech’, ‘can’. ‘not... 1 0.145056 5.0 -25.925499 -7.741013 30.656403 -12.590220
‘can’, 'no...

Figura 5.11: Parte 2 del archivo CSV (visualizado como DataFrame) de Validacion de audio

y texto.



Capitulo 6

Pruebas

En el presente capitulo se muestran las pruebas que fueron realizadas tanto para las
calidades de las tres modalidades de manera individual como también los resultados obte-
nidos del entrenamiento del modelo planteado.

6.1. Pruebas de calidad por modalidad

En esta seccion se presentan los resultados de las pruebas de calidad para las tres
modalidades de datos, donde los limites de los valores fueron ajustados especificamente
para cada variable. Esto se realiz6 en funcion de la evaluacion humana de las gréficas,
acompafiada de la escucha y/o visualizacion de los datos filtrados.

6.1.1. Modalidad de imagenes faciales

En la siguiente imagen se pueden observar las gréaficas de las técnicas utilizadas para
captar la calidad de las imagenes faciales de la base de datos MELD. Cada uno de los
valores limites utilizados se pueden ver en la Tabla 4.2. En las Figuras 6.1 y 6.2 se muestran
las gréficas por cada técnica de deteccion de calidad, cada uno de los puntos corresponde
a una imagen en particular, las que poseen el color azul son las que superaron los filtros
de imagen y fueron marcadas como utilizables, las que tienen baja calidad se encuentran
con color rojo. Cada imagen posee un valor distinto por técnica, esto se debe a que cada
imagen es Unica y tiene un valor diferente a las demdas debido a que poseen diferentes
caracteristicas, como el brillo, contraste, entre otras.

59
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Graéfica de Brillo Gréfica de Contraste Gréfica de la Similitud del Coseno & HOG
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Figura 6.1: Técnicas de deteccion de calidades de imdgenes faciales en MELD, especifica-
mente para la deteccion de brillo, contraste y la similitud del coseno utilizando HOG.

Gréfico de Entropia Gréfica de Puntos Faciales (SIFT)
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Figura 6.2: Técnicas de deteccidn de calidades especificamente entropia y puntos faciales
(SIFT), utilizadas para el filtrado de las calidades de imagenes faciales en MELD.

6.1.2. Modalidad de audio

En la Figura 6.3 se muestran las gréficas por cada técnica de deteccion de calidad,
cada uno de los puntos corresponde a un audio en particular, los que poseen el color azul
son los que superaron los filtros de audio y fueron marcados como utilizables, los que tienen
baja calidad se encuentran con color rojo. Cada uno de los valores limites se pueden ver en
la Tabla 4.3. Cada audio posee un valor diferente por técnica, esto se debe a que cada audio
es tnico y tiene un valor distinto a los demds debido a que poseen diferentes caracteristicas,
como la distorsiéon armoénica total, promedio de nivel de potencia, entre otros.
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Gréfica de Relacién Sefal y Ruido Gréfica de Nivel Peak
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Figura 6.3: Técnicas de deteccion de calidades en audios de AffWild2.

6.1.3. Modalidad de texto

La Figura 6.4 muestra la gréfica del filtrado realizado mediante el filtro seméantico,
cada punto en la grafica representa a una frase transcrita de un video, los de color azul
son aquellos que superaron el filtro seméntico y los de color rojo poseen baja calidad.
En la Figura 6.5 muestra el archivo CSV del conjunto de datos AFEW presentado como
Dataframe, en el cual se pueden observar los valores del filtro seméntico (Semantic_Filter),
filtro de texto (Text_Filter) y el dataset de origen (Source_DB), junto con las fases del
preprocesamiento de texto. Cada texto posee un valor distinto en el filtro seméntico, esto se
debe a que cada texto es tnico y tiene un valor diferente a las demds debido a que poseen
diferentes valor en el filtro de semantica.
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Grafica de Filtro Semantico
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Figura 6.4: Técnica de deteccion de calidad seméantica en el conjunto de datos AFEW en la

modalidad de texto.

