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Resumen

El reconocimiento de emociones es un factor importante en la interaccién humano-
computador, dado que permite dirigir adecuadamente las acciones del robot en funcién del
entorno que percibe. Los robots suelen utilizar sensores para capturar su entorno. Existen
diversas propuestas notablemente en Deep Learning que han surgido para el reconocimien-
to de emociones. Como parte de la metodologia se utilizan datasets para entrenar y construir
modelos adecuados para el reconocimiento de emociones, sin embargo, estos datasets tie-
nen problemas de calidad de los datos, no estdn balanceados, falta de modalidades y que
se llevan a cabo en ambientes controlados. Lo cual no es lo més adecuado y similar al
ambiente en donde ocurre la interacciéon humano-robot. Es por esto que en este trabajo de
titulo se evaluaron distintos datasets en una arquitectura con técnicas Deep Learning ya im-
plementada para detectar las emociones de las personas a través de distintas modalidades
y todo esto enfocado en el contexto de la robética social. Para ir realizando un andlisis de
datos pertinente a cada dataset por sus modalidades a través de las métricas de evaluacion
F1 score y exactitud. Con el fin de ir comparando e interpretando los resultados obtenidos
y tomar ciertas decisiones en el ambito de la robdtica que permitiran realizar diferentes
tareas en nuestra sociedad a futuro.

Como resultado de este trabajo se evaluaron 4 dataset el Iemocap, Sfew, Afew y el
Meld pasando por la misma arquitectura y realizando las diferentes evaluaciones unimo-
dales y multimodales, se puede decir que el dataset Meld se adecua de mejor manera a
la arquitectura con respecto a sus resultados y la emocion mds destacable es la neutral en
texto con un F1 score del 66,0 % y la exactitud de un 72,0 %. Por otro lado, en su enfoque
multimodal se encuentra la emocién joy en la modalidad de texto+rostro con un F1 score
de 56,0 % y una exactitud del 73,1 %.
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Capitulo 1

Introduccion

En nuestra sociedad estan ingresando nuevos actores para convivir con nosotros, co-
mo son los robots sociales, que tienen la particularidad de realizar diversas tareas, ya sea
en nuestro hogar, en las calles y en muchos otros lugares en los que nos encontremos con el
fin de hacernos la vida mds simple. Estos robots ahora pueden realizar una serie de tareas
de forma auténoma y sin supervision humana, tales como proporcionar informacién y asis-
tencia a los clientes en tiendas, aeropuertos y otros lugares publicos. Por otro lado, pueden
realizar tareas de limpieza y mantenimiento en hogares, oficinas y espacios industriales.
Sin embargo, si van a ser aceptados por los usuarios humanos, existe la necesidad de cen-
trarse en la forma de interaccién humano-robot que dichos usuarios consideran aceptable
[8]]. Por otro lado, estos robots sociales tienen la facilidad de comunicarse con los seres hu-
manos y obtener cierta informacién de nosotros para tomar ciertas decisiones. En general
no existe una definicion universal sobre robdtica social, ya que falta consenso en compren-
der qué hacen estos robots y qué, especificamente, los hace sociales. Dentro del campo de
la interaccion humano-robot, los robots sociales asumen un papel especial y entran en la
categoria de “interaccién proxima”, en la que “los humanos y los robots interactian co-
mo compaiieros” [9]]. Los robots tienen que ser espontaneos, educados y deben aprender
a reaccionar de acuerdo a la carga emocional del ser humano, proporcionando un ambien-
te amigable. Sin la retroalimentacion emocional de los humanos, serd muy dificil que los
robots interactien con los humanos de forma natural.

El Deep Learning es un subconjunto del Machine Learning, que es esencialmente una
Red Neuronal con tres o mds capas. Estas Redes Neuronales intentan simular el comporta-
miento del cerebro humano, aunque lejos de igualar su capacidad, lo que le permite apren-
der a partir de grandes cantidades de datos [[10]. Se ha logrado trabajar con técnicas Deep
Learning en varias dreas como la seguridad, la salud y las interfaces hombre-maquina. Con
el fin de desarrollar técnicas para interpretar y codificar expresiones, por ejemplo, faciales y
extraer estas caracteristicas a través de las Redes Neuronales para una mejor prediccion con



respecto a las emociones presentadas [[11]]. En los trabajos de reconocimiento de emocio-
nes, los modelos de Deep Learning son ampliamente utilizados porque son especialmente
buenos en la clasificacion. El andlisis de sentimiento con algoritmos de Deep Learning
pueden trabajar con varios tipos de datos como por ejemplo la cara, el cuerpo, la postura y
los datos de contexto [12]. La interaccién humano-robot es fundamental para el futuro de
la sociedad, ya que nos ayudaria a obtener una cierta cercania a los robots a partir de un
didlogo, ya sea en forma remota o presencialmente, con lo cual trae varios beneficios para
diversas tareas en las oficinas, hospitales o en el mismo hogar. Esta interaccion permite al
robot proporcionar entretenimiento, ensefianza, comodidad, asistencia a nifios o ancianos y
personas discapacitadas [13]].

En los ultimos afios, con el rdpido desarrollo del reconocimiento de patrones y la
inteligencia artificial, se han realizado mas y mas investigaciones en el campo de la inter-
accion humano-robot [14]. El reconocimiento de emociones, como medio importante de
interaccion inteligente entre humanos-robot tiene un amplio historial de aplicaciones. Se
ha aplicado en los campos de la medicina auxiliar, la educacién a distancia, la seguridad
publica [15]. El reconocimiento de expresiones faciales, por ejemplo, extrae la informacién
que representa las caracteristicas de la expresion facial de las imdgenes originales a través
de la imagen de la computadora [[16]]. Lo cual se logra bajo una Red Neuronal con una cierta
arquitectura y técnicas deep learning que van a ayudar a entrenar los datos procesados para
poder obtener resultados con mayor precision. Con ello se podrd aplicar el reconocimiento
de emociones a partir de robots que pueden comprender el estado mental y la intencion
de las personas de acuerdo con el reconocimiento de emociones y luego dar las respuestas
apropiadas.

El contexto en el que se desarrolla el trabajo es la interaccién entre un humano y un
robot, los cuales van a detectar las diversas emociones de las personas por medio del area
visual, de lo hablado, los gestos, texto, y muchas otras modalidades. El reconocimiento
de emociones a partir de imdgenes se ha convertido en un tema apasionante en robdtica,
con muchos métodos y técnicas aplicables en robots, pero no necesariamente disefiados
exclusivamente para robots [17]. Para que la comunicacion sea efectiva y se mejora la HRI
es importante reconocer las emociones que vienen de los humanos de modo que los robots
puedan adaptar su comportamiento.

s Problema

Los datasets usados para el entrenamiento de modelos en ER no son aptos para lle-
varlo a un contexto de robdética social, ya sea en relacion con la calidad de los datos,
datasets no estdn balanceados, la falta de modalidades presentes en los datasets, el
ambiente controlado en donde se realiza el reconocimiento de emociones y ademas
que algunos datasets no estan disponibles de forma publica en internet. En robética
social, cuando se quiere llevar el reconocimiento a un ambiente real, la situacion se
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vuelve mas compleja, ya que se tiene un robot que a través de los sensores esté rea-
lizando capturas y van ocurriendo muchos factores externos como la calidad de la
imagen, la luminosidad influye, la existencia de ruido, y muchas otras cosas. Por lo
que en condiciones reales cambia bastante con respecto a condiciones controladas de
laboratorio [[18]]. Los dataset son esenciales para el entrenamiento de los modelos de
Deep Learning por lo que una seleccion adecuada de los mismos va a impactar en la
calidad de estos modelos.

Propuesta de solucién

Aplicar ciertos criterios que permitan seleccionar los datasets adecuados para el en-
trenamiento de los modelos de Deep Learning tomando en cuenta la calidad de los
datos, las modalidades que contiene, el entorno de desarrollo donde se llevé a cabo y
adaptarlo con la arquitectura ya implementada para realizar un andlisis de los datos
por cada dataset a partir de una seleccion de métricas de evaluaciéon como el F1 score
y la exactitud donde se obtendrdn resultados que serdn comparados e interpretados
para llegar a tomar decisiones de qué modalidad y dataset son los méas recomendables
para la arquitectura y para el &mbito de la robética social [17].

Principales contribuciones

Se enfoca en aplicar criterios de evaluacion para la seleccion de dataset en relacion
con la falta de calidad de los datos, falta de modalidades, dataset no balanceados y
el ambiente en donde se trabajé (controlado o no controlado). Se configura la ar-
quitectura para adecuar los dataset seleccionados y realizar el entrenamiento de los
datos. Donde se procesan de forma individual cada modalidad y se juntan por medio
del método Embracenet+ para fusionar y realizar la prediccion final. Se realizé un
andlisis de datos para seleccionar las métricas de evaluacion a los 3 modelos indivi-
duales y a todo el sistema compuesto se evalud por separado donde las emociones a
analizar se aplicaron individualmente y para tener un enfoque multimodal se lleva a
cabo 4 experimentos entre cada modalidad rostro+audio, audio+texto, rostro+texto,
rostro+audio+texto las cuales se mencionan de esta manera en las diferentes tablas
(F+A, A+T, F+T, F+A+T) lo que se conoce como un estudio de ablacién. Permite
realizar varias comparaciones entre las distintas modalidades y dataset a trabajar [3]].
Con lo cual tiene relevancia este trabajo en el ambito del reconocimiento de emocio-
nes, ya que es aplicado en la arquitectura a través de distintos dataset previamente
seleccionados, adecuados, analizados y comparados para obtener mejores resultados
y saber qué dataset son mas recomendables como también la modalidad para lograr
una interaccion humano robot mas adecuada a la realidad. Lo que va a permitir que
el estudio de los diferentes dataset puedan servir o sean un aporte y un camino para
futuros trabajos investigativos.



m Estructura del documento

Este informe se encuentra estructurado de siguiente forma: en el capitulo |I|se pre-
senta la introduccion enfatizando en el contexto y la problematica a nivel general,
luego se encuentra el capitulo 2 que especifica el marco conceptual y el estado del
arte, posteriormente en el capitulo [3|contiene la definicién del problema, la solucién
propuesta, la importancia del trabajo ya sea en el 4rea cientifica o social como tam-
bién se mencionaria el objetivo general y el especifico y también la metodologia a
trabajar.

Para avanzar al capitulo [4fse explican los materiales que consisten en los dataset
y casos de estudio a utilizar, como también se presentan los criterios de inclusion
y exclusion. Se realiza andlisis descriptivo y la interpretacion de los resultados. Por
otro lado, estan los métodos que abarca las técnicas de andlisis y la descripcion de
procesos.

Se prosigue con el capitulo [5|donde se explica el proceso y las condiciones de expe-
rimentacion, detalladamente a partir del software y hardware utilizado.

El capitulo [6]se muestra la ejecucion de los experimentos mediante visualizaciones,
el proceso de preprocesamiento y procesamiento de la data en cada dataset.

El siguiente capitulo [/| es de los resultados donde se lleva a cabo las evaluaciones
unimodales y multimodales. Se realizo el andlisis de resultados enfocandose en los
dataset utilizados, se da a conocer los criterios de evaluaciéon como la discusion de
resultados.

Para terminar se tiene el capitulo [8|donde se enfoca en la conclusién del trabajo don-
de se realiza una breve introduccioén a lo realizado, una descripcion del cumplimiento
de los objetivos iniciales, presentacion de limitaciones y proyecciones del trabajo.



Capitulo 2

Marco Conceptual y Estado del Arte

2.1. Marco Conceptual

En este capitulo se definieron los conceptos mds importantes a trabajar para la eva-
luacién de los datasets para reconocimiento de emociones en robética social en un orden
de lo mds general a lo mas especifico, a lo cual se abarcara el Reconocimiento de emocio-
nes, Robots sociales, Interaccion Humano-Robots, Datasets, Deep Learning, Andlisis de
los datos y Métricas de Evaluacion.

2.1.1. Reconocimiento de emociones

A través de las emociones existe una drea que se dedica al reconocimiento de emo-
ciones a través de distintas modalidades, ya sea por audio, texto o simplemente por las
expresiones del rostro que se van obteniendo por medio de una fuente o més fuentes de
datos con la finalidad de detectar el estado emocional. El reconocimiento de emociones es
un drea importante de investigacion para permitir la interaccion humano-computadora, en
donde los robots interactien de manera mds humana y empatica con las personas, lo que
a su vez mejora la experiencia del usuario y abre nuevas oportunidades en una variedad
de aplicaciones, desde la asistencia en el hogar hasta la atencién médica y la educacion
[19]. A menudo, el éxito de las interacciones depende de la inteligencia emocional de los
involucrados [20]. El estudio de la emocion tiene como objetivo minimizar la brecha entre
humanos y ordenadores, analizando textos, discursos e imdgenes para predecir y clasificar
los sentimientos o sensaciones de las personas con respecto a algo [21]].

2.1.1.1. Reconocimiento de emociones faciales

Es una tecnologia utilizada para analizar los sentimientos de diferentes fuentes como
fotos y videos. Donde el robot o la computadora puede reconocer e interpretar emociones



humanas y estados afectivos donde se basan en tecnologias de Inteligencia Artificial [22].

2.1.1.2. Reconocimiento de emociones en audio

Permite llevar a cabo la tarea de reconocer los aspectos emocionales del habla, in-
dependientemente de los contenidos semdanticos u oraciones por parte de la persona. Se
han utilizado muchas técnicas para extraer emociones de las sefales incluidas técnicas de
andlisis y clasificacion del habla bien establecidas. Donde se dividen en dos fases conocidas
como la extraccion de caracteristicas en distintas fuentes de datos y la fase de clasificacion
de caracteristicas utilizando clasificadores lineales y no lineales [23]]. Algunas técnicas son:
Extraccién de Caracteristicas Acusticas, Modelos de Emocion Mel-Cepstral Coefficients
(MFCC), Modelos Basados en Prosodia, Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para
Espectrograma, entre otras.

2.1.1.3. Reconocimiento de emociones en texto

Es fundamentalmente un problema de clasificaciéon basado en el contenido, que in-
cluye nociones de procesamiento del lenguaje natural y campos de aprendizaje profun-
do. Donde las técnicas a ocupar son el NLP (Natural Language Processing) que mejoran
el rendimiento de los métodos basados en el aprendizaje al incorporar las caracteristicas
semanticas y sinticticas del texto y poder detectar las emociones humanas [24].

2.1.2. Reconocimiento de emociones multimodal

El procesamiento de emociones multimodal contintia teniendo una aplicacién gene-
ralizada en la ciencia [23]. Esta expansion ayudaria a comprender mejor las emociones con
la experiencia de otras modalidades relacionadas con el estudio (video, audio, rostros, etc.)
Se integran muchos enfoques y estrategias diferentes para alcanzar el objetivo del estudio.
Muchos de ellos usan técnicas de big data, principios semdnticos y aprendizaje profundo
[26].

El aprendizaje multimodal es una forma de aprendizaje mucho mads eficiente que la
unimodal [27]. Los estudios también intentaron integrar sefales de diferentes modalidades
para una mejor eficiencia y precision, como expresiones faciales y audio, audio y texto
escrito, sefales fisiologicas y varias combinaciones de estas modalidades [28]].

2.1.3. Robots Sociales

Los robots sociales estdn capacitados para comunicarse con los usuarios, para ayudar
a simplificar las tareas a realizar, ya sea ofreciendo informacion o interactuando en entornos
de atencion médica, como por ejemplo en intervenciones de salud mental para nifios [29].
Estos robots interactian con los humanos y entre si de una manera socialmente aceptable,
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transmiten intenciones de una manera perceptible para los humanos y estan facultados para
resolver objetivos con otros agentes, ya sean humanos o robots [30].

2.1.4. Interaccion Humano-Robot

Interaccién humano-robot (HRI) es la comunicacién del futuro en donde se van trans-
mitiendo informacién y emociones de diferentes formas lo cual permitird que el robot las
capte por distintas modalidades y tome ciertas decisiones para realizar tareas o acciones
al respecto. La HRI se ocupa especificamente de los algoritmos, las técnicas, los modelos,
y los marcos necesarios para construir sistemas robdticos que participen en interacciones
sociales con humanos. Donde abordan desafios como percibir a los humanos y sus activida-
des, generar y comprender expresiones verbales, modelar, expresar y comprender estados
emocionales [31]].

2.1.5. Datasets

Los Datasets son un conjunto de datos que son estructurados, es decir, son modelos de
datos predefinidos, faciles de buscar y analizar, como también puede ser no estructurados,
donde la data puede venir en texto, imagenes, sonido, videos u otros formatos. Los datasets
pueden contener informacién, como registros médicos o registros de seguros, para que los
utilice un programa que se ejecuta en el sistema [32]].

Los conjuntos de datos constan de imdgenes, videos, audio o texto. Para ellos se
mencionaran algunos ejemplos en el contexto de ER como son:

= Desafio EmotiW [33]]: Contiene audio, video y metadatos. Los metadatos son com-
puestos por la identidad, la edad y el género del actor, los datos se recopilan de

P
X SEmE Y

Angry Disgusted Fear Happy Neutral Surprised

EmotiW

Figura 2.1: Dataset Emotiw

= CMU Multi-modal Opinion Sentiment and Emotion Intensity (MOSEI) [34]: Es el
mayor conjunto de datos de anélisis de sentimiento a nivel de oracién y reconoci-
miento de emociones en videos en linea que estin etiquetados en las seis emociones
comunes.



Figura 2.2: Dataset Mosei

2.1.6. Deep Learning

Deep Learning consiste en varias capas de redes neuronales, que son algoritmos mo-
delados sobre la forma en que funcionan los cerebros humanos. El entrenamiento con gran-
des cantidades de datos es lo que configura las neuronas en la Red Neuronal. El resultado
es un modelo de Deep Learning que una vez entrenado procesa nuevos datos. L.os modelos
de deep learning toman informacién de multiples fuentes de datos y analizan esos datos
en tiempo real, sin necesidad de intervencién humana [35]. Es fundamental para resolver
muchas tareas relacionadas con la inteligencia artificial, reconocimiento visual de objetos
o0 patrones, la percepcion del habla y la compresion del lenguaje. Se ha demostrado que las
representaciones de alto nivel aprendidas brindan resultados de calidad en muchos proble-
mas de aprendizaje [36]].

2.1.7. Analisis de datos

El analisis de datos es un conjunto de técnicas que se utilizan con fines descriptivos
para entender e interpretar datos y también se hacen con fines predictivos. En donde se
define también como un proceso de inspeccion, limpieza, transformacién y modelado de
datos con el objetivo de descubrir informacidn ttil, informando conclusiones y apoyando
la toma de decisiones [37]] [38]].

2.1.8. Meétricas de Evaluacion

Las métricas de evaluacion permiten medir el rendimiento de algunas técnicas de
andlisis. En particular, en este trabajo se usaron el F1 score y la exactitud, las cuales son
importantes para verificar si los resultados obtenidos son de relevancia en comparacion a
otros trabajos de investigacién, como también cuantificar el desempeiio de la solucién y
conocer el rendimiento en términos de eficacia y precision. El F1 score permite combinar
en un solo valor tanto las cantidades que el modelo es capaz de identificar como la calidad
del modelo a la hora de clasificar dichas emociones y, por otro lado, se tiene la exactitud
que va a ayudar a detectar todas las predicciones acertadas por el modelo representado en
porcentaje.



La evaluacion de un modelo es una parte importante de la creacion de un modelo de
aprendizaje automdtica eficaz. La métrica de evaluacion de clasificacion mas frecuente es la
exactitud que permite dar un significado a los resultados obtenidos, como existen muchos
otros que permiten apoyar la veracidad de las métricas [39].

2.2. Estado del Arte

En esta seccidn se realizé la busqueda de documentacién util utilizando bases de
datos cientificas importantes para la computacién como ACM Digital Library, Science Di-
rect, Springer Link y muchas otras. Para entregar una informacion actualizada de que se
estd haciendo en el drea de reconocimiento de emociones (ER) y la interaccién humano-
robot (HRI), a modo de comparar los dataset con diversos criterios que se denotaron en
una tabla bien detallada. Las keywords utilizadas en la bisqueda son: Multimodal emotion
recognition; in-the-wild datasets; Deep Learning.

2.2.1. A multimodal emotion recognition method based on facial ex-
pressions and electroencephalography

En este trabajo se propuso un método de reconocimiento de emociones multimodal
para establecer un sistema HRI con un bajo sentido de desarmonia. Este método se basa en
las expresiones faciales que se usaron con CNN para clasificar las expresiones faciales y la
electroencefalografia (EEG) con una SVM para clasificar las caracteristicas de las sefales
EEG. Se investigaron en dataset ptblicos como son el FER2013 (el cual contiene 7 tipos
de expresiones faciales) y el SEED-IV (contiene datos de EEG y movimientos oculares
de 15 participantes). El método de reconocimiento de emociones multimodal se combin6
con el sistema HRI utilizando el método de Monte Carlo para obtener los resultados del
reconocimiento multimodal, donde logré una tasa de reconocimiento del 83,33 % tanto
para las expresiones faciales como para el EEG [40].

2.2.2. A Face Emotion Recognition Method Using Convolutional Neu-
ral Network and Image Edge Computing

Este trabajo consiste en un método de reconocimiento de expresiones faciales basa-
do en redes neuronales convolucionales (CNN) y reconocimiento de bordes de iméagenes.
Lo cual se va normalizando la imagen de la expresion facial y extrayendo los bordes de
cada capa de la imagen en el proceso de convolucion. La informacion de borde extraida
se superpone en cada imagen caracteristica para retener la informacién de estructura de
borde de la imagen de textura. La reduccion de la dimensionalidad de las caracteristicas



implicitas extraidas se procesa luego utilizando el método de agrupaciéon maxima. Final-
mente, la impresion de la imagen de la muestra de prueba se clasifica y reconoce utilizando
el clasificador softmax. Para confirmar la solidez de este método de deteccion de expresio-
nes faciales en entornos complejos, se disefiaron experimentos de simulacién combinando
cientificamente la base de datos de expresiones faciales de Fer2013 con el conjunto de da-
tos de LFW (Labeled Faces in the Wild). Los resultados experimentales muestran que el
algoritmo propuesto puede lograr una tasa de deteccion promedio del 88,56 % con menos
iteraciones, y la velocidad de entrenamiento del conjunto de entrenamiento es aproximada-
mente 1,5 veces mas rapida que el algoritmo de contraste [16].

2.2.3. Multimodal Emotion Recognition Based on Ensemble Convolu-
tional Neural Network

Para mejorar la precision de la deteccion de emociones, se propone un modelo de red
neuronal convolucional de conjunto (ECNN) que se utiliza para extraer automaticamente la
correlacion entre el EEG multicanal y las sefiales fisioldgicas periféricas. Primero se diseno
cinco redes convolucionales y se utilizo la capa Global Average Pooling (GAP) en lugar de
la capa totalmente conectada con el fin de abordar el problema de sobreajuste, que también
mejoraré la precision y la estabilidad en funcién de la utilizacién eficaz de la informacién
extraida por la red neuronal convolucional (CNN). Luego se usaron multiples estrategias de
votacion para crear un modelo de conjunto. Finalmente, este modelo divide las emociones
en cuatro categorias. Basado en una simulacion del conjunto de datos DEAP [41]].

2.2.4. Multimodal emotion recognition using deep canonical correla-
tion analysis:

En este trabajo se realiz6 un analisis de correlacion candnica profunda (DCCA) para
el reconocimiento de emociones multimodal. La idea basica detrds de DCCA es transfor-
mar cada modalidad por separado y coordinar diferentes modalidades en un hiperespacio
mediante el uso de restricciones de andlisis de correlacion candnica especificadas. Se eva-
lu6 el desempefio de DCCA en cinco conjuntos de datos multimodales: los conjuntos de
datos SEED, SEEDIV, SEEDV, DEAP y DREAMER. Los resultados experimentales de-
muestran que DCCA logra tasas de precision de reconocimiento de vanguardia en los cinco
conjuntos de datos: 94,58 % en el conjunto de datos SEED, 87,45 % en el conjunto de da-
tos SEEDIV, 84,33 % y 85,62 % para dos tareas de clasificacion binaria 'y 88,51 % para una
tarea de clasificacion de cuatro categorias en el conjunto de datos DEAP, 83,08 % en el
conjunto de datos SEEDV y 88,99 %, 90,57 % y 90,67 % para tres tareas de clasificacion
binaria en el conjunto de datos DREAMER. También compara la solidez del ruido de DC-
CA con los métodos existentes al agregar cantidades variables de ruido al conjunto de datos

10



de SEEDV. Los resultados experimentales muestran que DCCA es mas robusto. Al visuali-
zar la distribucion de caracteristicas usando tSNE y calculando la informacion mutua entre
diferentes modalidades antes y después de usar DCCA, las caracteristicas transformadas
por DCCA de diferentes modalidades pueden ser mas uniformes y emocionalmente distin-
guidas [42].

2.2.5. Facial emotion recognition in real-time and static images

En este trabajo, la deteccion de emociones se realizé tanto en tiempo real como en
imagenes fijas. Este proyecto utilizé las bases de datos CohnKanade (CK) y Extended
CohnKanade (CK+). Esta base de datos contiene una gran cantidad de imégenes fijas de
640 x 400 pixeles que se pueden usar con cdmaras web en tiempo real. La expresion de
destino para cada secuencia en el conjunto de datos estd completamente codificada en FACS
(Sistema de codificacion de accion facial) y las etiquetas de emocion se verifican y validan.
Por lo tanto, para detectar emociones, primero se debe usar el filtro HAAR de OpenCV
para detectar rostros en imdgenes fijas o videos en tiempo real. Una vez que se reconoce
la cara, se puede recortar y procesar para detectar mas rasgos faciales. Luego, el conjunto
de datos se entrena utilizando marcadores faciales utilizando un algoritmo de aprendizaje
automatico (maquina de vectores de soporte) y se clasifica de acuerdo con ocho emociones.
Con SVM, se logra una precision de alrededor del 93,7 % [43]].

2.2.6. A multimodal emotional communication based humans-robot
interaction system

Se ha propuesto un sistema de interaccion humano-robot basado en la comunicacién
emocional multimodal (MECHRI). Esto incluye multiples modos de comunicacién emo-
cional, como la voz, las expresiones faciales y los gestos. Los robots del sistema MECHRI
pueden reconocer las emociones de las personas y reaccionar en respuesta a ellas. En primer
lugar, el sistema MECHRI recopila datos emocionales multimodales mediante Kinect, eye
tracker y equipos portatiles, etc. En segundo lugar, el reconocimiento de emociones basado
en la fusioén de informaciéon unimodal o multimodal se realiza en la estacién de trabajo.
En tercer lugar, los robots NAO, los robots mdviles, brindan retroalimentacién emocional
a los humanos. Los experimentos de cuatro escenarios muestran que el sistema MECHRI
puede lograr una comunicacion emocional multimodal entre humanos y robots. Ademas,
el reconocimiento se valida basandose en la fusion de informacién multimodal [44].
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2.2.7. Multimodal emotion recognition with evolutionary compu-
tation for human-robot interaction

En este trabajo se explora las implicaciones del uso de bases de datos estandar para
la evaluacion de técnicas de reconocimiento de emociones, donde ampliaron la optimiza-
cion evolutiva de ANN y HMM para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de
emociones multimodal, establecieron las pautas para el desarrollo de bases de datos emo-
cionales del habla y las expresiones faciales, se establecieron reglas para la transcripcion
fonética del habla mexicana, y se evalu6 la capacidad del sistema multimodal dentro del
contexto del didlogo hablado entre un robot humanoide y humanos. El reconocimiento de
emociones depende de la estructura de los subconjuntos de bases de datos utilizados para el
entrenamiento y las pruebas, y también depende del tipo de técnica utilizada para el reco-
nocimiento cuando una emocién especifica puede ser altamente reconocida por una técnica
especifica, la optimizacién de los HMM condujo a una estructura de Bakis que es mas
adecuada para el modelado acustico de vocales especificas de la emocion, mientras que la
optimizacion de las RNA condujo a una estructura de ANN mds adecuada para el recono-
cimiento de expresiones faciales, algunas emociones pueden reconocerse mejor en funcion
de los patrones de habla en lugar de los patrones visuales, y la integracién ponderada del
sistema multimodal de reconocimiento de emociones optimizado con estas observaciones
puede lograr una tasa de reconocimiento de hasta el 97,00 % en las pruebas de didlogo en
vivo con un robot humanoide [435]).