Transcription Lowercase_Transcription

Text_Without_Stopwords Tokens Semantic_Filter Text_Filter Source_DB Set Lemmatized_Tokens Emotion
NYM nym nym  ['nym’] 0.0 0 AFEW train [nym]  Surprise
THERE'S
WHAT | there is what i wrote wrote ['wrote'] 0.0 0 AFEW train ['write'] Angry
WROTE
ALITTLE il At
LONGER : ; S [iie, A T
BUTA aiitle longes butla ittle little longer little longer '°.”,9f'.' 0.0 0 AFEW train {litte giono .'Imle., Happy
LITTLE longer . litt e, long']
LONGER ooger]
NYM nym nym  ['nym]] 0.0 0 AFEW train [nym] Fear

Figura 6.5: Fraccién de archivo CSV de entrenamiento que muestra los valores de baja
calidad semantica del conjunto de datos AFEW.

6.2. Resultados caso de estudio

Tal como se mencioné en la Seccién 4.6.1 el caso de estudio es el reentrenamiento
del modelo mediante las fases de entrenamiento y validacion utilizando la base de datos
MERDWild, para luego evaluar su desempefio en el dataset MAFW. Esto, con el objeti-
vo de evaluar la prediccioén de las emociones para datos con los que no fue entrenado el
modelo. El objetivo es comparar el desempafio del modelo con los resultados obtenidos en
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el proyecto [1]. Dichos resultados serdn evaluados mediante las métricas y graficas des-
critas en la Seccion 4.7. Para la evaluacion del modelo generado se usardn las diferentes
combinaciones de modalidades presentes.

Una vez ejecutados los modelos y evaluado su desempefio se obtuvo los siguientes
resultados evaluados en MERDWild y MAFW:

En la Figura 6.6 (a) se encuentran las curvas ROC de emociones para la modalidad
facial en el conjunto de datos MERDWild. La emocién con mejor desempeiio fue el dis-
gusto (Disgust) con un AUC de 0,65, mientras que la mas baja fue la sorpresa (Surprise)
con un AUC de 0,49. Ademas en la Tabla 6.1 se encuentra el reporte de clasificacion en
el cual se destacan medidas como Accuracy, Recall, F1-Score y Support, en donde destaca
la emocién Neutral con mejor puntaje en todas las métricas, y Disgust fue la emocién con
peores resultados, lo cual coincide con ser la emocion con menor cantidad de ejemplares.

En la Figura 6.6 (b) se muestra la curva ROC para la modalidad de audio. La emo-
cién enojo (Angry) alcanzé un AUC de 0,71, mientras que la felicidad (Happy) obtuvo la
puntuacién mds baja con un AUC de 0,51. En la Tabla 6.2 se observan los resultados de las
predicciones de las emociones por métrica, donde la emocién Miedo (fear) es la que tiene
el peor resultado con cero en todas las métricas y la emocion neutral obtuvo los mds altos
resultados en este reporte de clasificacion.

En la Figura 6.6 (c) se muestra la curva ROC para la modalidad de texto. La felicidad
(Happy) alcanz6 un AUC de 0,67, mientras que el disgusto (Disgust) obtuvo la puntuacién
mads baja con un AUC de 0,54. Ademads se encuentra la Tabla 6.3, en la cual se muestran
los resultados de las predicciones de las emociones por métrica, donde se puede observar
que la emocién Miedo (Fear) es la que tiene peores resultados con el valor cero en todas
las métricas, excepto en Support el cual cuenta la cantidad de ejemplares por emocion.

En la Figura 6.7 se encuentra la matriz de confusiéon de MERDWild correspondiente a
la fusion de las modalidades de audio, texto e imagenes faciales por medio de Embracenet+.
En dicha imagen se puede observar que no existen aciertos en las emociones Disgust, Fear
ni Surprise, la emocién que mas fue correctamente reconocida fue la Neutral. Por otro
lado, en la Figura 6.8, la cual corresponde a MAFW, suceden las mismas situaciones que
en matriz correspondiente a MERDWild pero con distintas frecuencias de datos.