2.2.8. Emotional expression recognition with a cross-channel convolu-
tional neural network for human-robot interaction

Se propone un modelo de red neuronal profunda que puede reconocer expresiones
emocionales espontdneas y clasificarlas positiva o negativamente. El modelo fue evalua-
do en dos experimentos diferentes. Primero, se entrena la red usando dos conjuntos de
datos. El conjunto de datos CohnKanade con ejemplos emocionales simulados y el cor-
pus CAM3D con ejemplos espontaneos. Donde el modelo puede reconocer expresiones de
emocion tanto simuladas como espontdneas. En el segundo experimento, se despliega una
red en cabezas de robots humanoides que pueden identificar las expresiones emocionales
positivas/negativas del sujeto. En este escenario, la cabeza del robot puede responder a las
expresiones emocionales detectadas y proporcionar retroalimentacion emocional [46].
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2.2.9. Adaptative Feature Selection-Based AdaBoost-KNN with Di-
rect Optimization for Dynamic Emotion Recognition in
Human-Robot Interaction.

AdaBoostKNN se propone mediante la seleccion de caracteristicas adaptativas con
optimizacion directa de la deteccion dindmica de emociones en las interacciones humano-
robot, donde las emociones dindmicas en tiempo real se detectan en funcién de las expre-
siones faciales. Esto permite que el robot comprenda las emociones humanas dindmicas y
facilita la interaccién humano-robot. En funcién de los puntos clave faciales extraidos por
el modelo Candide3, se adopta la seleccidon de funciones adaptativas, es decir, se comple-
ta la seleccion PlusL MinusR. Puede determinar las caracteristicas que mds contribuyen
al reconocimiento de emociones, formando asi la base de la clasificacién de emociones.
AdaBoostKNN ajusta los pesos de los datos de manera iterativa. Ademds, los parametros
optimos globales se aproximan con optimizacién directa hasta que la tasa de reconocimien-
to alcanza su valor méximo. El desempefio experimental de la propuesta es verificado por
un k-validacién cruzada de pliegues. Los resultados muestran que la tasa de reconocimien-
to del enfoque propuesto es mayor que la del AdaBoostKNN. También es mas alta que la
tasa alcanzada por otros métodos de reconocimiento tradicionales, como AdaBoost, KNN
y SVM. Los experimentos muestran las capacidades dindmicas del robot para comprender
emociones en las interacciones humano-robot [47]].

2.2.10. Emotion Recognition from Speech for an Interactive Robot
Agent

Se enfocan en la percepcién de emociones a partir de expresiones humanas que sus-
tentan las interacciones humano-robot. El desarrollo de un sistema de reconocimiento de
emociones para agentes robdticos interactivos implica varios pasos. El primer paso es se-
leccionar la base de datos de Berlin, que es el conjunto de datos apropiado para entrenar y
probar el modelo desarrollado. El segundo paso importante es la extraccion y seleccion de
caracteristicas emocionales apropiadas. El tercer paso es crear un esquema de clasificacion
adecuado. Se analiza el rendimiento de cada clasificador y se realizan comparaciones en-
tre multiples marcos de deteccion de emociones. Sobre la base de los resultados de estos
estudios preliminares, se ha desarrollado una aplicacion prototipo que permite el reconoci-
miento de emociones basado en la voz en tiempo real para su uso futuro en robots interac-
tivos. En una serie anterior de pruebas, la aplicacién alcanzé un nivel de rendimiento del
81 % al 92 %. Este enfoque prevé la integracion de hardware de captura de voz, software
de reconocimiento de emociones, dispositivos mdviles y sistemas roboticos para respaldar
las interacciones entre humanos y robots [48]].
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2.2.11. Facial Expressions Recognition for Human-Robot Interaction
Using Deep Convolutional Neural Networks with Rectified
Adam Optimizer

En este trabajo se presenta la interaccién entre humanos y un robot NAO utilizando
redes neuronales convolucionales profundas (CNN) basdndose en un método de canaliza-
cién de extremo a extremo que aplica dos CNN optimizadas, una para el reconocimiento
facial (FR) y otra para el reconocimiento de expresiones faciales (FER) para obtener ve-
locidad de inferencia en tiempo real. Se consideran dos modelos diferentes para FR, uno
conocido por ser muy preciso, pero tiene una velocidad de inferencia baja (red neuronal
convolucional basada en regiones mas rapida) y otro que no es tan preciso, pero tiene una
velocidad de inferencia alta (red neuronal convolucional de detector de disparo tnico). Para
el reconocimiento de emociones se ha utilizado el aprendizaje por transferencia y el ajuste
fino de tres modelos de CNN (VGG, Inception V3 y ResNet). Los resultados generales
muestran que los modelos de red neuronal convolucional con detector de disparo tnico
(SSD CNN) y red neuronal convolucional basada en regiones mas rapidas (RCNN mas
rapido) para la deteccion de rostros comparten casi la misma precision. En términos de
FER, ResNet obtuvo la mayor precision de entrenamiento (90,14 %), mientras que la red
del grupo de geometria visual (VGG) tuvo una precision del 87 % e Inception V3 alcanz6
el 81 %. Los resultados muestran una mejora de méas del 10 % cuando se usan dos CNN
serializadas en lugar de usar FER-CNN [49].

2.2.12. Multimodal learning for facial expression recognition

Este articulo propone el aprendizaje multimodal mediante el reconocimiento de ex-
presiones faciales (FER). El método de aprendizaje multimodal hace el primer intento de
aprender una expresion general, teniendo en cuenta la textura de la imagen facial comple-
mentaria y la modalidad del punto de referencia. Para aprender la representacion de cada
modalidad y las correlaciones e interacciones entre las diferentes modalidades, se usa la Re-
gularizacion estructurada (SR) para aplicar y aprender el ancho y la densidad especificos
de cada modalidad. La introduccion de SR tiene en cuenta una amplia gama de expresiones
faciales que no solo manejan expresiones faciales sutiles, sino que también funcionan para
varias entradas de imagenes faciales. La red de aprendizaje multimodal propuesta hace que
el aprendizaje de expresion colaborativo a partir de entradas multimodales sea mds adecua-
do para FER. Los resultados experimentales de las bases de datos CK+ y NVIE muestran
la superioridad del método propuesto [S0].
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2.2.13. Information-Driven Multirobot Behavior Adaptation to Emo-
tional Intention in Human-Robot Interaction.

Se han propuesto mecanismos para adaptar varios comportamientos de robots basa-
dos en informacién sobre el HRI. En este mecanismo, el friendQ de aprendizaje difuso
basado en informacion (IDFFQ) selecciona politicas de comportamiento Optimas y se uti-
lizan expresiones faciales que contienen informacidn de identificacion para comprender la
intencién emocional humana. El propésito es que los robots entiendan su comportamien-
to y se adapten a la intencién emocional humana para que el HRI pueda funcionar sin
problemas. Los resultados muestran que el IDFFQ propuesto reduce 51 pasos de apren-
dizaje en comparacion con el aprendizaje AmigoQ basado en reglas de produccion difusa
(FPRFQ), y el tiempo computacional es aproximadamente 1/4 del tiempo consumido por
FPRFQ. Ademas, la precision del reconocimiento de emociones y la comprension de las
intenciones emocionales es del 80,36 % y del 85,71 %, respectivamente [31]].

2.3. Comparacion de dataset

En la tabla se presentan los diferentes trabajos y dataset relacionados con el drea
de reconocimiento de emociones en robética (estado del arte), considerando aspectos como:

= Nombre del dataset: Indica el nombre del dataset utilizado en el trabajo.
m Autor: Se indica la cita a utilizar donde se encuentra en formato IEEE.

= Arquitectura: Se mencionan los diferentes tipos de arquitectura que se aplicaron en
los diferentes trabajos.

= Emociones: Se mencionan las distintas emociones que se encuentran dentro del da-
taset para el trabajo..

= N°de participantes: Se indica la cifra exacta de los individuos a participar en el
experimento realizado.

= Detalles: Se categoriza las personas por su sexo con respecto a su cantidad y su
participacion en el trabajo.

= Ambiente: Sefiala el lugar en donde se trabaja si es bajo condiciones controladas o
no.

= Camara: Se indica el tipo de camara a utilizar dentro del trabajo.
= Adquisicion: Se indica los objetos tecnoldgicos que se utilizan a lo largo del trabajo.

= Disponible: Se indica si el dataset estd disponible o no en forma publica.
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Capitulo 3

Definicion del Problema

En este capitulo se explica la problemadtica a resolver junto con la solucién propuesta
y la importancia del trabajo dentro del contexto de robdética social. Por otro lado, se presenta
su objetivo general y especificos, culminando con la metodologia empleada en el trabajo.

3.1. Formulacion del Problema

En primera instancia se consideré como base una arquitectura previamente disefiada
por su autor original JuanPablo Heredia un estudiante de la Universidad Catélica San Pablo
del Peru [3], en donde se llevaron a cabo ciertas pruebas que consisten en el procesamiento
de entrada, las cuales son el reconocimiento facial, transcripcion de audio y extraccion de
funciones MFCC. Lo siguiente es que los cuadros de video se procesan en el momento de
su captura, los datos de voz se transforman en texto y funciones MFCC, luego se llevan a
un mecanismo de integracién donde las modalidades de texto y audio se procesan y luego
se fusionan las tres modalidades con el método embracenet+ para posteriormente realizar
un procedimiento para cambiar el comportamiento del robot de acuerdo con la emocion
reconocida [52]. Basdndose en técnicas de Deep Learning en un ambiente controlado con
distintos datasets a través de diferentes modalidades, por lo que se llegaron a resultados de
gran nivel en comparacion a otras investigaciones, pero la idea es llevarlo a un contexto de
robética social con datasets que permitan llevar a cabo resultados lo més realista posible
bajo un ambiente no controlado para mejorar la interaccion entre el ser humano y el robot.
Los datasets que se utilizan actualmente para hacer ese reconocimiento son datasets gene-
ralmente de laboratorio (ambiente controlado), por lo cual no son adecuados y se necesita
llevar el reconocimiento de emociones a la robdtica social. Debido a que en un ambiente
real todo se complica porque el robot mediante sus sensores estd haciendo captura y pue-
de ocurrir que la imagen se distorsione, la luminosidad influya, ruidos y muchos agentes
externos [J3].
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Lo que se necesita es evaluar diferentes datasets en un ambiente no controlado, pa-
ra ello se debe realizar un preprocesamiento, reentrenar los modelos existentes por cada
modalidad, detallar a través de diferentes métricas y analizar qué dataset, modalidad y
emociones son las mas recomendables para trabajar en un ambiente real.

Cabe destacar que tanto la arquitectura como las evaluaciones unimodales y mul-
timodales del dataset Ilemocap son realizadas por JuanPablo Heredia [3]. Se utiliza esta
arquitectura como base con la finalidad de tener un estdndar y ocupar los mismos modelos
para entrenar la data y predecir las emociones por medio de diferentes modalidades y com-
parar los resultados de los datasets en ambiente no controlado ingresados a la arquitectura
que se mencionara con mds detalle en el capitulod.2.1]

Iemocap es un dataset de laboratorio con el cual se entrena la arquitectura y su en-
trenamiento permite familiarizarse con la misma y adicionalmente sirve como referencia
de comparacion para los siguientes datasets. Normalmente, cuando se usan datasets in-
the-wild las métricas bajan considerablemente por los diferentes factores externos que se
presentan.

3.2. Solucion Propuesta

Como se muestra en la figura[3.1) en primera instancia se van a seleccionar los dife-
rentes datasets bajo criterios de inclusién y exclusion para obtener la mayor informacién
posible, pasando por un preprocesamiento en el cual se realiza un anélisis descriptivo de
cada dataset escogido con la finalidad de presentar como esta estructurado dicho dataset a
trabajar, las cantidades de emociones presentes representado en gréificas, recortar rostros de
ciertos actores y eliminar datos duplicados. Lo siguiente es el procesamiento de los datos
en donde van a pasar las imdgenes, audios y texto como datos de entrada a la arquitectura
para realizar el entrenamiento individual por cada modalidad, obteniendo sus métricas con
el objetivo de medir el rendimiento del modelo. Luego se ingresa al embracenet+ el cual
es una arquitectura para la clasificacion multimodal, en donde su arquitectura se puede
apreciar en la figura|4.18| para fusionar las modalidades y generar la prediccion final como
también se obtienen las métricas de desempefio para proceder a las evaluaciones multimo-
dales y un andlisis de los resultados para saber cudl es el mds adecuado con respecto a
sus modalidades, calidad de los datos, ambiente en donde se trabaja y determinar si exis-
ten algunas carencias que pudiesen ser mejoradas. Esto permite una mayor optimizacion y
andlisis de los resultados que se van a ir obteniendo [53]]. Por otro lado, investigar cudles
son las mejoras que se tienen que realizar sobre el dataset para que responda correctamente
a lo que se necesita.
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Criterios de
Inclusién:

-Dataset Balanceados
-Informacién del
preprocesamiento de los
datos.

-Disponibilidad en
internet.

-Ambiente no

DATASETS

Criterios de
exclusion;

-Poca informacién del
preprocesamiento.

-Ambiente Controlado.

-No contenga las
emociones estandar.

-No tener ejemplares en

internet.

ARQUITECTURA

= DEEP LEARNING
. | MODELO 2

METRICAS DE
ﬂ EVALUACION

ANALISIS DE LOS
RESULTADOS

Controlado.
-Mo conseguir respuesta
~Contenga al menos las de los autores ante la
emociones estandar. ausencia de archivos.

Figura 3.1: Diagrama de la Solucién Propuesta

El problema es que se estan realizando reconocimiento de emociones multimodal,
entonces puede que existan dataset que no tenga todas las modalidades y si llegardn a tener
la mayoria de las modalidades existentes, preguntarse si se puede trabajar bien con ellos.
Estas emociones se van a clasificar en tristeza, neutralidad, ira y alegria para evaluar el
desempefio de la arquitectura mediante las distintas modalidades [3].

Los métodos que se usardn para el reconocimiento de emociones en las diferentes
modalidades estdn bajo un aprendizaje supervisado con la finalidad de predecir las emocio-
nes a partir del conjunto entrenado que corresponde a los datos de entrada y los resultados
esperados. En este caso, como es un trabajo de titulo més de investigacion, podemos res-
catar un par de preguntas como, por ejemplo: ;Cuales son los dataset que se adaptan mejor
a la arquitectura ya existente, segtin sus resultados?, ;Se pueden incorporar mejoras a los
dataset y a la arquitectura?, ;Cudl dataset cumple de mejor manera los requisitos estable-
cidos?, ;Cudl es la diferencia relevante entre los distintos dataset? Y ;Qué emocion es la
mas destacada por los distintos casos a trabajar?

3.3. Importancia del trabajo

En los HRI, los robots deben ser socialmente inteligentes. Deben poder responder
adecuadamente a las sefiales afectivas y sociales humanas para participar de manera efecti-
va en las comunicaciones bidireccionales. La inteligencia social permitiria que un robot se
relacione, comprenda, interactie y comparta informacién con personas en entornos reales
centrados en el ser humano [54]]. El fin de todo esto es que la cercania hacia los robots
sociales serd una cosa de futuro que nos ayudara para transmitirle nuestras emociones de
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distintas formas, los cuales van a estar capacitados para realizar diversas tareas en el con-
texto de nuestra sociedad, ya sea en el ambito del hogar, oficinas, hospitales, supermercado
donde se brindaria cierta atencién al ser humano [55].

El contenido de los datasets en relacion con la calidad de sus datos en el conjunto de
entrenamiento y pruebas son sumamente relevantes para el rendimiento del aprendizaje y
del conocimiento mismo que se extrae de ellos. Por otro lado, la cantidad de investigacio-
nes que se hacen al respecto son muy importantes para el crecimiento del area, teniendo
ciertas colaboraciones, ya sea compartiendo datasets como el IEMOCAP y futuros pro-
yectos cientificos. Como resultado, un ejemplo de un sistema de reconocimiento de afecto
utilizando sefiales fisiol6gicas para nifios con trastorno del espectro autista [S6].

Es por ello que el trabajo realizado es el camino inicial para llevar la deteccion de
emociones a la robdtica social y obtener resultados preliminares ante los datos que se van
obteniendo por medio de las distintas técnicas de Deep Learning y las modalidades que se
van agregando al proyecto para mejorar el reconocimiento de emociones del ser humano y
tomar las decisiones correspondientes ante esto.

3.4. Objetivos

3.4.1. Objetivo General

Evaluar distintos dataset para la deteccion de emociones mediante técnicas de Deep
Learning y modalidades de rostro, audio y texto en base a una arquitectura ya implementada
en el contexto de robdtica social, tomando en cuenta las distintas caracteristicas fisicas de
los robots.

3.4.2. Objetivos Especificos

= [nstalar y adecuar la arquitectura de reconocimiento de emociones basada en Deep
Learning para el reconocimiento multimodal.

= Seleccionar los diferentes dataset a probar mediante criterios de inclusién y exclusion
para el entrenamiento de reconocimiento de emociones.

= Evaluar y comparar con soluciones similares el desempeno de los diferentes modelos
a nivel unimodal y multimodal.
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3.5. Metodologia

La metodologia de trabajo serd basdndose en la investigacidon cuantitativa, el cual
consiste en cuantificar y analizar variables para obtener resultados. Implica la utilizacién
y el andlisis de datos numéricos utilizando técnicas estadisticas especificas para responder
preguntas como quién, cudnto, qué, déonde, cudndo, cuantos y como. También describe los
métodos para explicar un problema o fendmeno mediante la recopilacion de datos en forma
numérica. La investigacion cuantitativa requiere la reduccion de los fendmenos a valores
numéricos para poder realizar el analisis estadistico [57].

Para iniciar una investigacion siempre se necesita una idea para tener un primer acer-
camiento a la realidad objetiva, la cual proviene de una necesidad de resolver una pro-
blematica. Luego se pasa a la etapa del planteamiento del problema que es el centro de
la investigacion donde se define los métodos, se establece los objetivos de investigacion
y se desarrollan las preguntas de investigacion. Lo siguiente es revisar la literatura, de-
tectar la literatura pertinente, extraer y recopilar la informacién de interés y construir el
marco tedrico. Para dar el paso a visualizar que alcance tendrd la investigacion para es-
tablecer sus limites conceptuales y metodoldgicos. Posteriormente, se elabora la hipotesis
de la investigacion y definir conceptualmente y operacionalmente sus variables. Para dar
paso a definir y precisar el disefio especifico para la investigacion para luego seleccionar
diferentes datasets apropiados para la investigaciéon donde se definieron los métodos de se-
lecciéon y modelos a trabajar. En la proxima fase se prepararon y adecuaron los datasets a
la arquitectura y se ejecuta el codigo para prepararlo para su analisis. En el andlisis de los
datos se exploraran los datos obtenidos en la recoleccidn, interpretarlos mediante pruebas
estadisticas, las hipdtesis planteadas, comparar las métricas de evaluacién por modalidad
y preparar los resultados para presentarlos. Por ultimo, se elabora el reporte o informe de
resultados [[1]].

PLANTEAMIENTO VI;EEAAL:(Z;\EIS?
DEL PROBLEMA

DE ESTUDIO
SELECCION DE
LOS DATASET

APLICAR
VETRICAS DE
/ALUACION

IDEA

DESARROLLO DEL
DISENO DE
INVESTIGACION

ABORACION DE
HIPOTESIS Y

DEFINICION DE
VARIABLES

ELABORACION
DEL REPORTE DE
RESULTADOS

Figura 3.2: Proceso de investigacion cuantitativa
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Capitulo 4

Materiales y Métodos

En este capitulo se van a mencionar los materiales que corresponden a todos los data-
sets a trabajar con su andlisis descriptivo, mencionando la estructura, los criterios de inclu-
sién y exclusion para escoger cada uno de ellos. Por otro lado, se tienen los métodos que
abarcan las técnicas de andlisis, explicando cada reconocimiento por modalidad detallada-
mente, como también los modelos a utilizar y la descripcion de los procesos principales a
lo largo del trabajo.

4.1. Materiales

4.1.1. Datasets y/o Casos de estudio

En la tabla[d.1| contiene los datasets que pueden o no ser seleccionados para realizar
su preprocesamiento, procesamiento y sus evaluaciones unimodales y multimodales res-
pectivas. Para realizar el proceso de investigacion de datasets se van a tomar en cuenta los
siguientes items que se muestran a continuacion:

= Nombre del dataset: Indica el nombre del dataset a utilizar en el trabajo que se llevo
a cabo. Es importante para poder investigar acerca de trabajos relacionados y obtener
mayor informacion.

= Autor: Se indica la cita a utilizar donde se encuentra el dataset o el paper en forma-
to IEEE. Es relevante para poder comunicarse via correo electrénico con el fin de
solicitar ciertos archivos o redactar cualquier imprevisto.

= Emociones: Se mencionan las distintas emociones que se encuentran dentro del da-
taset para el trabajo. Las emociones presentes dentro del dataset son muy relevantes a
la hora de decidir cudl elegir, ya que se estan buscando las mismas emociones que se
trabajaron en IEMOCAP que son (angry, happy, disgust, neutral, sad, fear, surprise)
con el fin de compararlas y obtener sus métricas.
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Modalidad: Se mencionan las distintas modalidades que se encuentren dentro del
dataset a trabajar. Ayudaré a informar si el dataset contiene la cantidad requerida a
estudiar como son las 3 modalidades principales rostro, audio y texto que son las que
se trabajaron en IEMOCAP.

N°de participantes: Se indica la cifra exacta de la gente que participd en la construc-
cion del dataset. Cabe destacar que ante la ausencia de informacion se va a utilizar el
simbolo _, ya que no se pudieron obtener dichos datos. Es importante el nimero de
participantes para obtener un estimado de las dimensiones de los conjuntos de train
y test al momento de elegir un dataset.

Ambiente: Se menciona el lugar en donde se trabaja si es bajo condiciones controla-
das o no. Es destacable al momento de seleccionar los datasets, ya que se da prioridad
a los que se trabajaron en un ambiente no controlado por el hecho de que es lo més
cercano a la realidad donde existe ruido y poca luminosidad.

Disponible: Se indica si el dataset esta disponible o no en forma ptblica en internet.
Es fundamental para encontrar la data de una manera mas rapida y evitar contactarse
con el autor.

Nombre del | Autor Emociones Modalidad N°de Partici- | A Di ibl

dataset pantes
neutro, feliz, enojado, asustado, asqueado, .

Fer2013 1581 [59 : . Rostro 70 Controlado Si
triste, sorprendido

Kdef {601 6T enojado, disgusto, miedo, feliz, triste, Rostro . Controlado Si
sorpresa, neutro

Mosei 162! felicidad, tristeza, neutral, enojado Idioma, Vocal y audio. | 1000 No Controlado | Si

Moseas 162 Alegria, tristeza, ira, miedo, asco y sorpresa Idioma, vocal y audio 1645 No Controlado Si

Heu Emotion [63 lr‘a, abunld?, confur(ldldm decep(;lonado, Rostro, habla y postura | 8984 y 967 No Controlado | No
disgusto, miedo, feliz, neutral, triste, sorpresa.

Meld [64] y [65 rd, dlsgusto,.msteza, alegria, neutro, Rostro, habla y texto - No Controlado | Si
sorpresa y miedo

Afew 66 Enojado, disgusto, miedo, feliz, triste, Rostro, habla y postura | 330 No Controlado | No
neutro y sorpresa

Emotiw 167 er.mjado, asco, miedo,feliz, neutro, Rostro, audio y texto - No Controlado | Si
triste y sorpresa

Sfew 168 EJ?OJO' asco, miedo, felicidad, Rostro, postura, audio _ No Controlado Si
triste y sorpresa

Cheavd 69 Enojado, feliz, triste, neutro, sorpresa y disgusto Rostro y audio 238 No Controlado | No

The Enterface05 | [70 ira, asco, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa, neutro. Rostro y habla. 42 Controlado No

AFF-Wild2 Ty 72 ira, disgusto, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa, Rostro 460 No Controlado si
neutral y otros.

Tabla 4.1: Datasets a investigar

4.1.2. Casos de estudio

Se tomaron en cuenta diversos dataset a investigar, los cuales se analizaron previa-
mente para llevarlo a proceso de seleccion de los casos de estudio, en donde cada uno de
ellos se le aplico un criterio de evaluacion con respecto a la falta de modalidades, emocio-
nes, la disponibilidad del dataset y el ambiente en el cual se trabaja. Al verificar la mayoria
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de estos puntos se puede llevar a cabo el preprocesamiento del conjunto de datos que con-
lleva la limpieza de datos, el balanceo de los datos, realizar el andlisis descriptivo y adecuar
la entrada de datos a la arquitectura ya implementada que se desea evaluar.

Afew: Es un conjunto de datos en donde participan 330 personas en un ambiente
no controlado con 1809 videos de diferentes peliculas. En las cuales existen diferentes
modalidades como facial, audio y postura. Estos datos forman parte del reconocimiento
emotion in the Wild challenge 2018. Las carpetas contienen subcarpetas especificas de la
emocion donde estin etiquetadas las 7 emociones diferentes como son: Angry, Disgust,
Fear, Happy, Neutral, Sad, Surprise. La etiqueta del archivo .avi es su nombre de carpeta
correspondiente donde existen videos de corta duracion de ciertas peliculas [66] [[73]].

Sfew: Es un conjunto de datos para el reconocimiento de expresiones faciales. Se
cred seleccionando fotogramas estdticos de la base de datos AFEW mediante el calculo
de fotogramas clave basados en la agrupacion de puntos faciales. Se ha dividido en tres
conjuntos: Train (958 muestras), Val (436 muestras) y Test (372 muestras). Cada una de las
imagenes se asigna a una de las siete categorias de expresion, es decir, ira, disgusto, miedo,
neutralidad, felicidad, tristeza y sorpresa [[74].

Dataset Meld: El conjunto de datos multimodal de EmotionLines (MELD) se cre6
mejorando y ampliando el conjunto de datos de EmotionLines. MELD contiene las mismas
instancias de didlogo disponibles en EmotionLines, pero también abarca la modalidad de
audio y visual junto con el texto. MELD tiene mas de 1400 didlogos y 13000 expresiones
de la serie Friends TV. Muiltiples oradores participaron en los didlogos. Cada expresion en
un didlogo ha sido etiquetada por cualquiera de estas siete emociones: ira, disgusto, triste-
za, alegria, neutralidad, sorpresa y miedo. MELD también tiene una anotacion de opinién
(positiva, negativa y neutral) para cada expresion. Se ha desarrollado bajo un ambiente no
controlado [[64]].

4.1.3. Analisis descriptivo

El dataset Iemocap es trabajado en un ambiente controlado, el cual es unos de los
principales puntos de referencia para el reconocimiento de emociones multimodales que
estd disponible sin problemas. Estd compuesto varios tipos de datos, como informacién de
rostros, de captura de movimiento, voz, videos y transcripciones de didlogos. Los datos
disponibles de Iemocap son 7532 muestras en donde se han anotado 10 categorias de emo-
ciones, pero el nimero de muestras estd desequilibrada. Es importante recalcar que de las
10 emociones solo se consideraron la felicidad, neutralidad, tristeza e ira para todo el pro-
ceso de entrenamiento y evaluacidn, con el fin de comparar las mismas emociones estandar
con los otros dataset a utilizar.

Lo siguiente que se realizé es un andlisis descriptivo en este dataset para tener una
idea de la organizacion de carpetas y de que estd compuesta a rasgos generales este conjunto
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de datos. En la figurad.]los primeros 4 archivos csv son para el conjunto de entrenamiento
y el altimo archivo es para las pruebas.

« [ Colab Notebooks
-~ [ iemocap
B |EMOCAP_sess01_..
[ |EMOCAP_sess02_..
B |EMOCAP _sess03_..
B |EMOCAP_sess04_..
[ |EMOCAP_sess05_..

Figura 4.1: Archivos csv a utilizar en Iemocap

Algunos dataset contienen datos categdricos como clases y otros se expresa la emo-
cién en forma cuantitativa en bases a la valencia, activacion y dominancia.

En cada archivo .csv dado a conocer en la figura [4.2] se encuentra una columna
start_time y end_time que representa el tiempo de los diferentes frames extraidos de un
cierto archivo, como también existe una columna llamada file_name que da a conocer el
nombre como tal del archivo trabajado, lo siguiente es la columna de emotion que es donde
se alojan las emociones de la data con su respectiva etiqueta y los valores de val (valencia),
act (activacion) y dom (dominancia) que corresponden al comportamiento y a las carac-
teristicas para distinguir entre las diferentes emociones.

Donde la valencia es la dimension principal sobre la cual se construye la experien-
cia emocional, es el componente motivacional de la emocion. La activacion es el proceso
psicoldgico que se inicia cuando en el entorno se producen cambios no deseados o estre-
santes. La dominancia hace referencia al grado de control que la persona percibe sobre su
respuesta emocional.

start_time end _time file_name emotion wval act dom

0 652100 93200 Ses01F_scriptd1_1_F000 fru 2.0000 23333 23333

1 9.3500  12.6955 Ses01F_scrpt01_1_FO01 xooc 20000 23333 1.6667

2 14.3063  19.5526 Ses01F _scriptd1_1_F002 sur 23333 23333 2.6667

3 223200 246667 Ses01F_script01_1_F003 xxx  3.0000 3.0000 26667

4 353799  39.0900 Ses01F_scriptd1_1_F004 xx 2.0000 2.0000 2.0000
10034 258.3600 2601200  SesO5F _impro03_MO64 hap 4.0000 3.0000 3.0000
10035 2601500 263.9800  SesD5F_impro03_MO&5 hap 4.5000 45000 4.5000
10036 264 0000 2655500  Ses05F_impro03_MO&6 hap 4.0000 35000 35000
10037 267.0700 2692300  Ses05F_impro03_MO&T hap 4.0000 3.0000 3.5000
10038 269.2700 2715900  SesD5F_impro03_MO06S hap 4.0000 3.5000 4.0000

10039 rows = 7 columns

Figura 4.2: Contenido de los csv en Iemocap
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Lo importante también es saber la cantidad de emociones a analizar dentro del dataset
que estan categorizadas cada una de ellas para facilitar el preprocesamiento de los datos
dado a conocer en la figura|4.3

p[ "emotion”].value_counts()

pieles 2587
fru 1349
neu 1788
ang 11e3
sad 1884
exc 1241
hap 595
sur 1a7
fea 48
oth 3
dis 2

MName: emotion, dtype: inte4

Figura 4.3: Cantidad de emociones en Iemocap

El dataset Afew se caracteriza por ser capturado en un ambiente no controlado (sal-
vaje) donde la calidad de la imagen, ruido y la luz afectarian a los videos asociados. A lo
cual se desarrollé con 330 personas y con modalidades como la postura, rostro y audio.
Por otro lado, cada emocion registrada se etiquetd en carpetas, por lo que los videos de las
peliculas se fueron clasificando cada una de ellas y guardando en las carpetas asociadas.
El contenido de ellas estd compuesta por varios videos recortados por frame de diferentes
peliculas donde aparecen distintos actores realizando la misma emocién detectada pero en
distintas situaciones.

En la siguiente figura[4.4] se presenta la cantidad de emociones que estdn categoriza-
das por cada video dentro del dataset donde se consideraran las emociones estdndar como
son angry, happy, neutral y sad. De otra manera, para visualizar estos datos se realiz6 un
gréifico de barras que permite conocer el nivel de complejidad para llevar a cabo el prepro-
cesamiento y la limpieza de datos basdndose en la cantidad de archivos a trabajar.

emotion: Angry

number of audios: 197 MNumber of samples per emotion in the AFEW dataset

emotion: Disgust

number of audios: 113

T i 175
emotion: Fear

number of audios: 127 150
emotion: Happy & 125
number of audios: 213 &
_____ 100
emotion: MNeutral 3 ~
number of audios: 287

emotion: Sad

number of audios: 177

emgtion: Surprise ]

128 Angry Disgust Fear Happy Neutral Sad Surprise
emotion classes

No. of samples
2 o

s

number of audios:

Figura 4.4: Gréfico emotion vs samples en Afew
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Como se menciond anteriormente, cada carpeta etiquetada por emocion guarda dife-
rentes videos cortados por frame a lo cual se aprecia diferentes escenas con mejor calidad
de imagen que otras al trabajar en un ambiente no controlado donde existe problemas con
la calidad de la imagen. En la siguiente figurd4.5 se detectan 2 rostros con una emocién
enojado y disgustado.

Figura 4.5: Registro de emocion enojado y disgustado en Afew

El dataset Sfew se divide en 3 conjuntos como son el train,val,test los cuales cada
uno de ellos tiene diversas muestras de expresiones faciales que provienen de cierta parte
del dataset afew. La carpeta de entrenamiento contiene las 7 emociones etiquetadas com-
primidas independientemente cada una de ellas.

En primera instancia se muestra en detalle el contenido del zip de la emocion angry
y el formato de cada frames categorizadas por cada emocion, las cuales se presentan en
el anexo Algunos ejemplos de las imédgenes que se encuentran en la etiqueta de la
emocion angry, ciertos actores no se aprecia la expresion facial de la mejor manera, ya que
se trabaja en un ambiente real, a lo cual ciertas imdgenes no corresponden totalmente a la
emocion detectada. Lo mencionado anteriormente se refleja en la figura 4.6

Figura 4.6: Imagenes de Angry en Sfew

Para tener una mejor representacion de las diferentes imagenes y sus emociones que
se alojan dentro del dataset Sfew se muestra en la figura|4./|en forma de grilla para abarcar
lo més posible el contenido de cada carpeta.
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Figura 4.7: Frames originales del conjunto de datos Sfew

Lo siguiente fue recorrer la carpeta train y las subcarpetas etiquetadas en donde se
obtendran las cantidades de ejemplos de las 7 emociones del dataset y para tener una repre-
sentacion mds formal se generd un grafico de barras para visualizar los datos con respecto a
las clases (emociones) que contiene el dataset originalmente y sus cantidades en el conjunto
de train como se muestra en la figura[4.8 en donde existe un desbalanceo considerable con
respecto a las cantidades de disgust, fear y surprise en comparacion a las otras emociones
estandar que se van a utilizar dentro del entrenamiento.

Mumber of samples per emaotion in the train dataset
Angry: 178 = number of samples
Happy: 198
Neutral: 158
Sad: 172
Disgust: 66
Fear: 98
Surprise: 96
Total: 958

No. of samples

Angry Happy Neutral Sad Disgust Fear Surprise
emotion classes

Figura 4.8: Grafico de emociones del conjunto train en Sfew

El mismo procedimiento se llevé a cabo para el conjunto de test en la cual se puede
apreciar en la figura [4.9) donde existe menos cantidad de ejemplares por cada emocién
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a diferencia del conjunto de train y sigue existiendo un desbalanceo con respecto a las
emociones disgust, fear y surprise que no se tomaran en cuenta para todo el proceso del
entrenamiento con la finalidad de seguir el estdndar de emociones a evaluar dentro del
trabajo de investigacion por cada dataset.

Number of samples per emotion in the test dataset

mm number of samples

Angry: 77
Disgust: 23
Fear: 47
Happy: 73
Neutral: 86
Sad: 73
Surprise: 57
Total: 436

No. of samples

Angry Disgust Fear Happy  Neutral Sad Surprise
emation classes

Figura 4.9: Visualizacion de los ejemplares del conjunto test en Sfew

Se trabaja con el dataset Meld para obtener el contenido de su conjunto de datos de
entrenamiento y pruebas con el fin de tener una mayor claridad de cémo esta estructurado
el conjunto de datos. Cada uno de ellos contiene un csv particular como se muestra en
la figura con diferentes columnas que representan informacién importante dentro del
dataset que se detalla en la tabla[4.2]

Sr No. Utterance Speaker Emotion Sentiment Dialogue ID Utterance ID Season Episode  StartTime EndTime

0 1 also | was the point person on my company's tr. Chandler  neutral neutral 0 0 8 21 00:16:16,059 00:16:21,731

1 2 You must've had your hands full.  The Interviewer  neutral neutral 0 1 8 21 00:16:21,940 00:16:23,442
2 3 That | did. That | did. Chandler  neutral neutral 0 2 8 21 00:16:23,442 00:16:26,389
3 4 So let’s talk a littie bit about your duties.  The Interviewer — neutral neutral 0 3 8 21 00:16:26,820 00:16:29,572
4 5 My duties? All right Chandler surprise positive 0 4 8 21 00:16:34,452 00:16:40,917
9984 10474 You or me? Chandler  neutral neutral 1038 13 2 3 00:00:48,173 00:00:50,799
9985 10475 |gotit Uh, Joey, women don't have Adam's ap. Ross neutral neutral 1038 14 2 3 00:00:51,009 00:00:53,594
9986 10476 You guys are messing with me, right? Joey surprise positive 1038 15 2 3 00:01:00.518 00:01:03,520
9987 10477 Yean. All neutral neutral 1038 16 2 3 00:01:05,398 00:01°07,274
9988 10478 That was a good one. For a second there, | was. Joey joy positive 1038 17 2 3 00:01:08,401 00:01:12,071

9989 rows x 11 columns

Figura 4.10: Contenido del conjunto de entrenamiento de Meld
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Nombre de la columna | Descripcién
SrNo Numeros de serie de los enunciados principalmente
o para hacer referencia a los enunciados en caso de diferentes versiones.
Utterance Expresiones individuales de una persona en forma de cadena.
Speaker Nombre del hablante asociado con el enunciado
. La emocion (neutral, joy, sadness, anger, surprise, fear, disgust)
Emotion
expresada por el hablante en el texto.
. El sentimiento (positivo,neutral y negativo) expresado por
Sentiment (P ¥y neg ) exp P
el hablante en el texto.
Dialogue ID El indice del dialogo a partir de 0
Utterance_ID El indice de la expresion particular en el dialogo a partir de 0
Season El numero de la temporada de Friends Tv al que pertenece
una expresion particular.
Episode El numero de episodio de Friends Tv en una temporada en
prs particular a la que pertenece el enunciado.
. La hora de inicio del enunciado en el episodio dado en el
StartTime S N
formato "hh:mm:ss, ms
. La hora de finalizacién del enunciado en el episodio dado en el
EndTime . s A
formato "hh:mm:ss, ms’.

Tabla 4.2: Tabla con el detalle de cada columna del dataset de Meld

Sentiment
pl['Emotion’].value_counts() B regative
4000 e neutral
. positive
neutral 4718
joy 1743 3000
surprise 1265
anger 1189 2000
sadness 683
disgust 271 1000
fear 268
Name: Emotion, dtype: inté4
0
[~ =t — - _— A O
(1] ] ) a2 o u W
g 7 ¢ = & F
k-] ] M =1

En la siguiente figura f.11] se dan a conocer la cantidad de emociones que existen
dentro del conjunto de datos donde predomina la emocién neutral por mayoria y son datos
que no se encuentran balanceados, es decir, la diferencia entre cantidades de videos por
emocion es amplia. Para representarlo de otra manera se realizé una gréafica que muestra
la cantidad de emociones junto con la cantidad de sentimientos por cada una de ellas a
partir de los videos originales del dataset. Cabe destacar que las emociones a trabajar son
las estandar anger, neutral, sadness y happy, pero en este dataset en particular al ausentarse
la emocidn happy se considerara como joy y surprise por sad debido a problemas con los
videos originales y por la poca cantidad de ejemplares que existen.

Emotion

Figura 4.11: Grafico de Emociones y Sentimientos de Meld

La siguiente figura .12 muestra el frames de un video en especifico donde se apre-
cian muchas personas realizando diversas emociones, las cuales no estan recortadas los

rostros por hablante y tampoco identificados.
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Figura 4.12: Frame de un video en especifico de Meld

4.1.4. Criterios de inclusion y exclusion de datasets

Es recomendable tener muy claro los criterios de inclusion y exclusién para poder
escoger dataset de la mejor manera posible como también evitar su eleccion. Para ello se
presentan en la siguiente tabla 4.3}

CRITERIO DE INCLUSION CRITERIO DE EXCLUSION

-Los dataset se encuentran muy bien balanceados. | -El tener poca informacion al respecto del
dataset ya sea del preprocesamiento

-Se encuentre toda la informacién posible para el facial, audio y texto.

preprocesamiento de los datos.
-No tener ejemplares dentro de internet para

-Que esten disponibles en internet para poder tener una referencia.
comunicarse con los autores ante cualquier
imprevisto. -No poder conseguir respuesta de los autores

ante la ausencia de algunos archivos.
-Se encuentren desarrollados en un ambiente no
controlado. -Se encuentren desarrollados en un ambiente
controlado.

-Contenga al menos las emociones estandar que
son angry, neutral, sad y happy. -No cont las emociones que se requieren.

Tabla 4.3: Criterio de Inclusion y Exclusion

4.1.5. Dataset excluidos

Se dejan excluidos por diversos temas que se explicaran uno por uno a continuacion
y por consecuencia no seran considerados en el estudio:

Tenemos por ejemplo el dataset the enterface0S que se maneja en un ambiente con-
trolado y, por otro lado, los datos procesados no han sido publicados. A lo cual se solicitd
al autor via correo electrénico para obtener los datos requeridos, pero no hubo respuesta.

Como también el dataset heu-emotion y cheavd son los dataset mas recomendables
a utilizar por la cantidad de modalidades, ambiente en el cual se trabaja, pero el dnico
problema es que no son dataset publicos lo cual se solicit6 un correo a los autores de dichos
trabajos para lograr tener los datos procesados, pero surgi6 el mismo problema mencionado
anteriormente que el autor no respondi6 la solicitud via correo.
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El conjunto de datos engagement wild fue solicitado via correo electrénico con des-
tino a los autores de dicho dataset, donde el gran problema que se encontrd fue que el
conjunto de videos no contemplaban audios de los participantes, simplemente eran videos
de postura y gestos al momento de reaccionar a varias escenas de distintas peliculas. Por
otro lado, no contenian informacién relevante para facilitar el preprocesamiento de las mo-
dalidades.

4.1.6. Interpretacion de resultados

El dataset Iemocap se puede apreciar que la informacion relevante las contiene en
diferentes csv con las emociones categorizadas y con los frames respectivo de cada video.
A los cuales 4 csv son para el conjunto de train y el altimo para el conjunto de pruebas.
Donde los datos no se encuentran balanceados en primera instancia y los graficos para
representar las emociones que contiene el dataset se puede concluir que a partir de los
valores act,val y dom estdn muy bien agrupados y representados. Donde siempre existen
algunas excepciones que estdn un poco mds excluidas, que tienen caracteristicas similares
a otras emociones o tienen un comportamiento parecido como puede ser la emocion de
felicidad y la excitacion. Los videos originales del dataset ya vienen recortados los rostros
de los hablantes de cada escena y un identificador, lo cual simplifica el trabajo a realizar.

Para el dataset Sfew es simplemente una base de datos de imagenes que esta relacio-
nada con el dataset Afew donde las imdgenes estdn categorizadas por emociones y estan
divididas por frames. Por lo que contiene solo una modalidad y no existen videos en el
dataset original.

El dataset Afew es desarrollado en un ambiente no controlado donde sus videos son
recopilaciones de varias peliculas que tienen diferentes calidades de imagen. El conjunto
de train y test contienen una gran cantidad de videos que estdn categorizadas cada una
de ellas donde se consideraran las emociones estdndar, pero existe un problema que se
repiten una gran cantidad de videos en los dos conjuntos, a lo que se realiza una limpieza
posteriormente. La idea es trabajar con los videos y sacar los audios para luego transcribirlo
a texto.

El dataset Meld esta organizado de una forma distinta donde la mayoria de la infor-
macion se encuentra dentro de un csv para el conjunto de entrenamiento y otro csv para el
conjunto de pruebas que presentan los textos de los videos originales con su hablante y las
emociones que estd representando en cierto frame del video. Estos videos son desarrollados
en un ambiente no controlado, dado que son extraidos de una serie de TV, donde a diferen-
cia de los demds dataset se aprecian muchas personas representando diversas emociones
en los videos a los cuales no estdn recortadas los rostros y tampoco identificados los que
estan realizando tal emocién. Por otro lado, se traté de comunicar con el autor donde no
hubo respuestas y no existen trabajos relacionados con la modalidad facial donde se com-
plica més atn el preprocesamiento de dicha modalidad. La cantidad de emociones dentro
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de este dataset estan desbalanceado por el lado de la emocion neutral, a lo cual se realizara
una limpieza de datos posteriormente, como también algunos formatos diferentes en los
nombres de archivos en el conjunto de pruebas.

4.2. Meétodos

4.2.1. Técnicas de analisis

En esta seccion se van a describir las arquitecturas de Deep Learning utilizadas en
cada modalidad para realizar el reconocimiento de emociones [3].

4.2.1.1. Reconocimiento facial

Se us6 una arquitectura VGG19 debido a su profundidad con 19 capas, lo que le per-
mite aprender representaciones complejas de las imdgenes y para capturar caracteristicas
sutiles en las expresiones faciales que son importantes para el reconocimiento de emocio-
nes. Por otro lado, las imagenes se reduce a 48x48, que también reducen el numero de
caracteristicas extraidas de las capas convolucionales; por lo tanto, las capas lineales al fi-
nal de la red también tienen menos parametros. Este modelo VGG19 tiene cinco bloques
compuestos por capas convolucionales y capas de agrupacion maxima, como se muestra
en la Figura 4.13] Esos bloques convolucionales tienen la siguiente configuracion: (i) dos
convoluciones de 64 filtros; (ii) dos convoluciones de 128 filtros; (iii) cuatro convoluciones
de 256 filtros; (iv) cuatro convoluciones de 512 filtros; y (v) cuatro convoluciones de 512
filtros. Después de los bloques de convolucion, se aplica una capa de agrupacion promedio,
lo que da como resultado un vector de 512 caracteristicas después de aplanar los resulta-
dos de las convoluciones. Finalmente, una capa lineal procesa las 512 caracteristicas para
obtener la prediccién final [3]].

maspool

maxpool maxpool maspool

353 cony Ly softmax

Depth 128
3x3 conv
Depth 64 Com2_1
3x3 cony Comv2_2
Comvl_1 -
Comvl_2

Comvd_2 Convs_2 FC1 FC2

Figura 4.13: VGG19 arquitectura definida por Roland Hewage [2]].
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4.2.1.2. Reconocimiento de audio

Para la deteccidon de emociones a partir del habla, se aplica un modelo convolucional
utilizado por Venkataramanan y Rajamohan [75] como se muestra en la figura4.14

| maxpool

maxpool
maxpool maxpool

(L1) (L2) (L3) (L4) Linear
Layer

Figura 4.14: Arquitectura modelo de audio definida por Venkataramanan y Rajamohan [3]]

Para este modelo, los audios de voz se procesaron como MFCC como se muestra
en la figura [4.15] MFCC es un método de extraccion de caracteristicas de los coeficientes
cepstrales de frecuencia mel en donde se enfoca en la modalidad del habla, lo cual permite
extraer el contraste de frecuencia vocal, lo cual es relevante para la deteccion de emociones
[76] y se utilizan como datos 2D; y como son vectores 2D, podrian ser procesados como
imagenes para redimensionarlos y uniformar los datos de entrada [3]]. Los espectrogramas
mel capturan caracteristicas relevantes del sonido que son perceptualmente significativas
para los humanos. La escala mel se adapta mejor a como percibimos las diferencias de fre-
cuencia en el oido humano, lo que permite capturar caracteristicas importantes de manera
mas efectiva. También tienden a enfocarse en elementos del sonido que son relevantes para
la expresién emocional, como cambios en la frecuencia y la energia. Esto hace que sean
efectivos para identificar patrones relacionados con las emociones.

; Frame =3
'.41:., — | » Pre-emphasis > Blocking Windowing
Speech Signal

\J

Mel- Cepstrum ¢—— Cepstrum - Frequency - |

Figura 4.15: MFCC arquitectura definida por J. Kharibam y A. Devi [4]
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Este tamafo de entrada se establece en 128x259, lo que significa 128 funciones de
audio y 259 unidades de tiempo. La arquitectura del modelo tiene 4 bloques, donde cada
uno tiene una capa de convolucién, una normalizacion por lotes, una funcién de activacion,
una capa de agrupaciéon maxima y una capa de abandono. Las capas de convolucion estan
configuradas como L1:128, 1.2:128, L.3:64, .4:64; las capas de agrupacién como L1:2x2;
y los demds como L2, L3, L4: 4x4. Las capas de abandono se establecen en 0,5 para el
primer bloque (L1) y 0,25 para los demas (L2, L3, L4). Finalmente, la funcién de activa-
cion utilizada es la funcién Unidad Lineal Exponencial (ELU), que permite algunos valores
negativos y ayuda al proceso de aprendizaje; sin embargo, el tiempo de ejecucion podria au-
mentar debido a la operacion exponencial agregada. Sin embargo, durante el entrenamiento
del modelo, ELU permite una convergencia mas rapida que ReLLU.

Para la arquitectura ya implementada el habla se transcribe a texto como se mues-
tra en la figura [4.16] en donde se ocupa esta técnica que consiste en el procesamiento del
lenguaje natural, es el campo de la Inteligencia artificial que se ocupa de como las compu-
tadoras analizan, comprende e interpretan el lenguaje humano.

Classical NLP

Modeling OQutput

- N ; -
& *@ .*.*.*. | —
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Figura 4.16: NLP arquitectura definida por Matthewbdineen

4.2.1.3. Reconocimiento de texto

Para esta modalidad, usamos una implementacién PyTorch de DialogXL [77], que
es un modelo especializado para el Reconocimiento de Emociones en Conversacién (ERC)
basado en XLNet [78]. La versién original de XLNet es un modelo que ha alcanzado re-
sultados de vanguardia en muchas aplicaciones. Consiste en un modelo de lenguaje au-
torregresivo basado en la arquitectura del transformador que, dada una secuencia, genera
la probabilidad de la secuencia de palabras a seguir. DialogXL mejora XLNet mediante

35



el uso de una memoria mejorada para almacenar un contexto histérico més largo durante
el didlogo y la autoatencion de Dialog-Aware para realizar un seguimiento de los diferen-
tes oradores en una conversacion. Cada oracién de un hablante (expresion) pasa a través
de una capa de incrustacidén que convierte la oracion en una secuencia de vectores como
se muestra en la Figura Luego, esta representacion pasa a través de una pila de re-
des neuronales, donde cada capa contiene un componente de autoatencion consciente del
didlogo y un componente de recurrencia del enunciado; cada una de estas capas genera un
vector que se pasa a la siguiente capa. Al final de la ultima capa, el estado oculto del token
de clasificacion y el contexto histérico pasan a través de una red neuronal de avance para
obtener la emocion predicha [3]].
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Figura 4.17: Dialogxl arquitectura definida por Weizhou Shen y Junqing Chen [6]

4.2.2. Metodo de Fusion

Se utiliz6 el método EmbraceNet+ para fusionar las modalidades y generar la predic-
cion final[/]. EmbraceNet+ es una extension de EmbraceNet que mejora algunos aspectos,
y se compone de tres EmbraceNets y dos métodos de fusion adicionales. Un EmbraceNet
basico tiene capas de acoplamiento que ajustan las salidas de modalidad al mismo tamafio
mientras aprende sobre la correlacion entre ellos; y una capa que selecciona caracteristicas
de las salidas de modalidades siguiendo la distribucion multinomial. A diferencia de Em-
braceNet+, dos EmbraceNet basicos tienen modificaciones en las capas de acoplamiento al
agregar una capa lineal y una capa de abandono en cada capa de acoplamiento. Hay tantas
capas de acoplamiento como modalidades y solo una capa de abrazo en la EmbraceNet
basica, aunque la capa de abrazo necesita tantas probabilidades y valores de disponibilidad
como modalidades para funcionar correctamente. En el sistema propuesto, los modelos
individuales utilizados solo dan la clasificacién final, no los vectores de caracteristicas in-
termedias; por lo tanto, en el método de fusion EmbraceNet+, se elimina la EmbraceNet
inicial, que procesa los datos intermedios, como se muestra en la figura [4.18] Cada capa
de acoplamiento alterada estd formada por una capa lineal de 32 neuronas, una capa de
abandono con 0,5 de probabilidad de decaimiento y otra capa lineal de 16 neuronas. Como
métodos de fusion adicionales, se usé la suma ponderada, cuya salida es un vector de n

36



probabilidades (n=numero de categorias de emociones), y una concatenacion, cuya salida
es un vector de 3n por la cantidad de modalidades. Asi, la otra EmbraceNet recibe tres
vectores de 16n, y 3n valores (que funcionan como modalidades), y se manejan acoplando
capas de una capa lineal de 16 neuronas cada una, lo que lleva a afiadir una capa extra lineal
de neuronas, que genera la prediccion final. EmbraceNet y EmbraceNet+ toleran la falta de
datos al multiplicar las probabilidades de la distribuciéon multinomial con un vector binario
de disponibilidad. Este vector de disponibilidad contiene 1 si los datos de la modalidad
respectiva son correctos, de lo contrario, contiene 0. Por ejemplo, si los datos de la cara
no son claros o son erréneos, el vector de disponibilidad sera [0,1,1] y las probabilidades
[0.0,0.5,0.5]; asumiendo que el vector representa [cara, audio, texto]. Esas probabilidades
se utilizan para seleccionar caracteristicas siguiendo la distribucion multinomial.
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Figura 4.18: Embracenet+ arquitectura definida por JuanPablo Heredia [/7]]

Se eligi6 el conjunto de datos Iemocap para entrenar y probar los métodos individua-
les y de fusion. Los tipos de datos son de informacion de rostro, voz, videos, informacion
de movimiento, dngulo de la cabeza y transcripciones de dialogos [3]]. Para llevar a cabo
toda la tarea de preprocesamiento, cada cuadro se cortd para contener solo a la persona
anotada y descartar los datos de ruido. El iemocap se usa mucho para entrenar y probar
modelos de reconocimiento de emociones, para la deteccion de rostros se utilizé el modelo
retinaface [79] por su precision y facilidad de uso. El cual es un detector de rostro robusto
de una sola etapa que realiza la localizacion de rostros basada en pixeles.

Al cortar los videos en los subvideos anotados, se pierden varios segmentos porque
las herramientas utilizadas no funcionaban correctamente, provocando que la modalidad
presencial tenga mucho menos nimero de muestras para entrenamiento y pruebas. Esto
también provoca que no todas las muestras tengan las tres modalidades, pero lo cierto es
que todas tienen al menos una. Sin embargo, este hecho permite simular pérdida de datos
por fusion de modalidad, lo que ayuda en la robustez del sistema para su aplicacion con

datos de ambientes no controlados [3]].
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4.2.3. Formacion de modelos

Iemocap tiene sus datos distribuidos en 5 sesiones, de manera que los datos de las
primeras 4 sesiones se utilizaron para los modelos de entrenamiento, quedando la quinta
sesion solo para pruebas. Para la modalidad facial hay 19384 imégenes, obtenidas después
del preprocesamiento (2423 muestras x 8 fotogramas cada uno), de los cuales el 79 %
fueron para capacitacion, y el resto (21.21 %) para pruebas. Para la modalidad de audio se
cuenta con 5531 muestras, donde el 56 % se utiliz6 para entrenamiento y el 22.44 % para
pruebas [3]].

El modelo de texto DialogXL, que se usé para analizar texto, estd preentrenado en
el conjunto de datos de entrenamiento Iemocap, al igual que los otros modelos y usa 6
emociones (felicidad, neutralidad, tristeza, ira, emocion y miedo). Durante el entrenamien-
to original, se uso el optimizador AdamW vy los hiperparametros ajustables fueron la tasa
de aprendizaje, la cantidad de cabezales para los cuatro tipos de atenciones utilizadas en el
componente de autoatencion consciente del didlogo, la longitud maxima de la memoria y
la tasa de abandono. Pero al trabajar con solo cuatro emociones, fue necesario adaptar el
modelo de texto. Por lo tanto, se fusiono la felicidad con la excitacién para equilibrar la
cantidad de muestras en el conjunto de datos y las predicciones relacionadas con el miedo
se eliminaron para el entrenamiento y para una mayor fusion. Asi, la modalidad de texto
cuenta con 5188 muestras, de las cuales el 76 % se utiliz6 para entrenamiento y el 24 % se
utilizé para pruebas [3]].

Los modelos faciales y de audio fueron entrenados desde cero con las cuatro emo-
ciones consideradas. Para el entrenamiento, ambos modelos usan la funcidn de pérdida de
entropia cruzada y el optimizador de Adam con una tasa de aprendizaje base establecida en
0.001, pero para el modelo de audio también se utilizé un planificador para reducir la tasa
de aprendizaje hasta 0.000001. ElI modelo de rostro presentd sobreajuste, expuesto por el
aumento de los valores de pérdida de validacidén; por lo tanto, el entrenamiento se detuvo
en la época 22 para evitar la propagacion de errores. El modelo de audio fue entrenado en
60 épocas. La gran ventaja en este caso fue el bajo nivel de procesamiento al usar una red
neuronal con solo 3 capas de convolucion y los datos se convirtieron de audio a imagenes
con preprocesamiento [3]].

Finalmente, se entren6 el método de fusion EmbraceNet+ también con el optimizador
Adam y utilizando la funcién de pérdida de entropia cruzada. Este componente toma todas
las muestras disponibles de tres modalidades y las muestras no coincidentes se tomaron
como incompletas, colocando la modalidad ausente. Siguiendo el nimero de emociones
y los pardmetros requeridos, el EmbraceNet interno que emite la prediccion final que fue
configurada como [16,4,12] para la primera EmbraceNet modificada, suma ponderada y
concatenacion, respectivamente, y una capa lineal con cuatro neuronas.
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4.2.4. Descripcion de procesos

= Recoleccion: Se realiz6 un criterio de seleccion de los dataset a evaluar donde prime-
ro se tiene que considerar que el dataset esté balanceado, la cantidad de modalidades
existentes, la calidad de los datos y el ambiente de trabajo en el cual se llev6 a cabo
para posteriormente llevarlo a la arquitectura implementada y adecuarlo a ella [18]].