En la Tabla 6.4 se tiene un resumen y comparacion de los resultados obtenidos en
este proyecto para MERDWild y MAFW, comparados con el proyecto base [!], donde
se puede observar que MERDW:ild posee un mejor accuracy en todas las modalidades en
comparaciéon con AFEW. También se nota que la modalidad de audio de MERDWild es la
que obtuvo la mejor puntuacién de todos los datasets en la modalidad de audio. En MAFW
el accuracy en la modalidad de audio es la méds baja, esto genera una discordancia, pero a
la vez puede deberse a que MAFW posee diversos idiomas, lo cual afecta directamente en
las predicciones de audio.
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Emotion Accuracy Recall F1-Score Support
Neutral 0.536 0.297 0.382 102519
Angry 0.154 0.160 0.157 17676
Disgust 0.094 0.125 0.107 4771
Fear 0.072 0.254 0.113 12552
Happy 0.246 0.403 0.305 31058
Sad 0.092 0.035 0.051 18907
Surprise 0.047 0.059 0.052 15755
accuracy 0.252 203238
macro avg 0.177 0.190 0.167 203238

weighted avg 0.340 0.252 0.271 203238

Tabla 6.1: Reporte de clasificacion de imagenes faciales de MERDWild.

Emotion Precision Recall F1-Score Support
Neutral 0.555 0911 0.690 1152
Angry 0.366 0.118 0.178 221
Disgust 0.333 0.015 0.029 65
Fear 0.000 0.000 0.000 115
Happy 0.245 0.071 0.110 354
Sad 0.211 0.138 0.167 188
Surprise 0.124 0.067 0.087 225
accuracy 0.493 0.493
macro avg 0.262 0.189 0.180 2320

weighted avg 0.386 0.493 0.399 2320

Tabla 6.2: Reporte de clasificacion de audio de MERDWild.
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Emotion Precision Recall F1-Score Support
Neutral 0.532 0.920 0.674 1119
Angry 0.256 0.047 0.079 213
Disgust 0.500 0.046 0.085 65
Fear 0.000 0.000 0.000 108
Happy 0.308 0.106 0.158 339
Sad 0.375 0.083 0.136 180
Surprise 0.333 0.144 0.201 201
accuracy 0.505 2225
macro avg 0.329 0.192 0.191 2225
weighted avg 0414 0.505 0.402 2225
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Tabla 6.3: Reporte de clasificacion de texto de MERDWild.
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Figura 6.6: Curvas ROC por modalidad de imédgenes faciales, audio y texto.
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Figura 6.7: Matriz de confusion para la fusion de las tres modalidades en MERDWild.
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Figura 6.8: Matriz de confusién para la fusion de las tres modalidades en MAFW.
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Datasets evaluados

Modalidades Proyecto [1] Este proyecto

Train and Validation Test
Imagenes Audio Texto AFEW MELD AffWild2 MERDWild MAFW
X 19,58% 45,63% 62,01 % 36.16 % 22.01 %
X 16,17% 45,63% 40,52 % 52.42 % 19.52 %
X 14,82% 46,60% 61,05% 43.48 % 20.50 %
X X 18,06% 45,63% 48,91 % 38.58 % 25.31 %
X X 1590% 20,39% 52,52 % 47.61 % 20.86 %
X X X 18,87% 45,63% 58,94 % 49.39 % 21.70 %

Tabla 6.4: Resultados de MERDW:ild comparados con el proyecto [ |] mediante la métrica

accuracy.
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Analisis y discusion de resultados

En la presente seccidn se abordard un anélisis de los resultados obtenidos del entre-
namiento y pruebas de MERDWild, con el objetivo de proponer mejoras tanto al dataset
como a la arquitectura, discutiendo y analizando los resultados obtenidos, para luego pro-
poner mejoras y responder a las preguntas de investigacion expuestas en la Seccion 4.6. En
el siguiente listado se encuentran las preguntas de investigacion:

1. ;Cudl es la emocion que se encuentra con mayor frecuencia en la totalidad de mo-
dalidades?