= Almacenamiento: Todos los datos que provienen de los diferentes dataset se van a ir
adecuando a la arquitectura ya implementada con técnicas Deep Learning dentro de
una red neuronal, las cuales se van a procesar las distintas modalidades de una forma
independiente para luego fusionarlo con el método Embracenet+ y aplicar ciertas
métricas de evaluacion en el siguiente proceso [18]].

= Andlisis: Consiste en seleccionar las métricas de evaluacion que son el F1 score y la
exactitud en donde se llevardn a cabo evaluaciones para las tres modalidades indivi-
duales (audio, texto y rostro) y todo el sistema compuesto se evaldan por separado
donde las emociones a analizar se aplicardan sus métricas individualmente [17]. Pos-
teriormente, para tener un enfoque multimodal se lleva a cabo 4 experimentos que
consisten en la evaluacion de todas las modalidades, evaluacion de cara y texto, eva-
luacién de audio y texto y evaluacion de cara y audio [18].

= Visualizacién: Aqui se representara los datos de forma gréfica y tablas comparativas
para proporcionar una manera accesible de ver y comprender de una forma mas sen-
cilla los datos importantes. Donde se van a haber reflejado en un grafico de compara-
ciones de las métricas de evaluacion y un grafico de comparacion de las precisiones
(exactitud) reportadas con diferentes modalidades. En donde se llevaré a cabo en los
distintos dataset a trabajar [18].
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Capitulo 5

Experimentacion

En este capitulo se presenta el disefio de la etapa de experimentacién de forma deta-
llada, se van a explicar las condiciones de experimentacion que abarca los software utili-
zados, herramientas de almacenamiento y algoritmos existentes. Por ultimo se describe el
hardware a utilizar en donde se encuentra la maquina local y remota.

5.1. Diseno de Experimentos

En este trabajo de investigacion se establecen las siguientes preguntas:

= ;Cudles son los dataset que se adaptan mejor a la arquitectura ya existente segun sus
resultados?

= ;Se pueden incorporar mejoras a los dataset y a la arquitectura?
= ;Cuadl dataset cumple de mejor manera los requisitos establecidos?
= ;Cuadl es la diferencia relevante que existe entre los distintos dataset?

= ;Qué emocion es la mas destacada por los distintos casos a trabajar?

Para contestar a las dos primeras preguntas se realizd primero que nada un andlisis
descriptivo de cada dataset para verificar el contenido de estos y aplicar los criterios de
evaluacion (dataset balanceado, ambiente de trabajo, disponibilidad en internet, cantidad
de emociones), luego se aplico el preprocesamiento realizando una limpieza de los datos
con el fin de que la entrada de los datos a la arquitectura sea de la mejor manera posi-
ble al reentrenar los modelos y obtener las métricas. A continuacidn, se podra responder
a las siguientes preguntas de investigacion planteadas desde el disefio de la etapa de ex-
perimentacion, como se muestra en la figura va a iniciarse al momento que se realizd
la evaluacion individual por cada modalidad en la cual se aplican las métricas de evalua-
cién correspondientes como el F1 score y la exactitud. En donde se visualizan los datos
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a través de un grafico que muestra las métricas y sus resultados v/s su modalidad. Como
también una tabla con las emociones categorizadas y un resumen de los resultados por cada
modalidad con respecto a las métricas de evaluacion [18]] como se muestra en el anexo[A.2]

T 5 5 @

PRE-PROCESAMIENTO

E DEL DATAS
"'MI: "\%';DE PERSONALIZAD.
OR MODALID.

PROCESAMIENTO

IODELO
AUDIO
w

/ALUACIONI LUACIOI EVALUACIONES
UNIMODALES IMODAL UNIMODALES

MODELO
ROSTRO

ENTRENAMIENTO

EVALUACIONES EVALUACIONES EVALUACIONES EVALUACIONES
MULTIMODALES MULTIMODALES MULTIMODALES MULTIMODALES
(F+A+T) (T+A) (T+F) (F+A)

Figura 5.1: Etapa de experimentacién

Luego en el anexo[A.3]se presenta un enfoque multimodal donde se realizé 4 casos de
experimentos relacionados con la ausencia de una de las modalidades, primero se realiz6
la evaluacion de las tres modalidades, luego la del texto+audio, luego la del texto+rostro
y por tltimo el rostro+audio. En todos los casos se utiliz6 el método Embracenet+ que a
su vez detecta automdticamente la ausencia de modalidades y ajusta las probabilidades.
Todas estas evaluaciones se van a visualizar por medio de un grafico de comparacion entre
las modalidades y sus métricas de evaluacion. Paralelamente, obteniendo una tabla con
las distintas emociones, métricas de evaluacion por cada caso y comparando el dataset a
utilizar con el dataset Iemocap [18] y Aff-Wild2.

La idea de la figura|5.1|es proporcionar una evaluacion de diferentes dataset a través
de la misma arquitectura, realizando un preprocesamiento previo al ser entrenado cada
modalidad de forma individual con sus modelos y obtener sus evaluaciones unimodales,
como también fusionar los diferentes vectores resultantes con la data y sus etiquetas para
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obtener evaluaciones multimodales y conocer qué modalidad, dataset y emocion son las
mas adecuadas para llevarlo a una interaccion humano-robot.

5.2. Condiciones de Experimentacion

5.2.1. Software utilizado

Pandas: Es una libreria que se utilizé para crear dataframes a partir de diferentes
archivos csv de cada conjunto de datos y visualizar, manipular o recorrer las diferentes filas
y columnas de la mejor manera. La definicién como tal de dicha libreria se aprecia en el
anexo

SciPy: Es una libreria que se ocupd para manipular las sefales de audio, ya sea con
respecto a su amplitud, frecuencia y los filtros asociados. La definicion de esta libreria se
encuentra en el anexo[A.4l

Numpy: Es una libreria que cumpli6 la funcion de convertir varios datos en un for-
mato de matriz. Por ejemplo, apilar arreglos en secuencia horizontal para visualizar una
muestra de frames, como también expandir la forma de una matriz de entrada que se la a
pasar en la modalidad facial, devolver el promedio de los elementos de la matriz en el caso
de los audios. Se encuentra mas informacion en el anexo

Matplotlib: Es una biblioteca que permite mostrar graficamente el comportamiento
del entrenamiento de los diferentes modelos. Puede crear una imagen a partir de una matriz
numpy bidimensional como también crear una figura y una cuadricula de subparcelas con
una sola llamada. La definicién de dicha biblioteca se encuentra en el anexo

Pytorch: Es una biblioteca que se emple6 en su totalidad en la arquitectura imple-
mentada, partiendo desde la preparacion de los dataset, las técnicas de Deep Learning con
los datos que van siendo entrenados y realizando el proceso de pruebas con las métricas de
evaluacion correspondientes [80]. Para mas detalles se encuentran en el anexo [A.4

AnyDesk: Permitié conectar el equipo personal con el servidor de la universidad de
manera remota para trabajar de mejor forma con sus componentes. En el anexo [A.4] se
encuentran mas detalles.

5.2.2. Herramientas de Almacenamiento

Colab: Es un ambiente de trabajo el cual permite que cualquier persona escriba y
ejecute cédigo en Python o PyTorch a través del navegador, y es especialmente adecuado
para el aprendizaje automadtico, el andlisis de datos y la educacién. Colab es un servicio de
notebook Jupyter alojado que no requiere configuracion para su uso, al tiempo que brinda
acceso gratuito a los recursos informaticos, incluidas las GPU [81].
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Drive: Es un ambiente de trabajo que permite almacenar archivos de forma segura y
abrirlo o editarlos desde cualquier dispositivo. Se otorgan 15 GB de espacio en la unidad
donde se pueden cargar archivos o crear archivos dentro del Google Drive, como también
compartir y organizar archivos(82].

5.2.3. Algoritmos existentes

VGG19: Es una red neuronal convolucional con 19 capas de profundidad. Se ocupé
en la modalidad de rostro en el cual el tamafo de las imdgenes se redujeron a 48x48 como
también el numero de caracteristicas extraidas de las capas convolucionales, por lo tanto,
las capas lineales al final de la red neuronal también tienen menos parametros [18].

MFCC: Es un método que permite la extraccion de caracteristicas de los coeficientes
cepstrales de frecuencia mel en donde se enfoca en la modalidad del habla, lo cual permite
extraer la frecuencia vocal [[76].

Dialogxl: Es un método que permite guardar didlogos para detectar las emociones de
una conversacion y hacer un seguimiento de los diferentes participantes, todo enfocado en
la modalidad de texto [[18]].

NLP: Es una técnica utilizada en el procesamiento del lenguaje natural para convertir
la modalidad del habla en texto [83]].

Embracenet+: Es una arquitectura que ayuda a fusionar las distintas modalidades a

trabajar y generar una prediccion final con respecto a las emociones analizadas [[7].

Aplicacién remota Ambiente LIBRERIAS Algoritmos
Existentes

MFCC | | DIALOGXL

Figura 5.2: Esquema del software utilizado.

5.2.4. Hardware utilizado

En esta seccion se especifica el hardware utilizado para el preprocesamiento, entre-
namiento y analisis de los resultados asociado a los diferentes datasets.

5.2.4.1. Maquina Local

El hardware de nuestro equipo personal se utiliz6 para trabajar de la mejor manera
en cada uno de los datasets y poder realizar las evaluaciones correspondientes. Las carac-
teristicas de esta maquina son las siguientes:
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Procesador: Intel(R) Core(TM) 15-1035G1 CPU @ 1.00GHz
Ram: 8,00 GB
Almacenamiento: 256GB

Sistema Operativo: Windows 10, 64 bits, procesador x64

La méquina local present6 ciertas limitaciones en el almacenamiento del disco duro,
ya que al momento de descargar una serie de conjunto de datos que contenian un tamafio
de 50 GB donde no se encontraba el espacio suficiente para trabajar con la maquina local.
Por otro lado, para el proceso de implantacion ocurre exactamente lo mismo, solamente
que varia la capacidad de almacenamiento dentro del colab donde se realiz6 una conexion
(montaje) con el drive que contenga cada persona. Como caso personal se tiene un drive
de la universidad con un almacenamiento de 1TB para poder guardar todos los archivos y
dataset a utilizar y dentro del mismo colab se otorgan una ram de 12,68GB y un disco duro
que ofrecen de 107,72GB.

Maquina Local Maquina Remota

AnyDesk
istema S t
Procesador |« istema
peravo M M
RAM..___.. .,_-_,

Figura 5.3: Esquema del Hardware utilizado

5.2.4.2. Maquina remota

Para resolver el problema del almacenamiento en disco duro mencionado anterior-
mente se utiliza el hardware de forma remota alojado en la Facultad de Ingenieria Civil
Informatica de la Universidad de Valparaiso para realizar el entrenamiento con dataset de
mayor cantidad de datos que requiere una cantidad importante de recursos para el proce-
samiento. En donde este hardware presenta las siguientes caracteristicas para abordar la
problematica:

= Procesador: Intel(R) Core(TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz 3.19 GHz
= Ram: 64,0 GB

s Almacenamiento: 3TB

= Sistema Operativo: Windows 10, 64 bits, procesador x64
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Capitulo 6

Ejecucion de Experimentos

Esta seccion presenta toda la etapa del preprocesamiento y el procesamiento de datos
en los diferentes dataset de forma unimodal y multimodal.

6.1. Visualizaciones

El primer dataset a trabajar es el Sfew que contiene una serie de imagenes por frame
del dataset Afew las cuales estdn categorizadas en diferentes carpetas con sus emociones,
en la cual se dividen en un conjunto de entrenamiento y para pruebas. Lo primero que
se realizd fue el preprocesamiento de los datos del dataset el cual consiste en mostrar el
organigrama de carpetas y como esté estructurado el dataset con respecto a sus emociones
y la calidad de imégenes que se encuentran. Luego se procedié a adecuar la entrada de
datos donde se realiz6 una clase exclusivamente para el dataset con el fin de capturar los
datos de train y test con sus etiquetas y llevar a cabo el entrenamiento como se muestra
en las figuras [6.1] y [6.2] Cabe destacar que en este dataset en particular, al tener una sola
modalidad que es la facial, no se aplic6 una evaluacién multimodal.

classs={'Angry':8, "Happy':1l, "Meutral':2, 'Sad':3}

__imit_ (self, roct_dir="", categories={}, transform=Hocne)
super(SFEW, self)._ init_ ()
self.DpataRoot = reot_dir
self.Categories = categories
self.Transform = transform
zelf.load_data()

def load_data(self):
self.pata = {}
for cat in self.Categories.keys():
fer img in os.listdir(join{self.DataRoot,cat)}:
self.Data[img]=self.Categories[cat]
self.Dpatakeys=1ist(self.Data.keys
print (self.pata)

Figura 6.1: Clase del dataset Sfew
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def __len__ (self):
return len(self.Datakeys)

def make_shuffle(self):
randem.shuffle{self.Datakeys)

def _ pgetitem_ (self, idx):
if terch.is_tensor(idx}:
idx = idx.tolist()

1b= self.pata[self.Datakeys[idx]]
dt= cv2.imread(join(self.DataRoot,list(self.Categories.keys{}}[1b],self.patakeys[idx]))

sample= {'data’: dt, 'label’: 1b, name": self.Datakeys[idx]}

if self.Transform:
sample= self.Transform{sample)
return sample

Figura 6.2: Continuacién clase del dataset Sfew

Al tener el dataset customizado con los datos de entrada ya dispuestos para entrenar
en la arquitectura, se procedid a separar los conjuntos de datos de entrenamiento como se
muestra en la figura [6.3| con el fin de tener en todos los archivos sus nombres correspon-
dientes y etiquetas.

train_dataset = SFEW(root_dir="/content/drive/MyDrive/SFEW2.8/Train’, categories=classs, transform=FaceTransform((48,48)))
len(train_dataset)

{'HarryPotter_GobletOfFire_g2e4924334 eeeoeees4.png': @, 'Descendants_@e3858520_e0eee022.png': @, 'MarotAtTheWedding ellelescse_seeeee43.png’
698

test_dataset = SFEW(root_dir='/content/drive/MyDrive/SFEW2.8/Val", categories=classs, transform=FaceTransform((48,48)))
test_dataset.make_shuffle()
len(test_dataset)

{'Saw3D_0@1444527_68eeall.png’: 8, 'SawlD_801424527_8PAEE8Ss2.png’: @, 'Saw3D_864856858_8Beaes32.png’: 8, SawiD_Be4B56056_eeeeees3.png’: @,
280

Figura 6.3: Conjunto de Train y Test en Sfew

En la siguiente figura [6.4] se da a conocer el comportamiento que va teniendo el
conjunto de train y test a lo largo del entrenamiento. Por lo cual en el eje x se alojan las
cantidades de épocas que se realizaron para train y test con respecto a su exactitud o datos
perdidos que se denotan en el eje y. Donde la linea azul representa los datos de las pruebas
y la naranja del entrenamiento. Se puede extraer cierta informacion del grafico en el cual
el conjunto de train como el de test no estan realizando un aprendizaje a lo largo de las
diferentes épocas, lo que implica que el modelo es de baja calidad y una precision muy
baja para identificar las emociones a partir de las imdgenes entrenadas. Para obtener més
informacion del entrenamiento se encuentra en el anexo
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Figura 6.4: Comportamiento Train y Test Modalidad Facial en Sfew

En la figura [6.5] se calculd el promedio de la exactitud de las pruebas donde se re-
corre cada ejemplo por su data y con su etiqueta correspondiente. El resultado no es lo
mas esperado, ya que 0.29 es muy impreciso con respecto a la cantidad de datos que se
entrenaron, por lo que la calidad del modelo trabajado es de baja calidad para detectar si
ciertas imdgenes son de una determinada emocién o no y lo que trae problemas para la
interpretacion de los resultados.

Tacacc = 8

Tcont = @
yt o, yp = [1, [1]
with torch.no_grad():
for sample in tqdm(test_dataloader):
data = sample[‘data’].float().cuda()
label = sample['label’].flatten()
out = model(data).to('cpu’)
Tacacc += (torch.argmax(out, dim=1) == label).float().sum()
yt += label.tolist()
yp += torch.argmax(out, dim=1).tolist()
Tcont += data.shape[@8]
print({'TT test_acc: %.4f'%(Tacacc/Tcont))

TT test_acc: 8.2945
Figura 6.5: Promedio exactitud en Sfew

El dataset afew contiene 3 modalidades presentes como son el rostro, audio y texto.
Lo cual va a permitir realizar evaluaciones multimodales, para ello se tienen que realizar
los mismos procedimientos que en el dataset anterior. Partiendo por un preprocesamiento
de los datos en donde se obtuvieron la cantidad de emociones que se encuentran dentro
del dataset, conocer la distribucidon de carpetas categorizadas por emociones dentro del
dataset con sus respectivos videos y limpiar ciertos archivos que estdn dafiados o que estan
repetidos en el conjunto de test. En este dataset en particular se encuentran videos asociados
a las emociones, por lo que se van a generar imagenes por frames de cada emocion en una
carpeta especifica como se muestran en la figura[6.6]
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Se van recorriendo las emociones presentes dentro del dataset como también la ruta
en donde se alojan los videos originales a los cuales se van a guardar en una variable llama-
da val_images que se va a pasar por un ciclo iterativo con la finalidad de obtener una carpeta
por cada emocidn. Se van recortando los videos originales categorizados del dataset para el
conjunto de train y test en formato .png obteniendo diferentes frames y guardandolos con su
id correspondiente en la carpeta Afew_images_videos con sus emociones correspondientes.

def tidy SFEW(origin_dir,destination_dir,emo_video_labels):

for emo in emotions_list:
if not os.path.exists(destination_dir+emo):
os.makedirs(destination_dir+emo)
val_images=glob.glob(origin_dir+"/**/*.avi", recursive = True)
i-e
for image_path in val_images:
image video_id=image_path.split("/")[-1].split(".")[-2]
image_id=image_path.split("/")[-1].split(".")[-2]
sfew_emo=image_path.split("/")[-2]

try:
afew_emo=emo_video_labels[image video_id]
destination=destination_dir+afew_emo

if not os.path.exists(destination):
os.makedirs(destination)
cap = cv2.VideoCapture(image_path)
count=@a
while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break
cv2.imurite(destination+"/"+ image_id + str{count)+ ".png", frame)
count+=1

Figura 6.6: Preprocesamiento en Afew

Para obtener mas informacion sobre la distribucién de los frames en las diversas
carpetas y el contenido de ellas se encuentra en el anexo [A.6} [A.7]y[A.8]

Ya obteniendo las imagenes recortadas por frame de cada video en particular y eti-
quetadas cada una de ellas, se lleva a cabo la clase personalizada para el dataset como se
muestra en el anexo con la particularidad de recorrer todo el conjunto de Train y de
Test para prepararlo para el proceso de entrenamiento en la red neuronal.

En la figura[6.7]se llama a la clase del dataset especificando los pardmetros importan-
tes que son la ruta hacia donde estdn alojados los frames del conjunto de Train y Test con
sus etiquetas correspondientes y nombre de cada archivo para el entrenamiento de ambos
en la arquitectura. La funcion transform es importante para gestionar el tamafio de cada
imagen, como también el shuffle que se utiliza para mezclar las imagenes con diferentes
personajes y posturas, es decir, desordena los ejemplos para entrenamiento, evitando que
todo el batch sea de una misma clase o emocion. Cabe recordar que la cantidad de archivos
se redujo a consecuencia de los videos duplicados encontrados en el dataset original.

Los datos se pasan al entrenamiento en un formato de tensor con el contenido propio
de la imagen (data) como también la etiqueta a la que corresponde. El tamafio de las entra-
das que se cargan para ingresar al entrenamiento por parte del conjunto de train es de 152
elementos y para el test 79 elementos.
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train_dataset = AFEW(root_dir= “/content/dr
categories=classs, transform=FaceTransform((
train_dataset.make_shuffle()

len{train_dataset)

Drive/bfew?/Train/Afew images videos/",

{*e124p400028.png°: 8,
0721

'91248480020.png°: @, '@1240480830.png’': @, '©1248400831.png’: @,

test_dataset = AFEW(root_dir= "/content/drive/MyDrive/Afew2/Val/Afew_images videos/~,
categories=classs, transform=FaceTransform((48,48)}))

test_dataset.make_shuffle()

len(test_dataset)

{'@823384148.png': ©, '@023384141.png': @, '@O23384142.png': ©, '9023386148.png’: @,
5024

Figura 6.7: Conjunto de Train y Test en Afew

Al tener entrenado el modelo con la data que se ha querido trabajar, se realizan las
métricas de evaluacion y un grafico de comparacion entre la cantidad de épocas que se
llevaron a cabo en el entrenamiento y los datos perdidos, como también la precision que
logré el modelo en el conjunto de entrenamiento y de pruebas. En la figura [6.8] se puede
apreciar que el conjunto de train denotado con las lineas naranja y la de test con la linea azul
no estan aprendiendo de la misma forma debido a los problemas de calidad de las imédgenes,
formato de los archivos y la cantidad de conjuntos de train y test. El comportamiento de
estos dos conjuntos representa una inestabilidad significativa en el modelo entorno a la
calidad y precision a la hora de predecir las emociones a través de imédgenes. En el anexo
y se muestra en mds detalle el entrenamiento de la modalidad facial.

Epocas vs Funcion de Pérdida Epocas vs Exactitud
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Figura 6.8: Comportamiento Train y Test Modalidad Facial en Afew

Por ultimo, en la figura se obtiene el promedio de la exactitud que tiene el con-
junto de test a la hora de ser entrenado con el modelo de rostro. Lo cual representa el
porcentaje de casos que el modelo ha acertado para encontrar emociones correctas a las
que estan representando las personas en las imagenes.
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from sklearn.metrics import classification_report
Tacacc = @
Tcont = @
yeyp=[1.[]
with torch.no_grad():
for sample in tgdm(test_dataloader):
data = sample['data’].float().cuda()
label = sample['label’].flatten()
out = model(data).to( cpu’)
yt += label.tolist()
yp += torch.argmax(out, dim=1).tolist()
Tacacc += (torch.argmax(out, dim=1) == label).float().sum()
Tcont += data.shape[@]
print("TT test_acc: %.4f"%(Tacacc/Tcont))

100% [ 79i79 [1:03:58<00:00, 37 7asfi]

TT test_acc: 8.3153
Figura 6.9: Promedio Test-exactitud en Afew

Lo siguiente se trabajo con la modalidad de audio en este dataset afew que contiene
la misma distribucion de carpetas con las emociones categorizadas y se ocupan los mismos
videos de donde se extrajeron las imagenes por frame. Lo siguiente es convertir el formato
de audio de .avi a .waw con el fin de trabajar mejor las frecuencias mel en la arquitectura y
posteriormente tener un formato de audio validé para adquirir la conversion a texto. Como
se muestra en la figura[6.10]se convierte el formato de audio de todos los videos que estdn
categorizados por emociones y se van generando una nueva carpeta para train y test que
contengan la misma estructura de carpetas que la original.

def convert_to_audio_ne(set_path,set_name):
f = open("convert to audic.sh”, "w")

path_afew_set=set_path
urls_afew = glob.glob(pathname=path_afew_set + '/*')
for url_emo in urls_afew:
urls_emoction = glob.glob(pathname=url emo + '/*')
emo=0s.path.basename{url_smo)
new_dir=set_name+'_zudic_ne/'+ emo + '/°
if not os.path.exists(new_dir):
os.makedirs(new_dir)

for video_file in urls_emotion:
file name=os.path.splitext(os.path.basename(video_file))

fowrite("ffmpeg -i "+video_file+" -wn -ac 1 "+new dir+file_name[8]+".wav"+'\n")
dict_xy afew[file name[8]]=emo
f.close()

Figura 6.10: Conversion Formato audio en Afew

Se calcula la cantidad de emociones que existen en cada carpeta del dataset con el fin
de tener un estimado de lo que se va a procesar en la arquitectura, tomando en cuenta que
las emociones principales para el estudio son angry, happy, neutral y sad para seguir con
el estandar de lo trabajado en el dataset iemocap. Para tener una representacion grafica de
las cantidades de audios con respecto a las emociones a utilizar, se puede mencionar que
este dataset contiene una serie de ejemplos balanceados (no existe tanta diferencia entre las
cantidades de emociones) con respecto a las emociones a trabajar como se muestra en la
figura[6.11] por lo cual no es necesario realizar un balanceo de datos con las emociones.
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Figura 6.11: Grafico de emociones en Afew

Tomando como base el preprocesamiento que viene con el dataset original para la
modalidad de audio, lo destacable es la funcién que se muestra en la figura[6.12] donde los
diferentes audios con un largo determinado se van a estandarizar la duracion al maximo
relleno de audio len con Os para que todos tengan las mismas dimensiones. Paralelamente,
se realiza la conversion del audio a espectrogramas para entrenarlo en la arquitectura con las
diferentes caracteristicas y se guardan en vectores para representarlo de la mejor manera.
Por ultimo se va a calcular el log-mel-spectrogram ocupando las diferentes librerias de
librosa y se va a normalizar los niveles del audio si se requiere.

La principal diferencia entre el log-mel spectrogram y otros espectrogramas radica
en su enfoque en imitar la percepcion auditiva humana y en resaltar las caracteristicas rele-
vantes del sonido de una manera que sea mas util para tareas especificas de procesamiento
de audio y anélisis.

def preprocess_audio(audio file,desired_audio_len=137863,frame_size=8.825,stride=0.81,normalize=False, preemphasis=True,norm waveform=False):

if norm_waveform==True:

audio_file = (audio_file - audio file.mean()) / audio_file.std() + 1e-18
y,sr = librosa.load(audio_file)
if preemphasis==True:

y=librosa.effects.preemphasis(y, coef=6.97)
frame_size=int(round(frame_size*sr))
stride_size= int(round(stride*sr))
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(y,sr=sr,n_fft=frame_size,window=scipy.signal.hamming,hop_length=stride_size,n mels=328)
log_mel_spectrogram = librosa.power_to_db(mel_spectrogram)
if normalize==True:

mean = np.mean(log_mel_spectrogram, axis=8)

std = np.std(log_mel_spectrogram, axis=@)

log_mel_spectrogram = (log_mel_spectrogram - mean) / std + le-18
return log_mel_spectrogram.T,sr

Figura 6.12: Preprocesamiento audio en Afew

Posteriormente, se recorre la carpeta donde se encuentran los audios de train y test
para llamar a la funcidn que realiza todo el procesamiento del audio y convertirlo a espec-
trogramas, seguido de esto se crea una nueva carpeta llamada mel que contendra todos los
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espectrogramas con la misma distribucion de carpeta que la original y guardando en un
formato npy los espectrogramas con sus etiquetas correspondientes como se muestra en la

figura[6.13|

def create_set(url_list, dict_set, desired_audic_len=137863, normalize=False, preemphasis=True, mode='Train' ):
x_data,y_data=[],[]
mean=[]; spec_values=[]
i-e
for url_list2 in os.listdir(url_list):
for audio_file in glob.glob(url list+"/ +url list2+'/*'):
file_id=os.path.splitext(os.path.basename{audio_file))[@]
melSpec_dB,sr = preprocess_audio(audio_file,desired_audio_len=137063,frame_size=6.825,stride=6.81,
normalize=normalize, preemphasis=preemphasis)
mean. extend(np.mean(melSpec_dB,axis=8))
spec_values.extend(melSpec_dB)
if not os.path.exists{os.path.join( 'mel’,mode,url_list2)):
os.makedirs(os.path.join( 'mel’,mode,url_list2))
np.save(os.path.join('mel’,mode,url_list2, file_id +'.npy'), melSpec_dB)
label= emo_dict[url_list2]#get categorical label(file_id)
dict_set[audio_file]=label
x_data.append(melSpec_dB)
y_data.append(label)
return x_data,y_data,mean,spec_values

Figura 6.13: Creacion Espectogramas en Afew

En el anexo[A.12]se visualiza la carpeta mel con el contenido de las carpetas. Luego
se llamara a la funcidn create_set con los pardmetros correspondientes como la ruta donde
estdn alojados los audios, tamafio del audio, normalizacién y el preemphasis con el fin de
guardar en dos variables distintas el conjunto de train y test con los espectrogramas ya listos
para el entrenamiento como se muestra en la figura[6.14]

normalize=False; preemphasis=True; desired audio len=137063
num_classes=7

train_data={}
test_data={}

Figura 6.14: Preparacion de la data en Afew

Lo siguiente es crear la clase propia para el audio que se encuentra en el anexo[A.13]y
Al tener el conjunto de train y de test ya por separado y bien definido con los archivos
y sus etiquetas, se procede a entrar a la arquitectura para entrenar los datos.
Audio_trainset = AudioDataset(root_dir="mel/Train/’, categories=classs, transform-AudioTransform((259,128)))
Audio_trainset.make_shuffle()

len{Audio_trainset)

"Angry’: @, "Happy': 1, 'Neutral': 2, 'Sad': 3}

Audio_testset = AudioDataset('mel/Test/’, categories=classs, transform=AudioTransform((259,128)))
Audio_testset.make_shuffle()

len(Audio_testset)

{"Angry": @, 'Happy': 1, 'Neutral’: 2, 'Sad’: 3}

237

Figura 6.15: Conjunto de Train y Test en Afew
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En el anexo [A.13] [A.16] y [A.17] se da a conocer el entrenamiento del audio y sus
métricas correspondientes a lo largo de las épocas establecidas. Luego se realizé un grafico
para representar el comportamiento del conjunto de train y test dentro de la arquitectura al
momento de ser entrenada a través de 40 épocas, tomando en cuenta sus métricas corres-
pondientes como se muestra en la figura[6.16] Cabe destacar que en el primer grafico se da
a conocer en el eje x las épocas establecidas para el entrenamiento y en el eje y la funcion
de pérdida, donde en cada conjunto (train y test) no existe una variacion muy grande con
respecto a lo que se ha equivocado el modelo para predecir las emociones. Por otro lado, el
segundo grafico representa en el eje x la cantidad de épocas y en el eje y la exactitud para
cada conjunto. Lo importante es que a partir de la época 25 existe un sobreajuste en donde
la red deja de aprender debido a la calidad de los datos presentes en el dataset original.