2. (Es posible realizar mejoras en los conjuntos de datos y en la arquitectura utilizada?

3. Hipdtesis: ;Es la unificacion de los datasets suficiente para obtener mejores resulta-
dos en MER in-the-wild?

7.1. Analisis de resultados

En la presente seccion se abordaré el andlisis de los resultados obtenidos para cada
una de las preguntas de investigacion.

Para lograr responder a la primera pregunta es necesario haber realizado la unifica-
cién de los datos para obtener de manera final cual es la emocion que presenta una mayor
frecuencia en la totalidad de modalidades. Este proceso implica el preprocesamiento de los
datos para obtener los archivos alineados por uterancia. Una vez alineados los archivos se
puede generar una visualizacion de los resultados.

Para responder la segunda y tercera pregunta de investigacién es necesario haber
obtenido los resultados las pruebas en el conjunto MAFW y MERDWild, para luego sacar
conclusiones y dar respuesta a las preguntas de investigacion.
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Para analizar los resultados de una manera objetiva es necesario observar las curvas
de pérdida (loss) frente a epochs (épocas), y las curvas epoch frente a accuracy. En los si-
guiente parrafos se analizardn estas grificas para cada una de las tres modalidades (imagen,
audio y texto) para descifrar que es lo que estd sucediendo con las predicciones.

En la Figura 7.1 se muestra la curva correspondiente a loss frente a epochs, en la Fi-
gura 7.2 se encuentra la grafica de la relacion entre accuracy y las epochs correspondientes
a la modalidad de imédgenes faciales. En ambas imagenes se muestra una relacion inversa
entre las curvas de entrenamiento y validacion.

Epoch vs Loss

—o— Train Loss
Validation Loss

fe

25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Epoch

Figura 7.1: Curva de epochs frente a loss para la modalidad de imédgenes.

Epoch vs Accuracy

—&— Train Accuracy
Validation Accuracy

25 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoch

Figura 7.2: Curva de epochs frente a accuracy para la modalidad de imagenes.

En las Figuras 7.3 y 7.4 se observan las curvas de la relacion entre epochs y accu-
racy, y epochs frente a loss para la modalidad de audio. En la primera imagen se muestra
que la pérdida en el entrenamiento al transcurrir las épocas se encuentra oscilando cons-
tantemente entre valores altos de pérdida y bajos, esto se puede deber a una inestabilidad
de convergencia del modelo causada por un learning rate inadecuada (0,0001) o una alta
complejidad del modelo de DL utilizada (ResNet50). Ademds, en la segunda imagen se
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muestra un decrecimiento en el accuracy de la validacion, el cual inicia desde la época 14
en adelante.

Epoch vs Loss

—&— Train Loss
2.5 Validation Loss

2.0 ]\ /\
gls
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Figura 7.3: Curva de epochs frente a loss para la modalidad de audio.
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Figura 7.4: Curva de epochs frente a accuracy para la modalidad de audio.

Para la modalidad de texto, en las Figuras 7.5 y 7.6, se tienen las gréficas corres-
pondientes a epochs frente a loss y epochs frente a accuracy respectivamente. En la Figura
7.5 se muestra que la pérdida va disminuyendo con el pasar de las épocas, esto es un buen
indicador, pero en la segunda grafica se encuentra un incremento de accuracy desde la pri-
mera época a la sexta época, luego comienza a decrecer el valor de accuracy. Las curvas de
entrenamiento, tanto de accuracy como loss no se encuentran en las imédgenes debido a que
el modelo llamado "MLPClassifier" utilizado tanto en el proyecto [ 1] como en el presente
trabajo, no proporciona directamente una funcion para calcular la pérdida y el accuracy
en el conjunto de entrenamiento. En las graficas correspondientes a la modalidad de texto
solamente se tienen resultados hasta la época 16 debido a que MLPClassifier tiene early
stopping implementado.
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Figura 7.5: Curva de epochs frente a loss para la modalidad de texto.