Epocas vs Funcién de Pérdida Epocas vs Exactitud
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Figura 6.16: Comportamiento Train y Test Modalidad Audio en Afew

Luego se tomo en cuenta el conjunto de test con su data, etiqueta y la salida del mo-
delo para calcular el promedio de las pruebas con respecto a las métricas de la exactitud
como se muestra en la figura como también guardar la lista de emociones predichas
y las emociones reales para realizar un clasification report que consiste en medir la cali-
dad de las predicciones de un algoritmo de clasificacion y apreciar cudntas predicciones
son verdaderas y cudntas son falsas. Donde mds adelante se representaran a partir de las
emociones utilizadas y con las métricas correspondientes.
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from sklearn.metrics import classification_report

Tacacc = 8

Tcont = @

yt.yp=[1.[1

with torch.no _grad():

for sample in tqdm(test_dataloader):

data = sample['data’].float().cuda()
label = sample[’label’].flatten()
out = model(data).to('cpu")
yt += label.tolist()
yp += torch.argmax(out, dim=1).tolist()
Tacacc += (torch.argmax(out, dim=1) == label).float().sum()
Tcont += data.shape[@]

print('TT test_acc: ¥.4f '%(Tacacc/Tcont))

TT test_acc: 0.3797

Figura 6.17: Promedio exactitud Test en Afew

Por ultimo, se trabaj6 con la modalidad de texto que implica una serie de modificacio-
nes en los archivos que se tienen hasta el momento, como son los audios de entrenamiento y
de pruebas. Pero en general el procedimiento a realizar es similar a las demds modalidades.

En la figura[6.18]se va a extraer el audio de entrenamiento y realizar ciertas excepcio-
nes de algunos que no serdn reconocidos, ya sea por la calidad del audio o por su duracion.
Donde se van listando en una carpeta llamada txt con el mismo organigrama de antes, es
decir, con su carpeta de entrenamiento y categorizado por la emocién y luego se abre dicho
archivo para escribir lo traducido por la funcidn. Esto mismo se realiz6 para los audios de
pruebas, que la unica diferencia que se van a guardar en una carpeta distinta llamada test
con sus etiquetas correspondientes y sus archivos txt con el contenido asociado al audio

trabajado.

def

ract_audio(file_id):

sr.Recognizer()

ith sr.AudioFile(file_id) as source:
audie = r.record(source)

try:

s = r.recognize_google(audio)

return s

def extract_audio2(url_list, mode='Train®):

i=a
for url list2 in os.listdir{url list):
for audio file in glob.glob(url_list+'/ +url_list2+'/*"):
file id=os.path.splitext(os.path.basename(audio_file))[8]
archivo=extract_audio(audie_file)

if not os.path.exists(os.path.join( txt',mode,url_list2}):

os.makedirs{os.path.join( txt',mode,url_list2))
file=open{os.path.join('txt',mode,url_list2, file id +'.txt"},'w")
file.write(archivo)

Figura 6.18: Extraccion de audios a texto en Afew

Al tener estos archivos de texto generados se realizé una funcién como se muestra en
la figura[6.19] que permiti6 recorrer los archivos txt tanto para los de entrenamiento como
para el de las pruebas con su texto asociado y su etiqueta para agregarlos un dataframe
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sin considerar los archivos erroneos. Ademds de guardar el dataframe como un csv con la
finalidad de convertirlos a un vector e ingresarlos como datos de entrada al modelo.

def extract_audio3(set):
textos=[]
labels=[]

for element in set:
texto=element[ 'data’
label=element[ ' label”

if texto=="ERROR':
continue
textos .append(texto)
labels.append(label)
return pd.DataFrame({'text’:textos, "target’:labels})

T=extract_audio3(Text_trainset)
T.to_csv( text_train.csv",index=False)

Figura 6.19: Conversion txt a Dataframe en Afew

En la siguiente figura [6.20] se muestra el dataframe del conjunto de entrenamiento
donde se destaca el texto en una columna y por la otra las etiquetas con sus emociones
correspondientes donde cada una tiene un significado [0: Happy, 1: Neutral, 2: Sad, 3:
Angry]. Como también, este procedimiento se realiz6 para el conjunto de pruebas con el
fin de entrar a la arquitectura de la mejor manera.

text target

0 you didn't do your job you weren't counting yo... 0
1 we're gathered here to 1
2 see 1
3 Rochester Mayo 2
4 the fearful of each other 2
304 puppies 1

(8]

305 | cannot actually allow you to accompany the b

306 I don't kmow what I've done but | am so somy 0

(8]

307 what we zaw on the monitor wazn't aclually hap

ra

308 fair | surely hope not what about the information

309 rows = 2 columns

Figura 6.20: Dataframe Train en Afew

Al tener los archivos .csv de train y test se realizo el entrenamiento sobre el modelo,
las cuales contienen una MLP para permitir el procesamiento de los datos con el fin de
encontrar las métricas de desempefio como se muestra en la figura Al tener el en-
trenamiento del texto con sus etiquetas en los dataframe de train y test se obtuvieron las
métricas de evaluacion por cada emocién como son el F1 score y la exactitud. Dando a co-
nocer el promedio alcanzado durante el entrenamiento, donde las evaluaciones unimodales
de la modalidad de texto se van a mostrar en la tabla|/.4|con mayor detalle.
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models = ['roberta-large-nli-stsb-mean-tokens', *distilbert-base-nli-mean-tokens®, 'bert-large-nli-stsh-mean-tokens']
train_embeddings = []
test_embeddings = []
for model name in models :
model = SentenceTransformer(model name)
train_df_embedded = model.encode(T["text"].to_list())
test_df embedded = model.encode(T2["text™].to_list())
clf = MLPClassifier(hidden_layer_ sizes=(588, 38@), random state=1, early stopping = True)
clf.fit({train_df embedded, T["ta "].to ()
pickle.dump(clf,open{"/content/t ' .format(model name), 'wb'})
train_embeddings.appe (train_df_embedded))
test_embeddings.append(clf.predict(test df embedded))

Figura 6.21: Entrenamiento en Afew

Lo siguiente es crear la clase del dataset para la parte multimodal en donde se en-
cuentra en gran detalle en el anexo[A.T§|

Como se muestra en la figura [6.22] se va llamando a la clase del dataset con los
parametros mencionados anteriormente con la finalidad de verificar la cantidad del conjunto
de train y test que va a hacer entrenado dentro de la arquitectura del embracenet+.

train_dataset = DatasetAFEW(Classes, pred data, audi_data, text data, T42,
‘average', transform=FusionTransformer('")}
test_dataset = DatasetAFEW(Classes, pred_data, audi_data, text_datal, T42,
‘average’, mode = ‘Test', transform=FusionTransformer(''))

len(train_dataset), len(test_dataset)
Figura 6.22: Conjunto de Train y Test multimodal Afew

Al tener los conjuntos de datos de train y test ya formados se procede a realizar el
entrenamiento multimodal en donde se muestra en el anexo[A.19][A.20]y[A.21]

En la figura representa el comportamiento del conjunto de train y test al ser
entrenado bajo la arquitectura del embracenet. Lo importante a resaltar es que se presen-
tan dos graficos con una linea azul y naranja que significan el conjunto de train y test
especificamente, en los cuales partiendo por el de la izquierda en el eje x representa las
épocas que se han establecido para el entrenamiento de los conjuntos de datos y en el eje y
se encuentra la funcién de pérdida como tal. Luego en el grafico de la derecha se encuentra
en el eje x las épocas y en el eje y la exactitud de los conjuntos de datos. Cabe destacar
que en esta oportunidad se encuentra la concatenacion de todas las modalidades presentes
dentro del dataset donde se aprecia en la grafica de la izquierda una funcién de pérdida mas
notoria por el lado del conjunto de pruebas y en el grafico de la derecha se puede apreciar
que el conjunto de pruebas contiene la exactitud menor que el conjunto de train es decir el
modelo estd mas impreciso a la hora de predecir las emociones en el conjunto de pruebas
debido a la calidad de los datos.
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Figura 6.23: Comportamiento Train y Test Multimodal Afew

Para finalizar se tiene el dataset Meld donde se realizé el mismo procedimiento que
los anteriores conjuntos de datos realizando un andlisis descriptivo para conocer la distri-
bucidén de carpetas, cuantas emociones existen en el conjunto de train y test o los archivos
csv que contiene las etiquetas correspondientes como también los textos de los diversos
videos. Esto se puede apreciar en las figuras y j.4respectivamente. Primero que nada,
en la modalidad facial existe una particularidad que en los diferentes videos se encuentran
muchas personas en las escenas que estdn demostrando emociones y al realizar el prepro-
cesamiento de estos videos recortando las escenas por frames se puede apreciar lo dicho y
no estdn identificados las personas. Paralelamente, se busco diversos trabajos asociados al
preprocesamiento de la modalidad facial de dicho dataset y no se encontraron fuentes en la
web.

La data original de train y test son videos grupales como se muestra en la figura4.12]
que tienen un formato en especifico, que se encuentra en los csv correspondientes. Los csv
de train contienen 9988 videos con las 7 emociones y el test 2747 videos.

En la siguiente figura|6.24|se realiza un recorte de los diferentes videos con la libreria
cv2 y el método cv2.videocapture() en donde se generan 5 frames en formato png por cada
video sin categorizarlas por emocion solamente identificindolo por su id de formato y si
pertenece al conjunto train o test. Para méas detalles se pueden encontrar en el anexo

destination= '/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/Frames_Train’

for i in os.listdir("/content/
image_path= '/content/drive/
cap = cv2.VideoCapture(image_path)
count=@

lyDrive/Meld/MELD.Raw/train_splits'):

ve/Meld/MELD.Raw/train_splits/'+ i

cont=8
while True:
ret, frame = cap.read()
if cont > 5:
break
if not ret:
break
cv2.imwrite(destination+”/"+ i[:-3] + str(count)+ ".png”, frame)
count+=1
cont+=1

Figura 6.24: Recorte de frames en el conjunto de train en Meld
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Por otro lado, para solucionar el problema de los videos grupales y de los actores que
no estdn identificados, se crea un dataset personalizado a partir de una grabacion de la serie
Friends en HBO temporada 1 capitulo 1 y temporada 2 capitulo 2. Se cargan los modelos
de deteccion de rostros en la siguiente figura y con la ayuda de la libreria cv2 se van
recortando los videos por frames y se guardan en una carpeta llamada Data. Los modelos
de deteccion de rostros que se usaron son res10-300x300_ssd_iter_140000.caffemodel es un
archivo que contiene los pardmetros entrenados de un modelo de deteccion de objetos SSD
basado en la arquitectura ResNet-10, que fue entrenado en imédgenes de 300x300 pixeles
durante 140.000 iteraciones. Este archivo se puede utilizar para realizar detecciones de
objetos en imédgenes en tiempo real. Deploy.prototxt.txt es un archivo de configuracién en
el marco Caffe que define la arquitectura de una red neuronal preentrenada para inferencia
o evaluacion, sin contener los valores de los pesos entrenados.

Caffe es un framework, que se utiliz6 por su eficiencia en tiempo real para la de-
teccién de imdgenes, como también para usar modelos preentrenados y la transferencia
de aprendizaje, provee detectores de rostro, la cual puede procesar mas de un millén de
imagenes en un solo dia con la GPU de medios estandar que es de milisegundos por imagen.
Desde su biblioteca de c6digo abierto, una gran cantidad de investigaciones son impulsadas
por Caffe y cada dia algo nuevo esta saliendo de ella [84].

prototxtPath = r"/content/drive/MyDrive/Videos-Grupos/Archivos/deploy.prototxt”
weightsPath = r"/content/drive/MyDrive/Videos-Grupos/Archivos/resl@ 388x308_ssd_iter 140@00.caffemodel™

net = cv2.dnn.readNet(prototxtPath, weightsPath)

Figura 6.25: Cargando modelo de deteccion de rostros en Meld

En la figura[6.26] se da a conocer el procedimiento para la captura de rostros a partir
del video grabado en HBO de la serie friends donde se capturan los frames y se va tomando
el bounding box de la deteccion escalado de acuerdo a las dimensiones de la imagen las
cuales se validan, se extrae el rostro captado y se convierte BGR a GRAY para finalmente
redimensionar el tamafo de los frames a 224 x 224 y guardarlo en la carpeta de destino. Se
encuentra mds detalles de la distribucién de carpetas en el anexo[A.23]y

fer 1 in range(@, out.shape[2])
if out[e, e, 1, 2] » 8.3:
box = cut[®, &, i, 3:7] * np.array{[frame.shape[1], frame.shape[8], frame.shape[1], frame.shape[8]]}
(¥i, vi, Xf, ¥f) = box.astype({"int")

frame[vi:vf, Xi:xf]

face cv2.resize(face, (224, 224), interpolation = cv2.INTER_LINEAR)
cv2.imwrite (DataPath + '/friends_{}.jpg".fo {count), face)
cv2.rectangle(frame, (Xi, i), (%f, vf}, (8,8,255},1)
count = count + 1

cv2.imshow("Frame", frame)

Figura 6.26: Captura de Rostros en Meld
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Luego en la figura se entrena una red neuronal Vggface que en realidad es una
Vgg de 16 capas que ha sido entrenado con la data de Vggface que es la data para reco-
nocer actores de 2600 actores aproximadamente, la cual contiene por actores unas 10 mil
imagenes y entrena con 2,6 millones de imagenes en total. Con la cual se trabaja con las
6 clases que vienen siendo los nombres de los actores principales (Chandler, Ross, Joey,
Rachel, Moénica y Phoebe) y lo que ingresa a la capa de entrada son imagenes de 224 x
224 las cuales van pasando por diversas capas ocultas que se destaca la extraccion de ca-
racteristicas compuesta por la convolucion y la reduccion de dimensiones y finalmente las
capas de salidas que es donde se encuentra la parte de la clasificacion.

nb_class = 6; hidden_dim = 4296
inputs = tf.keras.Input(shape=(224, 224, 3))
custom vgg model=tf.keras.applications.vggl6.VGGle(include top=False, weights="imagenet',input_shape=(224, 224, 3))

last_layer = custom_vgg model.get layer('block5_pool').output
tf.keras.layers.Flatten(name="flatten' ) (last_layer)
tf.keras.layers.Dense(hidden_dim, activation=tf.nn.relu, name='fc6')(x)
tf.keras.layers.Dropout(.3)(x)

tf.keras.layers.Dense(hidden_dim, activation=tf.nn.relu, name='fc7')(x)
tf.keras.layers.Dropout(.3)(x)

tf.keras.layers.Dense(nb_class, activation=tf.nn.softmax, name="fc8')(x)
custom vgg model = tf.keras.Model{custom vgg model.input, x)
custom vgg model.summary ()

XX X X o®oX

Figura 6.27: Red Neuronal vggl6 en Meld

Se van a entrenar los frames de cada actor con un optimizador adam, un tamaiio del
batch de 64 durante 30 épocas para detectar la funcién de pérdida de ambos conjuntos
de train y test como también la exactitud del propio modelo. Los resultados obtenidos
muestran la exactitud igual a 0.9987 y una funcion de pérdida igual 0.0093.

custom_vgg_model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy’ ,optimizer="adam’,metrics=["accuracy’])
hist = custom_vgg_model.fit(X, y, batch_size=64, validation_split=8.28, epochs=3@)

Output exceeds the size limit. Open the full cutput data in a text editor
Epoch 1/28@

41/41 [ ] - 255 454ms/step - loss: 3.2352 - accuracy: @.5218 -
Epoch 2/2@

31/41 [
Epoch 3/3@

alfa1 [ 1 - 165 299ms/step - loss: @.1494 - accuracy: 9.97%@ - val_loss: 17.34790 - val_accuracy: 9.2731

val_loss: 12.3582 - val_accuracy: ©.@653

165 394ms/step - loss: 9.324@ - accuracy: 9.9389 - val_loss: 15.8867 - val_accuracy: 8.e778

Figura 6.28: Entrenamiento en Meld

Al tener ya la red entrenada con los actores de Friends se realiza el mismo procedi-
miento con los frames del dataset meld, cargando el modelo de la Vgg16 y los modelos de
deteccion de rostros.

Esta red que fue mencionada en la figura[6.27]tiene una parte de la entrada que es el
preprocesamiento de la imagen con un tamafio de 224x224 donde se van a leer las imagenes
desde una carpeta, se van a ir detectando los rostros y reconociendo a los actores, lo siguien-
tes son las capas ocultas donde se encuentran la extraccion de caracteristicas y finalmente
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las capas de salida en donde estd la parte de clasificacion. En la parte de extraccion de ca-
racteristicas estd compuesta por la convolucion y por la reduccidon de dimensiones. Donde
la convolucion tiene la imagen y se lleva a cabo un filtro que recorre toda la imagen con la
finalidad de resaltar ciertas caracteristicas, por ejemplo en un rostro cuando se pasa un filtro
x el resultado arrojara los bordes del rostro, luego se pasa por otro filtro que es resaltar las
lineas verticales del rostro con tal de tener n caracteristicas. Al tener la nueva imagen se va
a reducir la dimensién que es el maxpooling que va a permitir mantener la informacién que
se necesita (manteniendo los bordes, las lineas verticales y horizontales del rostro) para que
en el siguiente paso se pueda buscar una caracteristica general de toda la imagen. Al pasar
por todas las convoluciones y maxpooling al final se obtendr4 una matriz que va a represen-
tar las caracteristicas de la imagen, pero en forma general. Esta matriz se convierte a vector
en donde estard almacenado todas las caracteristicas de la imagen. Finalmente, esta la etapa
de clasificacion a la que se pasa el vector, la cual tiene valores en cada posicion y se van
realizando multiplicaciones por un peso determinado y sumando esos resultados de cada
posicion donde se busca resaltar los pesos adecuados para cada valor. En el entrenamiento
se busca resaltar ciertas posiciones del vector como la posicion inicial y la final, donde se
le da un peso de 0.9, ya que ayudan a que la clasificacion sea correcta.

Se van leyendo los frames con cv2.imread y se identifican especialmente los rostros
de los actores como también se redimensionan a 244 - 244. Por otro lado, a partir de la
precision que tiene cada imagen, se van considerando y categorizando por carpeta en su
conjunto determinado. A continuacién en la figura[6.29|se da a conocer todo lo mencionado
anteriormente.

CATEGORIES = ["Chandler”,"Joey™,"Monica"”,"Phoebe","Rachel”,"Ross"]
for img in imglist:
j+=1
if img.endswith('.png’):
image_path = img_path + “/" + img
frame = cv2.imread(image_path)
blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame, 1, (224,224))
net.setInput(blob)
out = net.forward()
for i in range(®, out.shape[2]):
if out[e, @, i, 2] > @.5:
box = out[@, @, i, 3:7] * np.array([frame.chape[1], frame.shape[@], frame.shape[l], frame.shape[@]])
(xi, vi, Xf, ¥f) = box.astype("int™)
if Xi < @: xi =@
ifvyi<e: yi-o
face = frame[Yi:Yf, Xi:Xf]

Figura 6.29: Recorte Frames y Reconocimiento de actores en Meld

El error comienza cuando ingresan rostros que son extras (personas de poca relevan-
cia), en donde la red clasifica a esos extras como los actores principales, esto se debe a que
en la data de entrenamiento no se encuentran muchas clases en la cual son 6 para cada actor.
Luego se realiza una limpieza del dataset de forma manual para solucionar este problema
en donde cada actor contiene una carpeta en especifico con sus frames y los extras se van
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separando a otra carpeta para no considerarlos dentro del entrenamiento en la arquitectura
como se da a conocer en mds detalle en el anexo [A.23]y[A.26]

Para evidenciar los frames recortados del actor Chandler extraidos de los diferentes
videos dentro del dataset se muestran en la siguiente figura[6.30]

||HH|I |||III |Il!||| III|‘|| IIIIII IIIIII IIIIII!

Figura 6.30: Frames recortados de Chandler en Meld

-.'1 !

Las cantidades que se obtiene mediante la separacién manual de extras y actores es
de 10260 para train y 10261 para test tomando en cuenta las 7 emociones.

Para tener una particion de 70 % para train y un 30 % de test se recorta el csv de test
para tener una cantidad asociada a ese porcentaje.

Siguiendo el mismo procedimiento que en los demas dataset se procede a crear la

clase de dataset en el anexo[A.27]y[A.28]

Se llama a la clase del dataset con sus pardmetros como son el csv, el diccionario
en donde se encuentran las emociones a utilizar, el limite del balanceo hacia la emocion
neutral y la redimensién de las imdgenes. En la siguiente figura [6.31] se encuentran 3098
imagenes para train y 1203 para test.

train_dataset = Meld(roots='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/Train cropped images/',
csv_s="/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/train_sent_emo.csv', categories=classs,
limit=93@, transform=FaceTransform((48,48)))

train_dataset.make_shuffle()

len(train_dataset)

{'Chandler/result_dia2_utte.e.png’': "neutral’, "Monica/result_dia2_utt5.e.png’: 'neutral
3098

test_dataset = Meld(roots='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/Test cropped images/"',
csv_s='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/test_sent_emo_final.csv',
categories=classs, limit=146, transform=FaceTransform((48,48)))
test_dataset.make_shuffle()

len(test_dataset)

{'Chandler/result_dial56_uttS.0.png': 'neutral’, 'Chandler/result_dialS6_uttS.l.png’: "neutral
12e3

Figura 6.31: Conjunto de Train y Test Modalidad Facial en Meld
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Se realizé el entrenamiento de la modalidad facial a partir del anexo [A.29] Para te-
ner una mejor referencia de como se van comportando tanto el conjunto de train y test se
realizan dos gréficos para representar el nimero de €pocas vs la funcién de pérdida y el
siguiente el nimero de épocas vs su exactitud. En la figura[6.32] se puede apreciar que en
la época 10 empieza a tener un sobreajuste el modelo entrenado debido a la separacién
de actores manualmente, por lo que existe un problema de clasificacion en el preprocesa-
miento y también debido a las cantidades de imédgenes a entrenar dentro del dataset creado
personalmente durante el preprocesamiento.

Epocas vs Funcién de Pérdida Epocas vs Exactitud
0400 4
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Figura 6.32: Comportamiento Train y Test Modalidad Facial en Meld

En la figura[6.33] se representa la data, etiqueta y la salida del modelo para calcular
el promedio del conjunto de test con respecto a las métricas de la exactitud. Por otro lado,
se va guardando la lista de emociones predichas y las emociones reales para realizar un
clasification report como en todos los dataset trabajados.

from sklearn.metrics import classification_report
Tacacc = 8; Tcont = @
yeyp=[1,[]
with torch.no_grad():
for sample in tqdm(test_dataloader):
data = sample['data’].float().cuda()
label = sample['label’].flatten()
out = model(data).to( cpu")
yt += label.tolist()
yp += torch.argmax(out, dim=1).tolist()
Tacacc += (torch.argmax{out, dim=1) == label).float().sum()
Tcont += data.shape[8]
print('TT test_acc: %.4f'%(Tacacc/Tcont))

100 Y '/ 00-14<00.0, 3520

TT test_acc: 6.2504

Figura 6.33: Promedio de la exactitud en el Conjunto de Test en Meld
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Luego se trabaj6 con la modalidad de audio realizando un preprocesamiento, donde
cabe destacar que la tnica variacidn con los demds dataset es que en este caso se trabajo
con un csv que contiene la mayor cantidad de informacion. Por lo que los videos originales
del dataset con extension .avi se van a convertir directamente en espectrogramas ocupando
el mismo método como se muestra en las figuras [6.12]y[6.13|para tratarlos de mejor manera
para la adecuacion de la entrada de datos en la arquitectura. En el anexo[A.30]se encuentra
la clase personalizada del dataset para la modalidad de audio.

En la siguiente figura [6.34] se tiene la cantidad de datos por parte del entrenamiento
en la cual se recorri6 el csv correspondiente con las etiquetas establecidas en el diccionario
y aplicando el balanceo a la emocién neutral debido a que tiene una mayor cantidad de
ejemplos dentro del dataset en comparacién a las demas.

Audio_trainset = AudioDataset(roots="/content/mel/Train’,
csv_s="/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/train_sent_emo.csv', categories=classs, limit=20e8,
transform=AudioTransform((259,128)))

Audio_trainset.make_shuffle()

len{Audio_trainset)

{'neutral’: @, 'joy': 1, 'anger': 2, 'surprise’: 3}

{"/content/mel/Train/dia@_utt@.mp4.npy': 'neutral’, '/content/mel/Train/dia@ uttl.mpd.npy’': 'neutral’
['/content/mel/Train/dia@_utt@.mp4.npy', '/content/mel/Train/dia@_uttl.mpd.npy’', '/content/mel/Train/
6858

Figura 6.34: Conjunto entrenamiento Meld

A partir de la figura [6.35] se toma en cuenta el conjunto de pruebas donde se realizé
la misma estrategia a partir de su csv en particular donde se llama a la clase del dataset
con los diferentes pardmetros para recorrer las columnas del csv y en donde se realizd un
balanceo de menor escala para la emocion neutral debido a que la cantidad de datos en el
conjunto de pruebas es menor que en la del entrenamiento.

Audio_testset = AudicDataset(roots='/content/mel/Test’,
csv_s="/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/test_sent_emo.csv', categories=classs,
limit=48@, transform=AudioTransform((259,128)))

Audio_testset.make_shuffle()

len{Audio_testset)

{'neutral': @, 'joy': 1, 'anger': 2, 'surprise’: 3}

{'/content/mel/Test/dia@_utt@.mp4d.npy': "surprise’, '/content/mel/Test/dia@_uttl.mpd.npy’': 'anger’
["/content/mel/Test/dia®_utt@.mpd.npy’, '/content/mel/Test/dia@ uttl.mpd.npy’, '/content/mel/Test/
1428

Figura 6.35: Conjunto pruebas Meld

El siguiente paso fue entrenar el conjunto de train y test de la misma forma en como
se muestra en las figuras[6.28] y [A.16 con la finalidad de obtener las métricas de interés en
esta modalidad con el F1 score, exactitud, exhaustividad.
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En la figura[6.36] se representa el comportamiento del conjunto de train y test al mo-
mento de ser entrenada en las 20 épocas bajo el modelo de audio, tomando en cuenta sus
métricas correspondientes. Que permite decir que el conjunto de train tiene mejor rendi-
miento dentro del modelo para predecir dichas emociones, contiene una mejor exactitud y
una funcién de pérdida baja, por lo que se puede decir que el conjunto de train estd mejor
capacitado para acertar las emociones utilizadas dentro del entrenamiento y estd compuesto
por una data de mejor calidad que el de pruebas.

Epocas vs Funcién de Pérdida Epocas vs Exactitud
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Figura 6.36: Comportamiento Train y Test Modalidad Audio en Meld

En primera instancia para la modalidad de texto se empieza creando la clase per-
sonalizada del dataset la cual se encuentran en el anexo [A.31] En la figura se llevo
a cabo un llamado a la clase del dataset con los pardmetros que son el csv como tal, las
emociones a utilizar almacenadas en un diccionario y el balanceo de la emocién neutral.
Todo esto guardandolo en una variable para verificar la cantidad del conjunto de train y test
que estan etiquetados y balanceados a los cuales se llevaran al entrenamiento dentro de la
arquitectura.