Epoch vs Validation Accuracy

0.530

0.525

0.520

0515

Validation Accuracy

0510

2 4 6 8 10 12 14 16
Epoch

Figura 7.6: Curva de epochs frente a accuracy para la modalidad de texto.

7.2. Discusion de resultados

En esta seccion se presentardn los resultados obtenidos desde el andlisis de cada una
de las preguntas de investigacion planteadas en este proyecto.

1. Larespuesta a la primera pregunta de investigacion se responde con la visualizacién
de la Figura 7.7, donde se puede observar que la emocidn que se encuentra con mayor
frecuencia en los tres conjuntos de datos utilizados para conformar la base de datos
MERDWild es la "Neutral".
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Figura 7.7: Emociones unificadas de MERDWild.

2. Larespuesta a la segunda pregunta de investigacion es: si, una de las posibles mejoras
que puede resultar util para aumentar la correcta deteccion multimodal de emociones
in-the-wild es la etiquetacion de las emociones por modalidad de manera individual.
Otra posible mejora es la deteccion del hablante para los datos provenientes de los
conjuntos de datos AffWild2 y AFEW, debido a que existen diferentes ejemplos en
los que la persona que estd siendo enfocada en cdmara no es la que estd hablando y
genera una discordancia de emociones y aumentando la confusién del modelo. Otro
de los aspectos que se puede mejorar en esta base de datos integrada es la elimina-
cién del ruido de fondo y musica en los audios, lo cual beneficiaria al aprendizaje
de los datos de audio, como también mejoraria la transcripcién automdtica del tex-
to. Ademads se puede seguir investigando sobre técnicas de eliminacién del fondo
de la imagen facial, para causar el mismo efecto descrito anteriormente. También se
pueden cambiar los valores limites de las variables de calidad de imédgenes faciales,
junto con la utilizacién de otra fase del preprocesamiento de texto. Otra de las po-
sibles mejoras es cambiar los hiper-pardmetros de los modelos (epochs, batch size,
learning rate, cantidad de capas, entre otros), como también modificar la arquitectura
utilizada para asi buscar mejorar MER in-the-wild.

3. Larespuesta a la hipétesis de este Proyecto de Titulo es que la unificacién de los da-
tasets no es suficiente para obtener mejores métricas en MER in-the-wild con exac-
tamente la misma arquitectura que fue utilizada en el proyecto [1].

En el caso de las imédgenes faciles, en las Figuras 7.1 y 7.2 se muestra una rela-
cidén inversa entre las curvas de entrenamiento y validacion, lo que indica un sobre-
entrenamiento (overfitting) del modelo de imdgenes faciales. Para solucionar este
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problema, se puede utilizar la reduccién de la complejidad del modelo, reducien-
do el nimero de capas. Ademds, el uso de dropout y la modificacion de los hiper-
pardmetros pueden ser estrategias efectivas [95].

En cuanto a la modalidad de audio, representada en la Figura 7.3, se observa la curva
de epoch frente a loss. Para abordar el fendmeno que se muestra en la grifica, se su-
giere probar diferentes tasas de aprendizaje, estrategias de optimizacién, simplificar
la arquitectura del modelo, aplicar técnicas de regularizacién como dropout o imple-
mentar la normalizacién de lotes (batch normalization). En la Figura 7.4, se muestra
un overfitting de la desde la época 14 en adelante, para abordar este problema es ne-
cesario utilizar una técnica de early stopping para mitigar este sobreentrenamiento.

En el caso de la modalidad de texto, en la Figura 7.3, se muestra que la pérdida dis-
minuye con el pasar de las épocas, lo cual es un buen indicador. Sin embargo, en
la Figura 7.6 gréfica se evidencia un aumento de accuracy desde la primera época
hasta la sexta, seguido de un decrecimiento. Esto sugiere que el modelo se esta so-
breentrenando a partir de la época 6 en adelante. Para solucionar este problema, se
pueden aplicar estrategias similares a las propuestas para las imdgenes faciales, como
la reduccién de complejidad, el uso de dropout o ajustes en los hiper-parametros.

A pesar de los desafios de overfitting en las diferentes modalidades, la modalidad
de audio muestra un mejor accuracy, con un valor igual a 52,42 %, superando los
resultados de los tres conjuntos de datos utilizados en el proyecto original [ 1], como
se detalla en la Tabla 6.4.
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Conclusion

En el presente Trabajo de Titulo, se abord6 el reconocimiento multimodal de emo-
ciones en entornos no controlados, destacando un enfoque especial en el preprocesamiento
de los datasets. Este preprocesamiento fue crucial para la unificacién de los conjuntos de
datos y la creacién de una nueva base de datos integrada llamada "MERDW:ild", la cual
posee datos para las modalidades de texto, audio e imagenes faciales. Para ello, se llevé a
cabo la extraccion de las modalidades anteriormente mencionadas para reconocer la emo-
cién de los archivos que ingresan a los modelos. Se utilizé una arquitectura con técnicas
como VGG19, ResNet50 y DialogXL para las modalidades imagen, audio y texto respecti-
vamente. De esta manera, mediante el método de fusion Embracenet+ obtener el resultado
final de la emocién del video ingresado.

En este proyecto, uno de los objetivos iniciales ha sido construir un set de datos uni-
ficado que incorpore datos de buena calidad. Para lograrlo, se realiz6 un preprocesamiento
de los datasets AFEW, MELD y AffWild2 definiendo los valores limites de exclusion de
datos cuidadosamente, aplicando rigurosos criterios de calidad obtenidos de diversas fuen-
tes. Se llevo a cabo un proceso exhaustivo de limpieza, normalizacion y estandarizacion de
los datos, asegurando su calidad para su uso en el desarrollo de modelos de DL. Logrando
entrenar la arquitectura propuesta, junto con visualizar y analizar los resultados obtenidos.
Dentro de los resultados obtenidos en el entrenamiento, validacion y pruebas se llegd a
la conclusion de volver a entrenar los modelos utilizando otra arquitectura para evitar el
sobre-entrenamiento que se presento.

Dentro de las dificultades que se presentaron en el transcurso del proyecto de titulo
se encuentra la imposibilidad de utilizacién de uno de los conjuntos de datos que se planted
inicialmente, llamado CMU-MOSEI, este conjunto de datos que ya no se encuentra en
el proyecto, debido a que el formato en el que se encontraban sus datos era diferente al
de los demads datasets, por lo tanto, no permitia realizar la unificacién. Por esto, ingres6
al proyecto el dataset MAFW, para agregar valor y enriquecer la base de datos unificada.
Finalmente se utiliz6 MAFW como conjunto de pruebas debido a que este dataset posee
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diferentes idiomas y su utilizacién en el entrenamiento sumaria confusiéon al modelo de
audio y texto transcrito. Otra dificultad fue realizar el preprocesamiento de cada una de
las modalidades en cada uno de los datasets, esto implic6 una extensa investigacion, la
realizaciéon de multiples pruebas visuales y audibles para poder filtrar de la mejor manera
los datos y obtener un set de datos de buena calidad, esto junto con la estandarizacion de las
etiquetas de las emociones. Por tltimo se encontré la dificultad de realizar el entrenamiento
y validacién del modelo para obtener resultados que logren responder la hipétesis de este
proyecto.