Text_trainset = TextDataset(csv s='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/train sent emo.csv', categories=classs, limit=200@)

Text_trainset.make_shuffle()
len(Text_trainset)

{'diae_utte’: ('also I was the point person on my company\x92s transition from the KL-5 to GR-6 system.’, “neutral’'), "dia@
6058

Text_testset = TextDataset(csv_s='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/test_sent_emo.csv', categories=classs, limit=480)
Text_testset.make_shuffle()
len(Text_testset)

{'dia@_utte’: ('why do all you\x92re coffee mugs have numbers on the bottom?’, ‘surprise’), ‘diaé_uttl’': (’'Oh. That\x92s
1429

Figura 6.37: Conjunto de Train y Test en Meld
A partir de la figura[6.38]se realiz6 una funcién que va a recorrer data que viene sien-

do el texto como tal y las etiquetas para alojarlas dentro de un dataframe y luego convertirlo
a un archivo csv para trabajarlo de mejor manera en el entrenamiento.
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def extract_asudio3(set):
textos=[]
labels=[]

for element in set:
texto=element[ ‘data” ]
label=element[ ' label']
textos.append(texto)
labels.append(label)
return pd.DataFrame({'text':textos, "target':labels})

T=extract_audio3(Text_trainset)
T.to_csv("text_train_meld.csv',index=False)

Figura 6.38: Funcién Dataframe en Meld

Al tener el dataframe con las columnas de interés como son el texto y las emociones
o target en un formato de indice, al cual se procede a convertir en un archivo csv de forma

particular para el conjunto de entrenamiento y de pruebas, como se muestra en la figura
6.39!

text target

0 Okay, in we go 1
1 And | mean-10m having a lot of fun. 1
2 ‘Yeah, you made me feel really guilty about goi_.. 2
3 He hooked up! He hooked up with someone. 3
4 Wow! That was good. That was_.. Tweezers? 3
5386 Like-like, hand modeling! 1
5397 Ok I'm sensing that this is some kind of word .. 0
5398 | can't believe you put that on my alumni page! 2
5399 You mean with Casey. 0
5400 I rode a bike! 1

3401 rows = 2 columns

Figura 6.39: Dataframe Train en Meld

El procedimiento del entrenamiento es exactamente el mismo que en el dataset afew
dado a conocer en la figura [6.21]en donde a partir de los 2 csv que contienen el texto y las
etiquetas del conjunto de train y de test se pasan por el modelo para codificar la entrada de
datos especificamente el texto y luego se ingresan por una MLP donde se van a entrenar
el modelo codificado con el texto y las emociones para ir almacenando las predicciones
de ambos conjuntos de datos y obtener las métricas como el F1 score y la exactitud para
verificar el comportamiento del conjunto de datos a partir de esta modalidad individual.
Estas métricas de evaluacion se van a formalizar en la tabla[7.6l
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En el anexo [A.32] se muestra la clase personalizada del dataset para el método de
fusién. En la figura [6.40] se realiza una llamada a la clase del dataset con sus respectivos
parametros para ir verificando la cantidad de data para el conjunto de train y test que va a
hacer entrenada.

train_dataset - DatasetMELD(Classes, face data, audi_data, text data, csv_s='/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/train_sent emo.csv',
transform=FusionTransformer( "))

test_dataset - DatasetMELD(Classes, face data, audi_data, text_datal, csv_s="/content/drive/MyDrive/Meld/MELD.Raw/test_sent_emo.csv’,
transform=FusionTransformer( "))

len(train_dataset), len(test_dataset)

(6058, 1945)

Figura 6.40: Conjunto de Train y Test Multimodal Meld

Para tener una representacion mas concreta de las métricas se lleva a cabo las mismas
graficas en la figura[6.41]que en casos anteriores donde la diferencia se encuentra que ahora
estan todas las modalidades juntas y se interpreta que el conjunto de test esta sufriendo un
sobreajuste en el modelo debido a que la funcién de pérdida estd aumentando por la baja
calidad de los datos y la poca cantidad de ejemplares por cada emocién en las distintas
modalidades. Lo cual da a decir que la eficiencia del modelo es baja en relacion con las
predicciones realizadas y los valores reales durante el aprendizaje. El conjunto de train
tiene un promedio de la exactitud en 0,81 y test un 0,53.
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Figura 6.41: Comportamiento Train y Test Multimodal Meld
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Capitulo 7

Pruebas y Resultados

En este capitulo se da importancia a las diversas pruebas unimodales y multimodales
dentro de cada dataset para realizar un anélisis de los resultados de forma detallada a través
de tablas comparativas, como también verificar si los dataset cumplen o no los criterios de
evaluacion y una discusion de los resultados con la finalidad de resolver las preguntas de
investigacion planteadas.

7.1. Evaluaciones Unimodales y Multimodales

Lo primero es que se da a conocer el resumen de las 3 modalidades presentes en
el dataset Ilemocap con sus evaluaciones unimodales a partir de las métricas F1 score y
su exactitud con sus emociones categorizadas para compararlo con los otros conjuntos de
datos a trabajar. Cabe recordar que este dataset controlado fue trabajado por un estudiante
de la Universidad Catdlica San Pablo del Pert [3]] realizando el entrenamiento y obteniendo
estas métricas que se aprecian en las tablas|[/.1]y

Emocidnes Modalidad Facial Modalidad de Audio | Modalidad de texto
F1(%)  Acc(%) | F1( %) Acc(%) | F1(%)  Acc(%)
Happy 70,0 66,8 44,0 32,1 85,0 84,9
Neutral 23,0 16,2 55,0 66,1 78,0 82,4
Sad 31,0 21,7 62,0 69,8 86,0 81,7
Angry 32,0 71,4 64,0 65,3 89,0 84,5
Promedio | 39,0 44,0 56,2 58,3 84,5 83,5

Tabla 7.1: Unimodal Iemocap [3]]

Para realizar un enfoque multimodal se realizaron varias evaluaciones con las respec-
tivas modalidades en conjunto o con ausencia de alguna en especial con el fin de aplicar las
métricas de desempeiio como el F1 score que permite combinar en un solo valor tanto las
cantidades que el modelo es capaz de identificar como la calidad del modelo a la hora de
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clasificar dichas emociones y, por otro lado, se tiene la exactitud que va a ayudar a detectar
todas las predicciones acertadas por el modelo representado en porcentaje. A continuacion
en la tabla[/.2] se presentan lo mencionado anteriormente con las emociones trabajadas en
el dataset lemocap donde previamente estdn entrenadas, como también las combinaciones
de modalidades con sus métricas y el promedio de cada una de ellas.

Emociénes F+A+T T+A T+F F+A

F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%)  Acc(%)
Happy 82,0 80,1 80,0 79,4 84,0 85,6 55,0 41,9
Neutral 75,0 79,2 73,0 77,9 75,0 76,5 58,0 69,0
Sad 78,0 76,3 78,0 78,0 80,0 73,5 62,0 64,1
Angry 82,0 74,7 81,0 76,5 76,0 78,3 65,0 64,7
Promedio | 79,0 71,5 78,0 77,9 78,0 78,4 60,0 59,9

Tabla 7.2: Evaluaciéon Multimodal Iemocap [3]]

Cabe destacar que las métricas para evaluar el rendimiento de algin modelo en los
dataset controlados como el Iemocap en este caso y en la literatura en general son mejores
que en los dataset no controlados, ya que en ambiente real (no controlado) existen factores
externos como el ruido o silencios, la calidad de la imagen por consecuencia de la poca o
mucha luminosidad que va afectando a la hora de obtener las diferentes emociones por cada
modalidad, en cambio, en un ambiente de laboratorio (controlado) todos estos factores no
van a influir, ya que de alguna manera se evitan con la finalidad de obtener mejores métricas
para el reconocimiento de emociones.

Lo siguiente fue trabajar con el dataset Sfew a la cual se le realizé una evaluacién
unimodal a la modalidad de rostro como se da a conocer en la tabla Que es la tnica
modalidad que se encuentra dentro de este conjunto de datos, por lo que se puede comparar
con respecto a sus imagenes categorizadas.

Emocidnes Modalidad Facial Modalidad de Audio | Modalidad de texto
F1(%)  Acc(%) | F1(%)  Acc(%) | Fl1(%)  Acc(%)
Happy 28,0 32,4 X X X X
Neutral 38,0 493 X X X X
Sad 12,0 6,9 X X X X
Angry 33,0 32,8 X X X X
Promedio | 27,7 30,3 X X X X

Tabla 7.3: Evaluacién Unimodal facial (Sfew)

Como el dataset Sfew no contiene mas modalidades, se procedio a trabajar con el da-
taset Afew para realizar el mismo procedimiento que consiste en evaluaciones unimodales

para rostro, audio y texto con sus emociones trabajadas y métricas de desempeio como se
muestra en la tabla[Z.4]
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Emocidnes Modalidad Facial Modalidad de Audio | Modalidad de texto
F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%)  Acc(%)
Happy 25,0 24,5 51,0 44,0 37,0 35,4
Neutral 23,0 19,0 34,0 349 32,0 31,3
Sad 24,0 23,6 36,0 38,7 40,0 55,0
Angry 48,0 56,7 32,0 339 6,0 3,1
Promedio | 30,0 30,9 38,2 37,8 28,7 31,2

Tabla 7.4: Evaluacion Unimodal Afew

Luego se realiz6 el enfoque multimodal en la tabla[7.5|donde se consideran las mis-
mas emociones obteniendo las métricas de desempeio a partir de las 3 modalidades juntas
que ingresan de forma individual por el método del embracenet+ y luego se fusionan.

Emociones F+A+T T+A T+F F+A

FI(%) Acc(%) | F1(%)  Acc(%) | F1(%)  Acc(%) | F1(%)  Acc(%)
Happy 45,0 49,1 54,0 55,9 36,0 38,9 47,0 52,5
Neutral 35,0 36,5 35,0 36,5 33,0 34,9 35,0 39,6
Sad 33,0 29,0 35,0 37,0 25,0 20,9 22,0 17,7
Angry 37,0 35,8 22,0 18,8 39,0 39,6 33,0 32,0
Promedio | 37,5 37,6 36,5 37,0 332 33,5 34,2 354

Tabla 7.5: Evaluacion Multimodal Afew

Para finalizar en la tabla[7.6|se tiene el dataset Meld que contiene 3 modalidades, por
tanto, se realiza las evaluaciones unimodales entrenando la data previamente y categori-
zando las emociones trabajadas con la finalidad de obtener las métricas de desempeiio que

permite detectar la calidad del modelo y el porcentaje de aciertos a la hora de predecir las
emociones.

Emocidnes Modalidad Facial Modalidad de Audio | Modalidad de texto
F1(%)  Acc(%) | F1( %) Acc(%) | FI(%)  Acc(%)
Neutral 29,0 24,9 43,0 57,3 66,0 72,0
joy 15,0 11,2 37,0 41,7 64,0 73,3
Angry 30,0 36,5 32,0 23,1 42,0 32,2
Surprise 26,0 33,6 16,0 10,3 59,0 58,2
Promedio | 25,0 26,5 32,0 33,1 57,7 58,9

Tabla 7.6: Evaluacion Unimodal Meld

En la tabla se realiz6 el enfoque multimodal con las 4 evaluaciones posibles,
enfocdndose en las emociones trabajadas con la finalidad de obtener las métricas de des-
empefio tanto de F1 score y la exactitud.

F+A+T T+A T+F F+A

FI(%) Acc(%) | F1(%)  Acc(%) | F1(%)  Acc(%) | F1(%)  Acc(%)
Neutral 61,0 50,7 63,0 53,5 63,0 544 41,0 324
Joy 53,0 70,8 55,0 71,6 56,0 73,1 24,0 34,7
Anger 38,0 353 38,0 34,4 37,0 33,0 19,0 17,9
Surprise 49,0 57,6 51,0 58,0 51,0 58,7 17,0 22,0
Promedio | 50,2 53,6 51,7 54,3 51,7 54,8 25,2 26,7

Emociénes

Tabla 7.7: Evaluacion Multimodal Meld
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7.2. Analisis de Resultados

En esta seccién se explican en detalle los resultados de cada dataset por medio de
las evaluaciones unimodales y multimodales que se concretan a través de las métricas de
evaluacién importantes con las que se trabajaron y se vieron reflejadas en las tablas ante-
riormente como son la exactitud y el F1 score.

7.2.1. Iemocap

Particularmente para el dataset iemocap en sus evaluaciones unimodales, como se
muestra en la tabla a modo resumen, lo principal a destacar es que la modalidad de
texto se lleva los mejores resultados en cuanto al porcentaje de aciertos a dicha prediccion
con un promedio de 83,5 % con base en todas las emociones analizadas. En cambio, para la
modalidad de rostro existe un mayor desequilibrio con respecto al F1 score y la exactitud
donde van variando los resultados por cada emocion de una forma exagerada, lo cual deja
en evidencia que su promedio de precision es muy bajo para predecir emociones con su
modelo VGG19. Por ultimo, estd la modalidad de audio donde la emocién con mejores
métricas se la lleva la tristeza junto con el enojo, pero a diferencia con la modalidad de
rostro contiene un promedio de mejor precision y menos aleatoriedad en los datos debido
a la calidad de los audios y al modelo en el que se trabajé.

La evaluacion multimodal que se realiz6 en el dataset lemocap es exactamente la
misma para todos los dataset donde se utiliza el embracenet+ para fusionar las modalidades
que a su vez detecta la ausencia de alguna modalidad e ir ajustando las probabilidades.
La primera evaluacion es la del F+A+T donde se puede destacar que es la que contiene
mejor resultados a la hora de predecir las emociones debido a que estan presentes todas las
modalidades y permiten complementarse unas con otras para ir obteniendo la prediccion
con las mejores métricas ponderadas.

En la evaluacién de texto+audio se presenta el reporte de las métricas de evaluacion
con sus emociones categorizadas, en donde la precision representa la calidad del modelo
para detectar predicciones positivas y la exactitud del modelo con la intencion de encontrar
el porcentaje de aciertos que tiene un promedio del 78,0 % y una exactitud del 77,9 %.

En la evaluacion de texto+rostro contiene un mejor rendimiento a partir de los datos
presentados en las métricas de evaluacién donde presentan valores en su gran mayoria
sobre el 70,0 % por lo que significa que el modelo predice en estas modalidades de una
forma correcta y tiene una precision considerable en todas sus emociones.

En la modalidad de rostro+audio no es la que tiene los mejores datos con respecto a
los casos anteriores, ya que las métricas de evaluacion, como el promedio de la precision
que demuestra la calidad del modelo a la hora de predecir las emociones, se encuentra en
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un 62,0 % lo cual nos permite decir que el modelo se estd equivocando un 38,0 % de las
veces al momento de predecir las emociones y el 62,0 % acertadamente. Por otro lado, la
exhaustividad contiene un promedio del 59,0 % que representa la cantidad de emociones
correctas que el modelo es capaz de identificar y por tltimo el promedio de la exactitud que
se encuentran en un 59,9 % donde demuestra que el modelo ha acertado casi un 60,0 % de
las veces para predecir las emociones establecidas.

7.2.2. Stew

En el dataset Sfew se puede apreciar en la figura[6.3|que no contiene una data amplia
para su unica modalidad, ya sea para el conjunto de entrenamiento y para las pruebas.
Lo cual afectara directamente a la calidad del entrenamiento que se realizé dentro de la
arquitectura. Donde se procedi6 a iterar en 20 épocas de una forma estandar para mejorar
las métricas de desempefio dentro del entrenamiento, como se puede apreciar en la figura
Las cuales no mejoraron bastante y el promedio de la exactitud de los datos fue de
30,3 % lo que significa que es un modelo impreciso para reconocer emociones de forma
facial.

En la evaluaciéon unimodal se representa las métricas correspondientes al entrena-
miento realizado de una forma mds resumida en donde se presenta por cada emocion, en
particular el F1 score y la exactitud. La emocion con mayor desempefio tanto para predecir
los casos correctamente identificados por el modelo es neutralidad con un 49,3 % de exac-
titud y un 38,0 % de F1 score. Por otro lado, la emociodn, tristeza es la més baja e imprecisa,
lo cual trae como consecuencia que el promedio de la exactitud sea muy bajo como se
muestra en la figura

7.2.3. Afew

En cambio, al analizar los resultados del dataset Afew que contiene las 3 modalidades
se obtiene mds informacién al respecto, es decir, existe una mayor cantidad de datos para
entrenar y comparar sus resultados con otros datasets. Para la modalidad de rostro, como se
muestra en la figura el conjunto de train y de test es mucho mas extenso debido a que
cada video tiene una cierta cantidad de frames (imégenes estaticas) por lo que la entrada a la
arquitectura y su entrenamiento sera de un tiempo mas prolongado. Al iterar 20 épocas en el
entrenamiento, las métricas de desempeio son muchos mejores que las del dataset anterior
debido a la gran cantidad de imdgenes que se van procesando y el preprocesamiento previo
dentro de los conjuntos de datos. Los resultados que se presentan en la figura[7.4) muestran
las 4 emociones de forma individual con sus 2 métricas de evaluacion, las cuales resultan
en la emocion angry que tiene una exactitud del 56,7 % lo cual implica decir que el modelo
estd identificando las emociones en un casi 57,0 % de forma correcta y el otro 43,0 %
serian predicciones erroneas por parte del modelo. Estos resultados son concordantes con
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respecto a lo previsto, ya que las métricas al paso del entrenamiento fueron mejorando con
base en la funcién de pérdida, donde el modelo fue reconociendo las imagenes disponibles
ya sea en la carpeta train o test y se fueron categorizando dependiendo de su etiqueta,
pero al reducir la cantidad de videos originales del dataset debido a la duplicacién del
mismo, afecté considerablemente, lo que permite decir que es un dataset poco viable para
el reconocimiento facial de emociones con grandes cantidades de datos al menos para las 4
emociones estindar.

En la modalidad de audio se encuentra el reporte del conjunto de pruebas que contiene
237 ejemplos con un promedio de la exactitud de 37,8 % lo cual es un porcentaje apto
para identificar emociones dentro del entrenamiento como se muestra en la figura[A.5] La
valoracion de la exactitud y de las métricas en general se basa bajo la comparacién con
otro dataset de la competencia, como se muestra en la figura |/.8| y simultdneamente con
los dataset trabajados como el Sfew y el Meld bajo ambientes no controlados. La emocion
happy es la que contiene el mayor F1 score de todas las emociones con un 51,0 % el cual
representa la calidad del modelo trabajado, como también su métrica de exhaustividad es
la més alta entre las demds emociones, lo que permite deducir que es un modelo capaz para
identificar las emociones en la modalidad de audio.

En la modalidad de texto se realiz6 el mismo procedimiento que las otras modalida-
des para tener un resumen en relacion con el desempeno que lleva a cabo el modelo con
sus archivos de texto al ser entrenadas. Los resultados van a depender del audio, ya que los
textos que se fueron procesando dentro de la arquitectura fueron extraidos de los archivos
.avi en donde lo importante es la calidad, la cantidad de ejemplos y la capacidad del modelo
para predecir ciertas emociones. Para ello se lleva a cabo el informe de clasificacion donde
se deja como parametro las etiquetas de las emociones y las predicciones de las mismas.
Al tener muy baja cantidad de ejemplos para entrenar debido a que la extraccion de audios
a texto, se encontraron en muchos casos que no existia un audio legible de calidad para
llevarlo al texto, por lo que se omitieron para entrenarlas. Lo importante de este reporte
es que la exactitud promedio es de 31,2 % en las 4 emociones, es decir, es relativamente
bajo con base en comparaciones con otros dataset de la competencia como el Aff-wild2
que se muestra en la figura[7.8] Pero cabe mencionar que el modelo se destaca a la hora de
encontrar la emocion sad que contiene un 55,0 % de exactitud, permite decir que el modelo
estd acertando de mejor manera tal emocién y que es un modelo estable con una capacidad
para predecir emociones de manera promedio considerando que es un dataset de origen no
controlado y todos los problemas asociados con la cantidad de archivos y la calidad de los
mismos.

Es por ello que las métricas como la exactitud, la precision y la exhaustividad son
buenas formas de evaluar los modelos de clasificacion para conjuntos de datos equilibrados.
Por otro lado, se tiene el enfoque multimodal de este dataset donde se aprecia que
en las 4 evaluaciones el F1 score promedio y la exactitud se mantiene en un rango estable
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que por lo general no son muy buenos resultados para predecir ciertas emociones. L.a mejor
evaluacion que se puede destacar es en donde se encuentra las 3 modalidades juntas con un
37,5 % de F1 score y una exactitud de 37,6 % y la peor es la evaluacion de texto+rostro que
contiene un 33,2 % de F1 score y un 33,5 % en su exactitud para detectar estas emociones.

7.2.4. Meld

Este dataset contiene 3 modalidades de las cuales se analizd la modalidad de rostro,
audio y de texto. Al pasar este conjunto de datos por las diferentes etapas de anélisis des-
criptivo, preprocesamiento, adecuar la entrada de datos a la arquitectura, entrenamiento y
obtener las diversas métricas, se puede apreciar en la siguiente tabla[7.6que las evaluacio-
nes unimodales que se realizaron por cada modalidad con las emociones estdndar existe una
mejora desde la primera a la tltima con respecto al momento de predecir las emociones.

En la modalidad de rostro se encuentra un 26,5 % por parte de la exactitud y un 25,0 %
en el F1 score donde son métricas bajas debido a problemas con el etiquetado manual de
los actores principales y extras en donde existe error humano al separar dichas imagenes
que posteriormente fueron entrenadas. Debido a que el dataset original no contenia una
identificacion de sus actores y los videos en los csv se presentaban por sus id como por sus
capitulos, temporadas y actores que realizaban cierta conversacion, pero en dichos videos
se encontraba mucha gente en los alrededores que actuaban como extras sin etiquetar.

Se puede destacar que en la modalidad de audio se utilizaron los videos originales
del dataset en su totalidad para llevar a cabo el entrenamiento, el cual no se desarroll6 de
la mejor manera debido a ciertos ruidos leves adentro de los videos originales, ya que esta
manejando en un ambiente no controlado donde existen factores externos que perjudican
las métricas de cierta manera y algunos audios no son legibles para poder ser entrenados.
Permitiendo mostrar un F1 score de 32,0 % y una exactitud promedio de 33,1 % a lo largo
del entrenamiento.

En cambio, la modalidad de texto al tener las conversaciones de cada actor en los res-
pectivos csv se permite identificar de una forma més legible, por lo tanto, contiene métricas
de mejor rendimiento en comparacién al dataset anterior, es decir, el modelo estad aprendien-
do de una forma regular con un promedio de F1 score 57,7 % y una exactitud del 58,9 %.
Por ultimo, el enfoque multimodal en dicho dataset se encuentra en la tabla donde la
evaluaciéon mejor catalogada al pasar por el embracenet+ para mejorar el rendimiento de
las mismas es el texto+rostro con un 51,7 % de F1 score y un 54.8 % de exactitud.
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7.2.5. Resultados de la Competencia

En la siguiente figura[7.8]se llevé a cabo una comparacién de los resultados obtenidos
en el dataset Meld y los de la competencia que se encuentra en un ambiente no controlado
llamado Aff-wild2 [[71]. Con la finalidad de saber si nuestras métricas estan a la altura de
alcanzar predicciones competitivas para algunas categorias de emociones en ambientes no
controlados. Donde se puede destacar que en general las métricas son comparables por
cada emocion y modalidad, las cuales estdn en un rango similar basandose en la calidad
de los modelos y la capacidad para identificar las emociones. Sobre todo cada dataset tiene
sus complicaciones, como es en el caso del Meld en la parte facial con la etiquetacion de
los actores y de su separaciéon manual ya mencionada anteriormente, como también el Aft-
wild2 presenta problemas en sus métricas en las modalidades de audio y texto debido a que
la mayor cantidad de datos son videos de personas reaccionando a peliculas y que estdn
etiquetados, pero no para las demds modalidades como audio y texto. Es posible que el
segmento de audio no coincida con la emocidn etiquetada presentada, ya que estos fueron
anotados por sus expresiones faciales.

Se encuentran muchos audios que no corresponden a la emocién que aparece anotada
para rostros. Lo mismo con interacciones con otras personas o los videos de reacciones que
no coinciden con la emocién que se ve en el rostro. Por otro lado, el texto, es porque como el
audio también no estd bien filtrado por su forma de adquisicidn, entonces cualquier modelo
de extraccion de habla falla y se requiere transcribir.

Dataset Meld AFF-wild2
Emociénes Rostro Audio Texto Rostro Audio Texto

F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%) | F1(%) Acc(%)
Neutral 29,0 24.9 43,0 57,3 66,0 72,0 70,0 74,3 63,0 60,2 75,0 96,9
Happy 15,0 11,2 37,0 41,7 64,0 73,3 55,0 60,4 30,0 38,8 12,0 6,9
Angry 30,0 36,5 32,0 23,1 42,0 32,2 9,0 6,2 40,0 34 0,0 0,0
Surprise 26,0 33,6 16,0 10,3 59,0 58,2 32,0 40,8 23,0 21,4 0,0 0,0
Promedio 25,0 26,5 32,0 33,1 57,7 58,9 41,5 454 39,0 30,9 21,7 25,9

Tabla 7.8: Tabla comparativa entre el Meld y el Aff-wild2

7.3. Criterios de Evaluacion

En esta seccion la finalidad es verificar el dataset que cumpla con los criterios de
evaluacion ya mencionados en el capitulo 3| se muestra a continuacion una tabla a modo
resumen con el fin de dar cuenta que dataset es el mas adecuado para trabajar en un contexto
de robdtica social basdndose en los criterios previamente establecidos. Paralelamente, esta
informacién va a ayudar a responder las preguntas de investigacién que necesariamente son
importantes para la discusion de resultados.
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Figura 7.1: Criterios de Evaluacion

7.4. Discusion de Resultados

. Cuales son los dataset que se adaptan mejor a la arquitectura ya existente
segun sus resultados?

El dataset Meld es el que se adapta de mejor manera a la arquitectura, donde contiene
las mejores métricas de desempefio, ya sea en las evaluaciones unimodales como en las
evaluaciones multimodales, comparandolo con el dataset Sfew, Afew y Aff-Wild2. Debido
a que la clave se encuentra en las transcripciones de audio a texto, donde no existieron
problemas en perdidas de datos importantes, ya que previamente han sido pre procesadas
por profesionales y estdn en bruto dentro de los csv como etiquetadas. En donde se obtienen
por cada modalidad un F1 score que va a representar el rendimiento del modelo acorde a la
cantidad de emociones que logra identificar como también la calidad del modelo a la hora
de predecir las emociones en donde va oscilando en un rango del 25,0 % al 57,7 %. Por
otro lado, se encuentra la exactitud que nos presenta el porcentaje de casos que el modelo
ha acertado con respecto a las predicciones de las emociones, las cuales oscilan entre el
26,5% y el 58,9 %.

.Se pueden incorporar mejoras a los dataset y a la arquitectura?

Para el dataset Ilemocap es recomendable utilizar diferentes modelos para la modali-
dad de rostro y de audio, ya que son las méas afectadas al momento de realizar el entrena-
miento de los datos.

El dataset Sfew se deberian incorporar una mayor cantidad de datos para la moda-
lidad de rostro y obtener la modalidad de audio y de texto para poder aplicar un enfoque
multimodal, con el fin de entrenar varias modalidades y llevar a cabo métricas que corres-
pondan a la realidad. En otras palabras, independizarse del dataset Afew y crear su propia
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data en un ambiente no controlado con diferentes modalidades y modelos que permitan
entrenar de la mejor manera los datos.

El dataset Afew con sus archivos originales en el conjunto de test deberian estar
categorizados para evitar traer complicaciones al momento de realizar el preprocesamiento
de los datos, también se deberia mejorar en cuanto a la arquitectura y al entrenamiento de
los datos, es en la modalidad de texto, particularmente en el funcionamiento del modelo, ya
que es justamente donde deberia tener mayor rendimiento el entrenamiento en cuanto a las
métricas de desempefio segun varias fuentes en esta drea. Con la finalidad de competir con
otros dataset en el contexto de robdtica social y probando diversos modelos en la modalidad
de texto que se adapten de mejor manera a la arquitectura.

En el dataset Meld se necesita mayor informacion acerca de trabajos relacionados con
la modalidad facial o un preprocesamiento de base con las imdgenes categorizadas para ser
mas facil el reconocimiento facial de la persona que estd realizando tal emocién. Como
también en los conjuntos de entrenamiento y de pruebas, aplicar un balanceo previamente
en el dataset original para evitar tener grandes cantidades de emociones, por una parte, y
muy pocas por otra.

. Cual dataset cumple de mejor manera los requisitos establecidos?

El dataset Afew es el tinico que cumple con la mayoria de los requisitos que se pue-
den apreciar en la figura donde los datos estén balanceados, se encuentren todas las
modalidades como también contenga las emociones estdndar, se trabaje en un ambiente
no controlado, se lleve a cabo enfoque unimodal y multimodal. Pero en lo tnico que falla
es en la calidad del conjunto de train y test lo que causa problemas para las métricas de
desempeio.