Una de las limitaciones de este proyecto de titulo es la etiquetacion de los datos en los
tiempos establecidos, debido a que cada uno de los datasets posee una modalidad preferida
para el cual fue creado. Para poder etiquetar cada uno de los tres datasets para aquellas
modalidades para las que no fue disefiado se debe realizar crowdsourcing, lo cual requiere
la creacion de una aplicacién web para que las personas voluntariamente etiqueten los
datos, ese proceso implica extensos tiempos de etiquetacion, por lo tanto, se acordé utilizar
la misma etiqueta de emocion para todas las modalidades, y de esta manera, evitar el uso
de crowdsourcing debido a los limitados tiempos de realizacién de este proyecto de titulo.
La ultima limitacion que se presenta es el no uso de aquellos datos que no pertenecen a las
siete emociones que se utilizan en este proyecto, como lo es la emocién "Otra" en AffWild2
y "contempt", "dissapointment”, "helpplessness" y "anxiety" en MAFW.

Como parte de las perspectivas futuras, se sugiere llevar a cabo la etiquetacion de
diversas modalidades de datos en la base de datos MERDWild. Para los datos provenientes
del conjunto de datos MELD, es necesario etiquetar la modalidad de imagenes faciales.
Ademads, se recomienda realizar la etiquetacion de datos de audio y texto en los datasets
AFEW y AffWild2. El propésito de esta accion es reducir la confusion en los modelos de
prediccion. Para lograr una mejora en los resultados de MER in-the-wild, se recomienda
adoptar un enfoque sistematico. Inicialmente, se sugiere ajustar los hiper-pardmetros del
modelo. Posteriormente, se deben explorar técnicas como batch normalization y dropout
para mitigar posibles problemas de sobreentrenamiento. En caso de que estas estrategias
no generen mejoras, se propone la posibilidad de modificar la arquitectura de la red de
aprendizaje profundo.
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Capitulo 9

Anexo

En el presente capitulo se muestran los anexos correspondientes a este trabajo de
titulo, esto incluye la implantacién del proyecto en dos repositorios de GitHub.

9.1. Implantacion

Tal como se menciond anteriormente, se crearon dos repositorios de GitHub para
realizar la implantacion.

El primer repositorio fue creado especialmente para mostrar guardar toda la estruc-
tura del preprocesamiento por modalidad y por dataset, la cual fue organizada mediante
diferentes ficheros, los cuales poseen los scripts correspondientes a cada una de estas fa-
ses. Ademds, en otra carpeta se guardaron los tres cddigos orientados al entrenamiento,
validacién y pruebas de los modelos generados. En la Figura 9.1 se muestra el repositorio
llamado "MultimodalEmotionRecognitionInTheWild-Thesis", desde este repositorio, espe-
cificamente en la parte final, al hacer click en el vinculo llamado "aqui" y que se encuentra
en color azul, redirige al repositorio de la base de datos MERDWild.
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Proyecto de Titulo - Reconocimiento Multimodal de Emociones
utilizando conjuntos de datos en ambientes no controlados

El presente repositorio esta destinado a almacenar todos los cédigos correspondientes al proyecto de titulo, declarando en que carpeta se
encuentran los scripts realizados en Jupyter Notebook.

Estructura de Carpetas

Los cédigos fueron almacenados en dos carpetas, una que contiene el preprocesamiento de los datos y otra que contiene el proceso de
entrenamiento y validacién de los modelos generados.

Preprocesamiento

* En esta seccién, se encuentran las carpetas correspondientes a las bases de datos utilizadas en el proyecto.

* Cada carpeta contiene scripts con extension .ipynb, los cuales se encargan de llevar a cabo la transformacién, normalizacién, unificacién y
limpieza de los datos utilizados para crear la base de datos MERDWild.

* Ademas, la carpeta "Unificacién™ concentra el preprocesamiento de datos ya unificados.

Entrenamiento y Validacion

* Aqui se encuentran los scripts destinados al entrenamiento y validacién de modelos.
* Durante el proceso de entrenamiento y validacién, se hace uso de la base de datos MERDWild.

* Labase de datos MAFW se utiliza como conjunto de pruebas.

Este repositorio contiene herramientas y scripts relacionados con el preprocesamiento de datos, asi como con el entrenamiento y validacién de
modelos, todos ellos vinculados al proyecto de tftulo "Reconocimiento Multimodal de Emociones utilizando conjuntos de datos en ambientes
no controlados.”

Acceso a la base de datos MERDWild:

Encuentra el enlace con las instrucciones para obtener la base de datos 'Multimodal Emotion
Recognition Dataset in the wild' (MERDWild)

Figura 9.1: Vista principal del repositorio MultimodalEmotionRecognitionInTheWild-
Thesis

En la Figura 9.2 se encuentra el esquema principal del repositorio llamado "MERD-
Wild", el cual estd destinado en la descripcion general de la base de datos unifica-
da y manera de obtener los datos es por medio de la solicitud al correo electronico:
ana.aguilera@uv.cl. Al recibir el correo electronico se envia el enlace de la base de datos
almacenada de manera privada en OneDrive. En la Figura 9.3 se observa el almacenamiento
en la nube del conjunto de datos MERDWild.
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README.md

MERDWild: Multimodal Emotion Recognition Dataset In
The Wild

MERDWild es una base de datos disefiada para el reconocimiento multimodal de emociones en entornos no
controlados. Esta base de datos fusiona tres conjuntos de datos previos: AFEW, AffWild2 y MELD, abarcando las
modalidades de im3genes faciales, audio y texto. Cada muestra en MERDWild est3 etiquetada con una de las
siguientes siete emociones: "Enojo” {Angry), "Disgusto” (Disgust), “Feliz” (Happy). “Triste" (Sad), “Neutral® (Neutral),
“Sorpresa” (Surprise) y "Miedo™ (Fear). La base de datos esti en inglés.

Estructura de MERDWild

MERDWild est3 organizada en archivos que separan los conjuntos de entrenamiento y validacion, siguiendo las
estructuras de las bases de datos originales.

Multimodal de Multimodal de
Entranamsanto Vabdacaon

SV

Calidad de imigenes Calidad de imagenes facisles
faciales con emociones con emociones de validacion)
de entrenamiento Training

Calidad de audio

con texto transcrito de validacion
y emociones de entrenamiento

Calidad de sudio con texto
transcrito y emociones

@ Audies

Archivos de sudio Imégenes faciales

Archivos CSV

Dentro de los archivos CSV, se encuentran datos relacionados con las emociones y las técnicas utilizadas para evaluar
la calidad de los datos. Las columnas “Audio_KEY™, “Image_KEY" y “Images_KEYs" se utilizan como identificador para
acceder facilmente a los archivos, debiendo concatenarse con la ruta en la que se guarda la base de datos.

Modalidad de Audio y Texto

Dentro del archivo CSV de audio, también encontrards informacion sobre las etapas de preprocesamiento de texto
disponibles, las transcripciones, el nombre del dataset original correspondiente a los archivos, técnicas aplicadas al
preprocesamiento, filtros de calidad, entre otros.

Audie_KEY Audio_Fiker T)

CANT SEE
Sad wal 015239600 ATEW VabsatonltediosN 15236500 wav 1 THEMAKE  |carnctsee he make up camt see sake
3

Figura 9.2: Vista principal del repositorio MERDWild.
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Mis archivos > MERDWild > Training &

0 Nombre v
e Audioszip
N
E3: ~Calidad_Audios_Unificados_TRAIN.csv
Mis archivos > MERDWild & [ X | ‘\ICaIidadilmagenesﬁnificadaszAlNAcsv

E3:| multimodal_training.csv

0 Nombre v

o Rostros.zip
N

B8 Training

N Mis archivos > MERDWild > Validation &

- Validation
Y Nombre v
E3:| Calidad_Audios_Unificados_VAL.csv
E3:| Calidad_Imagenes_Unificadas_VAL.csv
s Audios.zip

E¥:| multimodal_validation.csv

moww  Rostros.zip

Figura 9.3: Almacenamiento en la nube de la base de datos MERDWild.
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