. Cual es la diferencia relevante entre los distintos dataset?

Segun el documento [3] donde se trabajé con el dataset Iemocap es realizado en un
ambiente controlado de laboratorio en las cuales no existe problemas con la calidad de la
imagen, tampoco existe ruido en los audios y los csv se van a dividir en 4 para el conjunto
de train y 1 para el de test los cuales contienen el nombre de los videos, las emociones y los
valores de dominancia, activacién y valencia. Por consecuencia, al entrenar los diferentes
conjuntos de datos a través de los modelos se puede apreciar que las métricas son mejores
para predecir e identificar las emociones representadas.

El dataset Sfew solo contiene 1 modalidad que es la de rostro, por lo que no es
necesario obtener ciertas evaluaciones multimodales dentro del método embracenet+. En
donde las imdgenes fueron extraidas del dataset Afew en diferentes frames a lo que depende
de este dataset en particular, es decir, actia como una base de datos de expresiones faciales
del dataset Afew sin restricciones como poses de cabezas variadas, amplio rango de edad y
poca luminosidad.
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El dataset Afew es mds completo no en cuanto a obtener los mejores resultados, sino
en los requisitos establecidos para llevarlo a un contexto de robdtica social, ya que en sus
diferentes evaluaciones unimodales y en el enfoque multimodal se dan a conocer métricas
que son mds 0 menos aptas para este contexto, a lo cual cabe destacar que es un dataset no
controlado a partir de videos de actores de diferentes peliculas que estan categorizados por
sus emociones percibidas que facilitan el trabajo del mismo.

En el dataset Meld la gran diferencia es que las emociones estin etiquetadas dentro
de un csv especifico para el conjunto de entrenamiento, como también se encuentran los
textos asociados a las personas que participan en los videos originales y otro csv para el
conjunto de pruebas donde el nombre de cada video tiene un formato determinado con el
id del didlogo y el id del texto propiamente tal.

. Qué emocion es la mas destacada por los distintos casos a trabajar?

En las evaluaciones unimodales por parte del dataset [emocap la emocién angry en la
modalidad de texto es considerablemente la que se adapt6é de mejor manera a la arquitectura
con su modelo para predecir la emocién y evitar tener tantos archivos perdidos con un F1
score de 85,0 % y una exactitud del 84,9 %

En las evaluaciones multimodales, en el caso de texto+rostro se aprecia que la emo-
cion mds destacada es la de felicidad con una exactitud del 85,6 % y un F1 score de 84,0 %
por lo cual tiene valores muy sélidos que permiten decir que el método de fusion estd
funcionando correctamente para predecir las emociones con una exhaustividad en grandes
cantidades y con una precision que otorga buenas sensaciones. Por otro lado, se puede de-
cir que la modalidad de texto es sumamente importante para el dataset para reconocer las
emociones a partir de la ausencia del audio y con la ayuda del rostro de cierta manera.

En el dataset Sfew se puede destacar la emocion de neutralidad que contiene una
exactitud en su modelo de 49,3 % lo cual es un valor muy por sobre la media esperada
y un F1 score de 38,0 %. Por lo general se encuentran valores muy poco competitivos
a diferencia de los demds conjuntos de datos por diversas razones, ya sea la calidad del
modelo a utilizar, la forma en que se estan procesando los datos en la arquitectura, como
también las cantidades de ejemplos a utilizar en la red neuronal.

En Afew se encuentra la emocion de angry en el caso de la modalidad facial, con
unas métricas correspondientes a 56,7 % en exactitud y un F1 score de 48,0 % que vendrian
siendo el mejor caso posible dentro del entrenamiento de un dataset.

En su evaluacién multimodal se puede destacar como la emocién mds influyente es
happy con un 54,0 % de F1 score y una exactitud del 55,9 % en la fusién de modalidades
de texto+audio lo cual permite decir que son métricas aceptables para el contexto en el cual
estd involucrado en donde afectan varios factores externos.

En el dataset Meld por parte de la evaluacion unimodal, se aprecia que la emocion
neutral en la modalidad de texto es la mejor en cuanto a sus métricas, ya que el F1 score
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tiene un 66,0 % y la exactitud un 72,0 % que significa que el modelo estd bien entrena-
do y capacitado para predecir este tipo de emociones con una precision considerable en
comparacion a sus competencias.

En la evaluacion multimodal la emociéon més destacada es joy en la modalidad de
texto+rostro con métricas de desempeiio para el F1 score del 56,0 % y el modelo esté acer-
tando a dicha emocién un 73,1 % en su exactitud.

Cabe recalcar el hecho de que tengan un buen desempefio en una emocion (una gran
diferencia) en comparacién con las demas, es sefial de un sobreajuste en el modelo por un
cierto desbalance en los ejemplares.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este ultimo capitulo se da a conocer una breve descripcion del trabajo realizado
y sus resultados. Luego una descripcion de cumplimientos de objetivos iniciales, presenta-
cion de dificultades y limitaciones del trabajo, como también las proyecciones a futuro.

8.1. Conclusiones

El contexto en el que se desarroll$ este trabajo es en el area de reconocimiento de
emociones dentro de la robética social, por lo cual se llevd a cabo ciertos criterios de
evaluacion para efectuar la seleccion de los distintos dataset donde se aplicaron diferentes
andlisis descriptivo para adecuar la entrada de datos a la arquitectura ya implementada con
técnicas Deep Learning y obtener ciertas métricas de evaluacion por cada dataset insertado
en la arquitectura y comparar los resultados a través de diversas visualizaciones de datos.

Como resumen del trabajo realizado se puede mencionar que se fue definiendo los
objetivos iniciales, instalar y adecuar la arquitectura de reconocimientos de emociones ba-
sada en Deep Leaning, como también seleccionar los diferentes dataset a probar para la
arquitectura en la que se trabajo y se identifico las métricas de evaluacion. Se llevo a cabo
un preprocesamiento por cada modalidad, adecuando la entrada de datos a los modelos co-
rrespondientes y entrenando los conjuntos de datos. Para desarrollar un enfoque unimodal
y multimodal con el fin de obtener un resumen de las métricas y visualizar los resultados.

Los resultados muestran que los diferentes modelos pueden identificar emociones
utilizando imagenes recortadas, audios y transcripciones de lo que se dice. Sin embargo,
los conjuntos de datos utilizados no han sido disefados para tareas multimodales y es por
eso que en este contexto de robdtica social se dan a conocer que son muy inestables y de
muy bajo rendimiento para llevarlo a esta realidad al momento de evaluar con diferentes
modalidades ya sea por la calidad de los datos, ruido externo, procesamiento de imagenes
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o simplemente los modelos a utilizar dentro de la arquitectura. Cabe destacar que los re-
sultados del dataset AffWild2 fueron tomados de un trabajo en colaboracion con el fin de
comparar este dataset bajo los criterios a evaluar junto con los demds conjuntos de datos
trabajados [83]]

Las dificultades que se presentaron durante el trabajo fue entender y ordenar los dis-
tintos colab que se tenian en el proyecto con respecto a la arquitectura, a lo cual habia que
solicitar ciertos archivos que faltaban y ejecutar el c6digo con la arquitectura bien orde-
nada. Por otro lado, se encontraron ciertos problemas de sintaxis con el lenguaje PyTorch
y en un tiempo determinado un poco limitado con la capacidad del hardware del equipo,
como también el limite de la GPU al momento de ejecutar el entrenamiento de las distin-
tas modalidades. Por lo que se trabajé remotamente con servidores de la universidad con
el fin de tener mayor almacenamiento y evitar tener problemas al momento de entrenar
grandes cantidades de datos. Por ultimo, la compleja situacién de encontrar dataset que
estuvieran en un ambiente no controlado y que se encontraran disponibles para el publico,
ya que al momento de solicitar ciertos dataset no se encontraban respuesta de los autores
para adquirirlos.

Las limitaciones del trabajo es que en un contexto de robdtica social los resultados
que se obtienen son para decidir que dataset son los mas recomendables para aplicarlo en un
ambiente no controlado. Por lo que la investigacion llega hasta el punto de obtener ciertos
resultados y todo lo que tiene que ver con la capacidad sensorial del robot para detectar las
emociones de las personas y obtener una interaccién humano robot, lo mas eficiente y de
calidad posible es parte de ir trabajando con otras investigaciones para ampliar lo llevado a
cabo.

Los préximos pasos en esta investigacion incluyen la configuracion de un nuevo con-
junto de datos en estado salvaje. Mejorar los procesos de preprocesamiento de cada fuente
de datos y sus etiquetados considerando las tareas multimodales. Reentrenar en el conjunto
de redes tomando en consideracion algunas técnicas de optimizacién en busca de lograr un
rendimiento unimodal y multimodal.

Las proyecciones para el futuro es avanzar en esta area para que los enfoques mul-
timodales de reconocimiento de emociones sean apropiados para el entrenamiento de los
robots sociales y que se puedan adaptar de acuerdo con la capacidad sensorial de los robots
y la calidad de los datos. Por ello, los resultados de esta evaluacion de los distintos dataset
van a otorgar una gran contribucién para esta area, como también la busqueda de nuevos
dataset que permitan mejorar los resultados obtenidos a través de las distintas modalidades
con el fin de complementar la investigacion.
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Apéndice A

Anexo

A.1. Contenido del dataset Sfew

El archivo que se analizo fue la carpeta angry donde se descomprimio con la finalidad
de apreciar su contenido que viene siendo muchas imdgenes que estan etiquetadas cada una
de ellas y provienen de extractos de diferentes peliculas de Hollywood.

Este dataset actia como una base de datos de modalidad facial la cual contiene 7
emociones con diferentes frames de videos que corresponde al dataset Afew por lo cual
tiene una cierta dependencia y similitudes al analizar cada imagen que se encuentra en las
diferentes carpetas. La cantidad de frames por video va a depender exclusivamente a la
duracion de dicho video que fue extraido del dataset afew en un ambiente no controlado.

-~ [ SFEW20
» [ Test
+ (@ Train
~ W Angry
n Airmeads_00051%240_00000005 png
B AlexEmma_000225640_00000024.png
B AlexEmma_000846120_00000015.png
B AlexEmma_000958320_00000022.png
B AlexEmma_000358320_00000048.png
B AlexEmma_000958320_00000069.png
B AlexEmma_001507600_00000047. png
B AlexEmma_001911440_00000042 png
B AlexEmma_004108160_00000005.png
B AlexEmma_004541880_00000063.png
B AlexEmma_011823160_00000002 png
B AlexEmma_011823160_00000020.png
B AlexEmma_011824880_00000036.png
B AlexEmma_011824880_00000041.png
B AlexEmma_011824880_00000048.png
B AlexEmma_011824880_00000076.png
B AndSconCameDarkness 005445120_0000.
B AndSoonCameDarkness_005445120_0000
i Bridesmaids_000505440_00000001.png
n Bridesmaids_000505440_00000053.png
i Bridesmaids_000633160_00000001.png
B Eridesmaids_004323400_00000016.png

Figura A.1: Frame de imagen en Sfew
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A.2. Tabla Resultados Unimodales

Para mantener un orden de las métricas obtenidas mediante el entrenamiento de la
data en cada modalidad se realiza una tabla como se muestra en la figura[A.2] con la finali-
dad de presentar las métricas de evaluacién con su respectivo promedio por cada emocion
y llevar a cabo una discusion sobre estos resultados.

Emociones Modalidad facial Modalidad de audio | Modalidad de texto
F1 Acc(%) F1 Acc(%) F1  Acc(%)

Angry

Happy

Neutral

Sad

Promedio

Figura A.2: Tabla de Resultados Unimodal

A.3. Tabla Resultados Multimodales

En este caso se realiza una tabla como se muestra en la figura [A.3] para resumir
los resultados multimodales al momento de pasar por el embracenet+ y ser entrenado la
data con la misma finalidad de realizar una discusion de resultados a partir de las métricas
obtenidas, sus promedios y las emociones dentro de cada evaluacion.

F+A+T F+T A+T F+A
Emociones

F1 Acc(%) F1  Acc(%) | F1 Acc(%) | F1  Acc(%)

Angry
Happy
Neutral
Sad

Promedio

Figura A.3: Tabla de Resultados Multimodales

A.4. Software utilizado

= Pandas es una libreria que cambi6 el panorama del andlisis de datos en python por
completo y esta disponible bajo licencia BSD. Pandas estd construido sobre numpy
y tiene dos estructuras de datos importantes como son las series y dataframe. Puede
contener cualquier tipo de datos como INT, FLOAT, SRINGS, OBJECTS y otros.
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Cada uno de los datos almacenados en serie se etiqueta después del indice. Dataframe
es una estructura de datos tabular con filas y columnas. En el mundo real, los datos
nunca estdn en orden y los pandas se pueden usar para completar los datos faltantes,
remodelar los conjuntos de datos, cortar, indexar, fusionar y unir el conjunto de datos.
Pandas se puede utilizar para leer archivos CSV, Microsoft Excel, SQL, archivos de
formato HDF5 [86]].

SciPy es una libreria que estd disefiada para trabajar con matrices NumPy y pro-
porciona muchas rutinas numéricas faciles de usar y eficientes, como rutinas para
integracion y optimizacion numérica [[86].

Numpy es una libreria que proporciona objetos de matriz N-dimensional que se pue-
den utilizar para realizar dlgebra lineal, transformada de Fourier y otras operaciones
matematicas [86]].

Matplotlib es la biblioteca de graficos mds antigua y popular disponible para
Python. Con estas herramientas, tenemos mejores posibilidades de resolver proble-
mas cientificos y crear prototipos de trabajo mas rapidamente que cualquier otra he-
rramienta de la competencial86].

Pytorch es una biblioteca de aprendizaje automatico de c6digo abierto que se espe-
cializa en calculos de tensor, diferenciacion automatica y aceleracion de GPU. Se
utiliza en investigaciones y aplicaciones de aprendizaje profundo para hacer compu-
tacionalmente mds rapida y menos costosa [87]]. Por otro lado, emplea computacion
dindmica lo que brinda una mayor flexibilidad en la creacién de redes mas complejas
y emplea ideas basicas de python como clases, estructuras, bucles que son mas facil
de entender para las personas.

AnyDesk es una aplicacion que ofrece acceso remoto independiente de la plataforma
a computadores personales. Permite compartir el escritorio sin latencia, un control
remoto estable y una transmision de datos rdpida y segura entre dispositivos. [88]

A.5. Lenguajes de programacion

Python es un lenguaje de programacion gratuito de propodsito general con una hermo-

sa sintaxis. Estd disponible en muchas plataformas, incluyendo Windows, Linux y Mac OS.
Debido a su naturaleza inherentemente facil de aprender junto con las caracteristicas orien-
tadas a objetos, Python se utiliza para desarrollar y demostrar aplicaciones rapidamente.
Es conocida por su simplicidad y amabilidad para los desarrolladores, donde es el len-
guaje de programacion principal de mas répido crecimiento. El lenguaje de programacion
estdndar viene con una variedad de conjuntos de bibliotecas integradas. Las soluciones de
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alojamiento para aplicaciones Python también son muy baratas. Un lenguaje versatil como
Python se puede usar no solo para escribir scripts simples para manejar operaciones de ar-
chivos, sino también para desarrollar sitios web con trdfico masivo para organizaciones de
TI corporativas [86].

A.6. Estrategia de implementacion

Es el proceso de convertir los planes en accién para alcanzar el resultado deseado,
donde se implementan decisiones y ejecutan procesos de manera eficiente, eficaz y
consistente. En donde la principal estrategia para abordar la evaluacion de los distintos
conjuntos de datos es modularizar el trabajo individualmente por cada dataset en diferentes
colab, pero basdndose en la misma arquitectura [89]. En la figura[A.4]se da a conocer todas
las etapas que se describen a continuacion:

Recoleccion de datos: Se realizé un criterio de seleccion de los dataset a evaluar
donde primero se tiene que considerar que el dataset esté balanceado, la cantidad de
modalidades, la calidad de los datos, y el ambiente de trabajo. Luego se aplicé el andlisis
descriptivo que permitird conocer el contenido de cada uno de ellos, los datos procesados,
la cantidad de emociones, modalidades, sentimientos y adecuar la entrada de datos a la
arquitectura implementada con Deep Learning [18]].

Almacenamiento de datos: Todos los datos que provienen de los diferentes dataset
se fueron adecuando a la arquitectura ya implementada con técnicas Deep Learning dentro
de una red neuronal las cuales se procesaron las distintas modalidades de una forma
independiente para luego fusionarlo con el método Embracenet+ y aplicar ciertas métricas
de evaluacion [[18]].

Analisis de datos: Consiste en seleccionar las métricas de evaluacién que son el F1
score y la exactitud en donde se van a llevar a cabo evaluaciones para las 3 modalidades
de forma individual y todo el sistema compuesto se evalian por separado donde las
emociones a analizar se desarrollardn sus métricas individualmente. Luego se tomard un
enfoque multimodal para aplicar 4 experimentos que consisten en la evaluacién de todas
las modalidades [[17]].

Resultados: Al tener los resultados se pudieron visualizar los datos a través de
distintos graficos de comparaciones de las métricas de evaluacién y un grifico de compa-
racion de las precisiones reportadas con diferentes modalidades y tablas comparativas para
tomar ciertas decisiones y conclusiones [18]].
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Control o cambios: Lo fundamental es cumplir con los objetivos planteados al
comienzo y las actividades a realizar en la planificacion del proyecto. La idea es seguir
la arquitectura y en el caso de que se tenga que realizar una modificacién importante en
alguna funcién, método o clase se tiene que evidenciar y explicar la razén por la que se
llevé a cabo. Es por ello que se llevé un control constante por cada dataset a evaluar y de
los cambios a realizar con el fin de tener un manual del usuario lo mas claro posible y para
el proceso de la implantacion [89].

Retrospectiva: Por dltimo, se aplicé una retrospectiva o revision de cémo fue el
proceso una vez que se haya implementado por completo, con el fin de evaluar si es que se
lograron los objetivos 0 no y explicar las razones, que obstaculos o desafios surgieron en
el transcurso del proyecto y que lecciones se puede aprender del proceso [89]].

métricas de
evaluacién

Recoleccion Almacenamiento Andlisis de
de datos de datos datos Resultados Retrospectiva

Conclusiénes

Control o
cambios

Figura A.4: Estrategia de implementacion

A.7. Imagenes de la Ejecucion de experimentos

En la figura [A.5] se puede apreciar un extracto del entrenamiento donde se van re-
corriendo los conjuntos de train y test a partir de 20 épocas establecidas donde se van
obteniendo diferentes resultados como son el train_loss y val loss que representan los va-
lores de la funcién loss para train y test que dan a conocer lo que esta aprendiendo la red y,
por otro lado, el train_acc y val_acc representan la exactitud que se obtiene a partir de cada
época con la finalidad de saber la calidad y la precision del modelo a la hora de aprender
y reconocer las emociones detectadas en cada imagen a partir de los datos obtenidos en el
dataset original.
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Figura A.5: Entrenamiento Modalidad Facial en Sfew

En las figuras [A.6][A.7] estd representado la carpeta creada en donde se alojan todos
los frames de cada video por emocion a utilizar durante el entrenamiento. Donde princi-
palmente se tomardn en cuenta las emociones estdndar como son el angry, happy, neutral y
sad para seguir el proceso de comparacion con las mismas emociones al igual que los otros
datasets.

~ @ Afew2

» [ Test

~ [ Train

~ [ Afew_images_vide..
+ I Angry

B Disgust
W Fear
+ [ Happy
» B Neutral
» @ Sad
» [ Surprise

4
4

Figura A.6: Carpeta de frames categorizadas en Afew

~ [ Afew_images_videos
~ [ Angry
[§ 0038121740.png
[§ 0038121741.png
[ 0038121742.png

Figura A.7: Frames de un video en Afew
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Un claro ejemplo de los frames obtenidos por cada video y que estin etiquetados se
presenta en la figura|A.8

Figura A.8: Ejemplos de un frame con etiquetado angry en Afew

Cabe destacar que se ocupO la carpeta train en especifico, ya que la carpeta test
se encuentran sin etiquetas para diferenciar los videos por emocion y la carpeta val es
simplemente es un subconjunto de train. Lo que se llevé a cabo fue dividir la carpeta train
manualmente en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para test lo que solucionara el
problema presentado.

Lo principal es que se va a crear un diccionario para las emociones a utilizar las
cuales se van recorriendo las carpetas en donde se alojan los frames por emociones y se
van denotando con un indice en representacion de cada emocion. Cada ejemplo que se va
cargando tendrd la data que serd el frame como tal con su etiqueta correspondiente y el
nombre de la imagen.
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classs={ '&ngry':8, "Happy":1l, 'Meutral’:2, "Sad":3}

class AFEW({Dataset):

def init_ {self, root dir="", categories={}, transform=Mone):

super (AFEW, self)._ init_ ()
self.Datakoot = root_dir
self.Categories = categories
self.Transform = transform
self.load_dataf)

def load_dataf(self):
self.Data = {}

for cat in self.Categories. keys():
for img in os.1istdir(join{self.Datakoot, cat)):
self.Dataf img |=self.Categories[cat]

self. DataKeys=list(self.Data.keys({})
print {(self.Data)

def len__ (self):

return len{self.Datakeys)

def make_shufflefself):
random. shuffle(self.Datakeys )

def _ pgetitem_ (self, idx}:
if torch.is_tensor(idx):

idx = Ldx.telist()

lb= zelf.Data[self.Datakeys[idx]]
dt= ev2.imread(join(self.DataRoot, 1ist{self.Categories. keys ()} [1b],self.Datakeys[idx]})

sample= {"data’': dt, 'label': 1b, ‘name’: self.DatakKeys[idx]}

if self.Transfors:
sample= self.Transform(sample)

return sample

Figura A.9: Clase Personalizada Afew

Como se muestra en la figura[A.10|se define primero que nada la cantidad de épocas
que se va a recorrer el conjunto de train y test. Luego se inicializan las métricas correspon-
dientes y se procede a iterar los conjuntos de datos bajo el modelo VGG19 y sus etiquetas
cada uno.
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epochI
epochF

28

for epech in range(epochI, epochF):
Tacless, Vacloss = @, @
Tacacc, vacacc = 8, @
Tcent, Veont = @, @

model.train()

for sample in tgdm(train_dataloader):
data = sample[ 'data’].float().cuda()
label = sample['label’].flatten()
cptimizer.zero_grad{}
# print{data.shape)
cut = model({data).to{ "cpu')
loss = criterion{out, label)
loss.backward()
cptimizer.step()
Tacloss += loss.item()
Tacacc += (terch.argmax(out, dim=1) == label)}.float().sum(}
Tcont += data.shape[2]
model.eval()
with torch.noc_grad():
for sample in tgdm{test_dataloader}
data = sample[ 'data’].float().cuda()
label = sample[ "label'].flatten()
out = medel{data).te( 'cpu'}
loss = criterion{out, label}

Figura A.10: Entrenamiento modalidad facial en Afew

Como se muestra en la figura [A.T]] se van obteniendo las métricas a partir de las
diferentes épocas donde lo destacable es que estos resultados van a permitir conocer lo
viable que viene siendo el modelo utilizado con respecto a su calidad y precision para
predecir ciertas emociones y la capacidad de adaptarse a un ambiento no controlado.

vacloss += loss.item{)
vacacc += (torch.argmax{out, dim=1) == label)}.float().sum(}
Veont += data.shape[@]
# sleep(®.25)

H_train_less += [Tacloss/Tcent]

H_train_acc += [Tacacc/Tcont]

H_val_loss += [Vacloss/vcont]
H_val_acc += [Vacacc/vcont]

print('[%¥3d/%3d] train_loss: %.4f | val_loss: %.4f | train_acc: %.4f | val_acc: %.4f'%
(epoch+1, epochr, H_train_loss[-1], H_val_loss[-1], H_train_acc[-1], H_wval_acc[-1]})

[ 1/ 28] train_loss: @.2219 | val_loss: 8.@222 | train_acc: @.35@84 | val_acc: @.26897

[ 2/ 28] train_loss: @.22e5 | val_loss: @.8226 | train_acc: @.3789 | val_acc: @.2781

[ 2/ 2e] train_loss: e@.e191 | val_loss: @.e252 | traim_acc: @.3958 | val_acc: @.2769

[ 4/ 28] train_less: @.2164 | val_loss: 8.@265 | train_acc: @.5281 | val_acc: @.2916

Figura A.11: Continuacién entrenamiento modalidad facial en Afew
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La siguiente figura[A.12]representa la carpeta mel creada con los audios del conjunto
de train y test en formato npy categorizados por emocion en cada carpeta listo para ser
entrenados dentro de la arquitectura.

«~ I mel
» @ Test
-~ [l Train
~ [l Angry

[§ 003812174.npy
[ 003858520.npy
[§ 003921207 .npy
[§ 003948807.npy
| 004056050.npy
[ 004108160.npy

Figura A.12: Carpeta mel en Afew

Aqui se creod la clase personalizada para el audio donde se enfoca en la carpeta mel,
recorriendo toda la carpeta de train y test hasta llegar a los archivos numpy que contiene los
espectrogramas con sus caracteristicas. Para ello se van separando por conjuntos de datos
para el entrenamiento y las pruebas con tal de ingresar a la arquitectura de la mejor forma
posible, como se muestra en la figura[A. T3]

ataset(Dataset):
_init__(self, root_dir=""', categories={}, transform=Ncne):

super(AudioDataset, self).__init__ ()
self.DpatarRoct = roct_dir
self.categories= categories
self.Transform = transform

self.load_data()

def load_data(self):
self.Data = {}

for cat in self.Categeries.keys():
for aud in os.listdir(join(self.pataroot,cat)):
self.Data[aud]=self.Categories[cat]

self.Datakeys=1ist(self.Data.keys())

print(self.categories)

Figura A.13: Clase Personalizada audio Afew

Donde se van cargando los archivos numpy en la ruta donde se alojan con sus etique-
tas correspondientes para identificar por cada ejemplo la data, su etiqueta y el nombre de
cada archivo como se muestra en la figura[A.T4]
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def _ len_ (self):
return len(self.patakeys)

def _ getitem_ (self, idx):

if teorch.is_tensor(idx):
idx = idx.tolist()

label = self.Data[self.patakeys[idx]]
data = np.lcad(self.DataRoot+list{self.Categories.keys{})[label]+"/ "+self.Datakeys[idx]}

sample = {"data": data, "label": label, 'name': self.Datakeys[idx]}

if self.Transform:
sample = self.Transform{sample)
return sample

def make_shuffle(self):
randcm.shuffle(self.Datakeys)

Figura A.14: Continuacion Clase Personalizada audio Afew

Con el entrenamiento en curso se van definiendo las métricas correspondientes como
el F1 score, la exactitud y la funcion de pérdida para conocer el rendimiento del modelo, la
calidad a la hora de predecir las emociones en la modalidad de audio, la precision y cuanto
se ha equivocado el modelo durante cada época. Todo se va a iterar por 20 épocas al igual
que la modalidad anterior para seguir con el estdndar como se muestra en las figuras [A.T5]

[A.T6]y[A.17]

epochI, epochfF = 48, &@

H_train_loss = []
H_train_acc = []

H_val_loss = []
H_val_acc = []

for epoch in range(epochl, epochfF):

Tacloss, Vacloss = &, @

Tacacc, Vacacc = 8, @

Tcont, veont = @, @

model.train()

for sample in tqdm(train_dataloader):
data = sample['data’'].fleat().cuda(}
label = sample['label'].flatten()

out = model(data).to('cpu')

if scheduler:
scheduler. step()

loss = criterion(cut, label)

optimizer.zero_grad()

loss.backward()

if clip:
nn.utils.clip_grad_nerm_{mecdel.parameters{), 1)

optimizer.step()

Tacloss += loss.item()
Tacacc += {(torch.argmax{ocut, dim=1} == label).float().sum()

Tcont += data.shape[g]
model.eval()

Figura A.15: Entrenamiento Afew Audio
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with torch.no_grad():
for sample in tqdm(test_dataloader):
data = sample[ data"].float().cuda()
label = sample['label'].flatten()
out = medel(data).to('cpu")
less = criterion(out, label)

Vacloss += loss.item()
vacacc += (torch.argmax{out, dim=1) == label}.float().sum(}
wveont += data.shape[8]
# sleep(0.25)
H_train_less += [Tacloss/Tcont]
H_train_acc += [Tacacc/Tcont]

H_val_loss += [Vacless/vcont]
H_val_acc += [vacacc/Vcont]

print({'[¥2d/%3d] train_loss: ¥X.af | val_loss: X.4f | train_acc: ¥.4f | val_acc: ¥.4F'%
{epoch+1, epochF, H_train_loss[-1], H_val_loss[-1], H_train_acc[-1], H_val_acc[-1])}

Figura A.16: Continuacién Entrenamiento Afew Audio

[ 41/ s@] train_loss: @.8431 | val loss: 8.844% | train_acc: 2.3716 | val _acc: @.32623

[ 42/ s8] train_less: @.8425 | val loss: 8.844%9 | train_scc: 8.326@ | val_scc: @.4808

[ 43/ e8] train_loss: @.8218 | val_loss: @.e25@ | train_acc: 8.4165 | val_scc: e.3924

[ 42/ s8] train_lecss: @.8424 | val_loss: @.8445 | train_acc: @.3932 | val_acc: @.4893

[ 45/ s8] train_loss: @.9428 | val loss: 8.844¢ | train_scc: 2.4829 | val_scc: 2.4119

Figura A.17: Métricas del Entrenamiento en Afew

Lo siguiente es pasar por el embracenet+ todas las modalidades presentes en el data-
set, por lo que primero se realizd una clase del dataset con diferentes pardimetros como el
diccionario de clases, las predicciones de las tres modalidades, el dataframe a utilizar del
texto, el método avg para calcular el promedio de cada una de las métricas de evaluacién y
el modo con respecto al conjunto de entrenamiento. Dando paso a la funcion load _data que
va recibiendo los resultados de cada modalidad por pardmetros y luego los va recopilando
en una lista por cada uno de ellos como se muestra en la figura[A.T§]

Paralelamente, se va a recorrer el dataframe que contiene los textos del conjunto de
train y test con su etiqueta correspondiente, considerando cada modalidad a través de los
condicionales, verificando si la key corresponde al nombre del archivo como tal para llegar
y guardarlo en la lista definida en la funcion.
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g, mode="Train', transfora=Mone):

-Classes = classes

1f.Mode = mode
self.Method = method

self. loadData(FaceR, AwdioR, TexthR, T3a)

def loadData(self, face_results, audio_results, text_results, Ti@):
LFks = st(face_results.keys())
LAk: = list({audio results.keys{))
LTks = list(text results.keys()})

self.Data = {}
for L,r in TI8.iterrowsy):
if r"Mode® |!= self.Mode:
continue
key=r|"name’ |[B:9]

if key In LFks:
FD = self.convert(face_results[key][8])
else:
FD = Mone
if key+ . Ext® In LTks:
TD = text_results[key+'.txt"][&]
else:
TD = Hone
if key+".npy" In LAKS:
AD = audio_results[key+ ".npy’ J[8].numpy()
Else:
AD =Noae

sel.Data[key] = (r[ target'], FD, AD, TD)
self.DataKeys = list{self.Data.keys(})

Figura A.18: Clase del dataset multimodal en Afew

Se procede a entrenar el conjunto de train y test durante 20 €épocas que van a permitir
obtener diferentes métricas como el F1 score, exactitud, precision y la funcién de pérdida.
En este caso se van a recorrer tanto los ejemplos del conjunto de train y test que estidn
formados por la data del rostro, audio y texto, con sus etiquetas y una variable avails para
verificar si se encuentra o no disponible la modalidad dentro del conjunto. Como se muestra

en las figuras[A. 19y
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epochI = @
epochF = 28

for epoch in range(epochI, epochF):
Tacloss, Vacloss = @, @
Tacacc, Vacacc = @, @
Tcont, Vcont = @, @
model.train()
for sample in tgdm(train_dataloader):
face_data = sample['face']
audio_data = sample[ 'audio’]
text_data = sample[ 'text']
label = sample["label’] #torch.argmax(, dim=-1)#.flatten()
avails = sample['availabilities']

optimizer.zero_grad()

out = model([face_data, audio_data, text_data], avails)
loss = criterion{out, label)

loss.backward()

optimizer.step()

Tacloss += loss.item()

Tacacc += (torch.argmax(out, dim=1) == label).float().sum()
Tcont += face_data.chape[@]

Figura A.19: Entrenamiento multimodal en Afew

model.eval()
with terch.no_grad():
for sample in tgdm{test_dataloader):
face_data = sample['face']
audio_data = sample['audio’]
text_data = sample[ ' text']
label = sample['label'] #torch.argmax(, dim=-1)#.flatten()
avails = sample['availabilities']
out = model{[face data, audio_data, text_data], avails)

loss = criterion{out, label)
vacloss += loss.item()
Vacacc += (torch.argmax(out, dim=1) == label).float().sum()

Vcont += face_data.shape[@]

H_train_loss += [Tacloss/Tcont]

H_train_acc += [Tacacc/Tcont]

H_val_loss += [Vacloss/Vcont]
H_val_acc += [Vacacc/Vecont]

print(’[%3d/%3d] train_loss: %.4f | val_loss: %.4f | train_acc: %.4f | val_acc: %.4f'%
(epoch+1, epochF, H_train_loss[-1], H_val_loss[-1], H_train_acc[-1], H_val_acc[-1]))

Figura A.20: Continuacién Entrenamiento multimodal en Afew

En la siguiente figura [A.21] se da a conocer las métricas del entrenamiento bajo la
arquitectura del embracenet por cada época, donde se detalla la funcién de pérdida para el
conjunto de train y test, como también la exactitud de ambos conjuntos.
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[ 1/ 2e] train_loss: ©.0452 | val_loss: ©.0470 | train_acc: ©.2388 | val_acc: 0.2954

[ 2/ 20] train_loss: ©.0449 | val_loss: ©.0470 | train_acc: ©.2711 | val_acc: 0.2658

s00s: N 15 [0000<00.0, 05 53¢

[ 3/ 20] train_loss: ©.0442 | val_loss: ©.0469 | train_acc: @.3842 | val_acc: 0.2869

[ 4/ 2@] train_loss: 8.0434 | val_loss: ©.0467 | train_acc: @.4578 | val_acc: 0.2489

soov N 3 (0000<0:00, 96 190

[ 5/ 20] train_loss: @.0428 | val_loss: ©.0465 | train_acc: @.5099 | val acc: @.3291

Figura A.21: Métricas Entrenamiento multimodal en Afew

Se generan 56958 imégenes en train y 16362 en test las cuales se van a ir alojando
dentro de sus carpetas correspondientes como se muestra en la figura[A.22]

B Train B Test

Figura A.22: Carpeta de frames train y test en Meld

Se realiza una clasificacion manualmente de los 6 actores principales para el conjunto
de train y test dejando un 80 % y un 20 % respectivamente. La data de entrenamiento son
2957 imagenes y 754 imédgenes de test donde cada actor contiene su propia carpeta como

se muestra en las figuras [A.23|y[A24]

B Tain B Test

Figura A.23: Carpeta Train y Test en Meld

B3 Rachel B3 Monica 8 chandler B Joey

E Phoebe E Ross

Figura A.24: Distribucion de carpetas de actores de Train en Meld
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En la figura [A.25] se puede observar el formato de cada imagen, el cual es re-
sult_dia(id)_utt(id).(count).png, en donde los id estdn referenciados en los csv de cada
conjunto de Train y Test y count se refiere a las cantidades de frames de cada video en
particular.

@ Testcropped images
» W Chandler

» [ Extras

» W Joey

» @ Monica

» [ Phoebe

» [ Rachel

» [ Ross

@ Train cropped images
» [ Chandler
» [m Extras

» m Joey

» [ Monica

» @ Phoebe
» [ Rachel

»

B Ross
Figura A.25: Distribucion de carpetas de Train y Test en Meld

En la figura [A26] se muestra el formato de cada imagen que es re-
sult_dia(id)_utt(id).(count).png, en donde los id estan referenciados en los csv de cada con-
junto de Train y Test donde representan el indice del didlogo y el indice de la expresion
en particular. Por otro lado, count se refiere a las cantidades de frames de cada video en
particular y todas en un formato png.

~ [ Train cropped images
~ @ Chandler
B result_dial000_utt1.0.png
B result_dial000_utt1.1.png
B result_dia1000_utt1.2 png
B result_dial000_utt1.3.png
B result_dia1000_utt1.4.png
B result_dia1000_utt1.5.png
B result_dia1000_utt2.0.png
B result_dial000_utt2.1.png
B result_dia1000_utt2.2.png
B result_dial000_utt2.3.png
B result_dial000_utt2.4.png
B result_dia1000_utt2.5 png

Figura A.26: Formato especifico de cada frames en Meld.

A partir de la figura [A.27]1o que se va a crear es una clase para el dataset donde se
establecen en un diccionario las 4 emociones principales(neutral, joy , anger y surprise) a
utilizar. En base a ello se va recorriendo el csv de train y test excluyendo las emociones
que no pertenecen al diccionario y balanceando hasta un cierto limite la emocion neutral al
tener muchos ejemplares dentro del csv.

105



class Meld(Dataset):
def _ (self, roots="", csv_s="", categories={}, limit=90@, transform=None):

super(Meld, self)._ init_ ()
self.DataRoot = roots
self.AnnotationFile = csv_s
self.Transform = transform
self.Categories = categories
self . limit = limit
self.load_data()

l-Jsf_data(SEIF):l

self.Data = {}

self.Annotation = pd.read csv(self.AnnotationFile)
cont2=8

de

ol

for i, row in self.Annotation.iterrows():

if row['Emotion’] not in list(self.Categories.keys()):
continue
if row['Emotion’]=="neutral®:
if cont2>self.limit :
continue
cont2+=1

cont=8

Figura A.27: Clase del Dataset Modalidad Facial en Meld.

Por otro lado, al mismo tiempo en la figura [A.2§] se va recorriendo la carpeta en la
que se alojan los frames recortados por actores, se van leyendo las imdgenes, almacenando
su nombre especifico y asocidndolo con la emocién que le pertenece dentro del csv. Cada
imagen serd redimensionada a 48X48 y se presentaran con su data, etiqueta y su nombre

en especifico.

while True:
true name = row['Speaker'] + '/result ' + 'dia’ + str(row['Dialogue I0']) + '_utt' + str(row['Utterance ID']) + '.' + str(cont) + '.png

%= cv2.imread(self.DataRoot + true_name)

one
1f.DataRoot + true_name)

self.Data[true_name] = row['Emotion’]
cont+=1
self .Datakeys = list(self.Data.keys())
int(self.Data)
def elf):

return len(self.DataKeys)

def make_shuffle(
random. shuffle(self.DataKeys)

def __getitem_(self, idx):
if torch.is_tensor(idx):
idx = idx.tolis
label = self.Categories[self.Data[self.DataKeys[idx]]]
data = cv2.imread(join(self.DataRoot, self.DataKeys[idx]))
sample = {'data’: data, 'lsbel': label, 'name’: self.Datakeys[idx]}

if self.Transform:
sample = self.Transform(sample)
return sample

Figura A.28: Continuacion Clase Dataset Modalidad Facial en Meld.

Se va realizando el entrenamiento de las imagenes con el mismo procedimiento que
en la figura y obteniendo sus métricas como la exactitud y la funcién de pérdida en
ambos conjuntos a lo largo de las épocas establecidas donde se da a conocer en la figura

los resultados que representan la capacidad para predecir ciertas emociones por parte
del modelo y su calidad como tal y también la data del propio dataset.
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H_train_less += [Tacloss/Tcont]
H_train_acc += [Tacacc/Tcont]

H_wval _loss += [Vacloss/Vcont]
H_val_acc += [Vacacc/vcont]

print(*[%3d/¥2d] train_loss: Z.4f | val_loss: X.4f | train_acc: X.4f | val_acc: X.4F'%
(epoch+1, epochF, H_train_loss[-1], #_val_loss[-1], H_train_acc[-1], H_val_acc[-1]))

1o | < 05104200, 5

[ 1/ 28] train_loss: @.8258 | wal_loss: @.,8232 | train_acc: 2.253¢2 | val_acc: 2,215

[ 2/ 28] train_loss: €.8230 | val_loss: 8.822@ | train_scc: 8.26424 | val_acc: @.2961

[ 2/ 28] train_less: 2.8228 | val_loss: @.8220 | train_scc: 2.2689 | val_acc: @.2953

1o | << 0510<20:0, 5%

[ 4/ 28] train_loss: @.8228 | wal loss: @.8222 | train_acc: 2.2612 | val_acc: 2.2718

[ s/ 28] train_loss: @.8224 | val_loss: @.e22@ | train_scc: @.274@ | val_acc: @.2981

1o I ' [0 10-000, 502t

Figura A.29: Entrenamiento Modalidad Facial en Meld

Luego se cred la clase personalizada para el audio realizando el mismo procedimiento
que en los otros dataset como se muestra en la figura[A.13|1o tnico de diferente es que se
va recorriendo el csv por las etiquetas que contiene y por los identificadores que conforman
el nombre del archivo. También se puede destacar que la modalidad neutral se le realizé
un balanceo con respecto a las otras emociones, ya que tenia muchos ejemplares. Como se
muestra en la figura[A.30]

class AudioDataset(Dataset):
def _ init_ (self, roots="", csv_s="",categories={}, limit=588@, transform=None}:

super(AudioDataset, self). init ()
self.DataRoot = roots
self.AnnotationFile=csv_s
self.Transform = transform
self.Categories = categories
self.limit = limit
self.LoadData()

de

&

LoadData(self)
self.Data = {}
self.Annotation = pd.read_csv(self.AnnotationFile)

cont=@
for i, row in self.Annotation.iterrows()

if row['Emotion’] not in list(self.Categories.keys())
continue

if row['Emotion’]=="neutral’:
if cont>»self.limit :
continue

cont+=1

true_name=join(self.DataRoot, 'dia’' + str(row['Dialogue ID']) + '_utt' + str(row['Utterance_ID']) + '.mpd.npy')
self.Data[true_name] = row[ 'Emotion’]

Figura A.30: Clase Audio Meld
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En la modalidad de texto, al tener en los csv cada texto de los videos, se procedi6 a
realizar la clase personalizada, almacenando las emociones en un diccionario, balanceando
la emocion neutral y recorriendo el csv en la columna donde se encuentra el texto y las
etiquetas para asociarlas cada una de ellas. Todo lo mencionado se representa en la figura

[A31]

class TextDataset(Dataset):

‘', categories={}, limit=5008, transform=hone):

super(TextDataset, self)._ init_ ()
self.AnnotationFile=csv_s
self.Transform = transform
self.Categories = categories
celf.limit = limit

self.LoadData()

def LoadData(self):
self.Data = {}
self.Annotation = pd.read_csv(self.AnnotationFile)
cont=8

for i, row, in self.Annotation.iterrows():

if row[ 'Emotion’] not in list(self.Categories.keys()):
continue

if row['Emotion’]=='neutral:
if contrself.limit :
continue
cont+=1

true_name="dia" + str(row['Dial
=e1f.Data[trus_name]=(rou]
self.DataKeys=1list(self.Data.keys()

_utt® + str{row[ 'Utterance ID'])
,rou] ‘Emotion’])

Figura A.31: Clase Personalizada Texto en Meld

Lo siguiente es pasar por el embracenet+ todas las modalidades presentes en el data-
set, por lo que primero se realiza una clase del dataset con diferentes pardmetros como el
diccionario de clases, las predicciones de las tres modalidades y el método avg para calcular
el promedio de cada una de las métricas de evaluacion. Dando paso a la funcion load data
que va recibiendo los resultados de cada modalidad por pardmetros y luego los va recopi-
lando en una lista por cada uno de ellos como se muestra en la figura considerando
cada modalidad a través de los condicionales verificando si la key corresponde al nombre
del archivo con su formato en especifico para llegar y guardarlo en la lista definida en la
funcién.
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atasetMELD(Dataset):
def __init_ {sel#, classes, FaceR, AudioR, TextR, csv_s='', method="avg', transtorm=None):
super(DatasetMELD, self).__init_ ()

self.Transform = transfora

self.Classes = class
self. AnnotationF
self_Method = method

self.loadData({FaceR, AwdioR, TextR)

B=L5V_5

def loadData{self, face_results, audio_results, text_results):

LFks = list(face_results.keysi))
Laks = list(audio_results. keys())
LTks = list(text_results.keys())

self.Data = {}
self Annotation = pd.read civiself AnnotationFile)
for i, row, in self. Annotation.iterrows():

1% row[ "Emotion’] mot in self Classes:
continue
key= "dia’ + str{row| 'Dialegue ID']) + '_utt’ + ste{row]'Utterance_ID" ]}

i key in LFks:

FD = self.convert(face_results[key][2])
else:

FD = Mone

1% key in LTks:
TD = text_results[key][2]
else:
"+ key + .npd. ) in LAks:
+ key + "_npd.npy’ |[8] . numgy()

AD = audio_results|

entent /mel [ Trair

eloa:
AD =Nodie

i (FD is Mone) and (TD 1s None) and (AD is Nome):

continue

self.Data[key] = (self.Classes|row( Emotion’]],
FD, AD, TD)

self Datakeys = List{self.Data.keys())

Figura A.32: Clase del Dataset Meld Multimodal

En la siguiente figura[A.33|se muestra el desempeifio y la calidad del modelo a la hora
de predecir las emociones bajo las diferentes épocas que se va entrenando el conjunto de
train y test.
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print(’[%3d/%3d] train_loss: %.4f | val_loss: %.4f | train_acc: %.4f | val_acc: %.4F'%
(epoch+1, epochF, H_train_loss[-1], H_val loss[-1], H_train_acc[-1], H_val_acc[-1]))

[ 1/ 20] train_loss: @.8411 | val_loss: @.842¢ | train_acc: 8.4147 | val_acc: @.3284

[ 2/ 20] train_loss: @.0336 | val_loss: @.8458 | train_acc: 0.6183 | val_acc: ©.3828

[ 3/ 28] train_loss: @.8284 | val_loss: @.8498 | train_acc: 8.7275 | val_acc: @.4589

[ 4/ 20] train_loss: @.8266 | val_loss: @.8511 | train_acc: @.7793 | val_acc: ©.4933

[ 5/ 20] train_loss: @.0258 | val_loss: @.8525 | train_acc: 0.8158 | val_acc: @.5008

1oov. | 50150 00 00<00 00, 205 0]
100 | '/ 00 00<00 0, 265 5745

Figura A.33: Métricas Entrenamiento Multimodal Meld

A.8. Implantacion

A.8.1. Producto Final

Tal como se ha mencionado anteriormente, en este trabajo se realizé una investiga-
cién aplicada con respecto a diferentes dataset en un contexto de robética social, realizando
diversas evaluaciones con el fin de adaptarlos a la arquitectura ya implementada con deep
learning para las diferentes modalidades. El producto final que se desarrollé durante todo
el 2022 fue trabajar por separado los dataset en diferentes colab para realizar el preproce-
samiento correspondiente, adaptar la entrada de datos a la arquitectura, procesar indepen-
dientemente las modalidades que contiene el dataset, obtener las métricas de desempeio
representado a través de una matriz de confusion, un clasification report y diversos graficos
que dan a conocer el comportamiento del entrenamiento y de las pruebas, todo esto para
comparar e interpretar los resultados.

& MELD (2).ipynb
L Afew(V2).ipynb
L IEMOCAP_noExc.ipynb

Sfew2.ipynb

Figura A.34: Colab por cada datasets
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Lo que se busco es saber que dataset, emocion y modalidad son las més recomen-
dables para llevarlo a un contexto de robética social. En donde todo este procedimiento se
realiz6 para los dataset a evaluar y de forma ordenada se llevé a un GitHub explicando de
forma detallada el contenido de cada dataset trabajado. Desde siempre, el usuario final para
estos dataset son investigadores que trabajan en esta drea o para fines académicos.

A.8.2. Implementacion en Produccion

En la siguiente figura se muestran los diferentes dataset evaluados
dentro de este Trabajo de investigacion en los cuales estardn disponibles para
los participantes de este proyecto en forma privada en GitHub. En la direccion
https://github.com/FelipeRojas1998/SentiRobots, donde se dispone varias carpetas por ca-
da dataset donde se encuentran los colab que contienen todo el cédigo trabajado como se

aprecia en la figura

a FelipeRojas1998 / SentiRobots ' Private & Unwate

<> Code (O Issues ] Pullrequests () Actions [ Projects () Security |22 Insights 8 Settings

¥ main - ¥ 1branch  §0tags Go to file Add file ~ <> Code ~
T FelipeRojast998 Add files via upload 6358266 & minutes ago  {X) 298 commits
Afew Del v(¥2) (1).ipynb last month

Aff-Wild Texto Affwild 2 months ago

lemocap 5 months ago
ImagenesReadme 9 minutes ago
Meld last month
Sfew last month

TestingDatasets

last week

(3 README.md last month

Figura A.35: Github donde se hospedan los datasets
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P main ~  SentiRobots / Meld / MELD_(2).ipynb
ITI FelipeRojas1998 Add files via upload

Aa 1 contributor

8.34 MB

! git clone https://github.com/declare-lab/MELD.git
Cloning into 'MELD'...

remote: Enumerating objects: 475, done.

remote: Total 475 (delta @), reused @ (deltas @),
Receiving objects: 1@@% (475/475), 8.11 MiB | 11.
Resolving deltas: 1e@eX (248/248), done.

from google.colab import drive
drive.mount("/content/drive")

Mounted at /content/drive

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import cv2

from PIL import ImageTk, Image

Figura A.36: Contenido Carpeta Meld

En la siguiente figura[A.37]se tiene una carpeta llamada TestingDatasets que contiene
los colab de cada uno de los dataset trabajados, pero con la diferencia de que se realiz6 un
preprocesamiento Uinico para tener una estandarizacion y realizar pruebas unimodales como

multimodales con todas las emociones para publicarlo en un articulo cientifico de la mejor
forma posible.

¥ main ~  SentiRobots / TestingDatasets /

lTl FelipeRojas1998 Notebooks de experimentos con Datasets

D Afew_reordenado.ipynb Notebooks de experimentos con Datasets
D Affwild_reordenado.ipynb Notebooks de experimentos con Datasets
[M MELD_reordenado.ipynb Notebooks de experimentos con Datasets
[ Sfew_reordenado.ipynb Notebooks de experimentos con Datasets

Figura A.37: Carpeta con los Datasets Reordenados

Ademas de las carpetas de cada dataset con su c6digo respectivo, se encuentra otra
carpeta llamada ImagenesReadme con el mismo organigrama de carpetas, pero para alma-
cenar las imdgenes que contiene el archivo readme como se muestra en la figura[A.38]
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¥ main ~  SentiRobots / ImagenesReadme /

ITI FelipeRojas1998 Add files via upload

Afew Add files via upload
lemocap Add files via upload
Meld Add files via upload
Sfew Add files via upload
[j CriterioEvaluacion.png Add files via upload
[ Solucion.png Add files via upload

Figura A.38: Imagenes Readme

En la siguiente figura[A.39]se considera como ejemplo la carpeta meld en la cual se
alojan las imdgenes a utilizar en el archivo readme.

¥ main ~  SentiRobots / ImagenesReadme / Meld /

|T| FelipeRojas1998 Delete s.png

[ Emocienes.png Add files via upload
[} GraficoEmotion-Sentiment.png Add files via upload
[ csvpng Add files via upload
[} dia360_uttd.4png Add files via upload

Figura A.39: Imagenes Readme Meld

Por altimo, se encuentra el archivo readme que consiste en dar una explicacién a mo-
do resumen de lo que se realiz6. Como se muestra en la siguiente figura[A.40|/da a conocer
el contexto del trabajo realizado como también la propuesta de la solucién explicada en un
diagrama.
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Evaluacidn de datasets para reconocimiento de emociones en
robética social

Se evallan distintos datasets en una arquitectura con técnicas Deep learing ya implementada para detectar las emaciones de las personas 2
través de distintas modalidades y todo esto enfocado en el contexto de la robética social. Para ir realizando un analisis descriptive de cada
dataset, pre-procesamiento de los datos, adecuar |a entrada de datos a la arquitectura, realizar el entrenamiento pertinente a cada dataset por
sus modalidades a través de las métricas de evaluacidn F1 score y accuracy. Con el fin de ir comparando e interpretando los resultados
obtenidos y tomar ciertas decisiones en el émbito de |a robdtica que permitiran realizar diferentes tareas en nuestra sociedad a futuro. Se lleva
@ cabo para el Trabajo de Titulacién de pregrado de Ingeniera Civil en Informética de la Universidad de Valparaiso.

Solucion Propuesta

Diagrama Solucion Propuesta

BATASETS ARQUITECTURR

Criterios de Criterios de
Inclusion: exclusion:
-Datacet Balanceados | -Po%A Infarmasién del

preprocesamients.
“informackin del
del

datos.
o cantenga las.
emociones estandar

“Disponibilidad en

Ambicrte no
Contralade.

“Contenga al menas las
‘emociones estandar.

ausencia de archivos.

Figura A.40: Archivo Readme Partel

En la figura[A.41|se mencionan los algoritmos y métricas de desempefio que se utili-
zaron para las distintas modalidades durante el trabajo de investigacion y destacando los da-
taset utilizados con sus caracteristicas mas importantes, cantidades de emociones, imagenes
y el preprocesamiento a modo resumen.
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Algoritmos existentes y metricas de desempeiio.

Vigg19 (modelo para la modalidad facial)
modelo convoludonal utilizado por Venkataramanan y Rajamohan {modelo para la modalidad de audio)

Arquitectura MFCC (Comierte el audio a mel spectogram)

Dialogx| {modelo para la modalidad de texta)

Embracenet+ (Fuzion de 3z modalidadas)

Metricas de evaluacian F1 score y Accuracy.

Descripcion Datasets [

lemocap: El dataset lemocap es trabajado en un ambiente controlado el cual es unos de os principales puntos de referencia para e
reconacimiento de emociones multimodales gue est3 disponible sin problemas. Estd compuesto varios tipos de dates, como informacion de
rostros de captura de movimiento, voz, videos v transcripciones de didlogos. Los datos disponibles de lemocap son 7332 muestras en donde se
han anotade 10 categorias de emociones, pero & nimero de muestras esta desequilibrads, Es importante recalcar que de las 10 emociones
solo se consideraran |2 felicidad, neutralidad, tristeza & Ira para todo el proceso de entrenamignto y evaluacidn con el fin de comparar las
mismas emociones estdndar con los otros dataset a utilizar,

Archivos Contenido Archivos
start_time end_tine file_name emotion  wval  act  dom
0 62100 93200 SesDIF_scriptd1_1_FOOD flu 20000 23333 2333
1 93500 128955 SasDiF_scriptd1_1_FO01 wee 20000 23333 16667
F 143063 195526 SesDiF_soripiid 1 FO0Z s 23333 23333 26667
= B Colab N
1 223200 248567 SesiF_scriptdi_1_FO03 oo 30000 30000 26667
[ /EMOCAP_s2asd_ 4 353709 300900 SesDF_script1_1_F004 m 20000 20000 20000
B /EMOCAP sess02 .
[ 'EMOCAP_sess03 .
| 1Mocar 10034 2583600 2601200  SesD5F_mprol3_MWMIG4 hap 40000 30000 30000
| IEMOCAR 10035 2601500 2639800  SesOSF improl3 MOSS hep 45000 45000 45000

10036 2640000 2655500  SesOSF_impro0d_MOGE hap 40000 35000 3.5000
10037 2670700 2652300  SesDSF_imgro03_MOGT hap 40000 30000 35000
10038 2692700 2715900  SesD5F_improld_MOGE hap 4.0000 35000 4.0000

1003% rows = 7 columns

Figura A.41: Archivo Readme Parte2

Posteriormente, en la figura[A.42]se menciona la informacién relevante de cada con-
junto de datos con las caracteristicas mas importantes que se encontraron al realizar el
preprocesamiento inicial y se presentan los criterios de evaluacion para definir que dataset
es el mas recomendable a utilizar dentro de un contexto de robdtica social.
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Informacion Relevante

Dataset Caracteristicas

wpda con log criterlos de evaluackt
atasetl & &l mas adecuado par
aralelaments esta informackin va a &

e resutadas.

NECASINGMENTE SO NPT

Crteing die evaluadain

lemocap | Stew Afew  Meld

Canihilad 2a
LELEH
Emncigres
Exlardar
Erloue
MulETei
Dt
Balarcrynos

Apitearts ko
ConT skl

Enliiad an
wan i basl

$400K ¢ ¢
@@&@(ﬁﬂ%

DL {040
DOL Ly
Lo0{0oi{o8

Mil
sicanpaio

Figura A.42: Archivo Readme Parte3

Para terminar el contenido del archivo readme en la figura[A.43]se explica el conte-
nido del GitHub y las instrucciones para acceder a los diferentes dataset pidiendo permisos
a las personas autorizadas donde se encuentra el link correspondiente a cada dataset con
toda la informacién entregada y las diferentes referencias que se tomaron como base para
investigar y obtener informacion de utilidad para el trabajo.
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Contenido del Github a disposicion [

En la carpeta raiz de SentiRobots se encuentran todes los dataset que fueren evaluados donde cada uno de ellos esta en una carpeta especifica
donde se aloja el colab con una extensién .ipynb , donde se desarrollo todo el pre-procesamiento de los datos, adecuacion de Iz entrada de
dates, entrenamiento del conjunte de datos como también |as métricas de evaluacion pars el enfogue unimedal y multimedal corespondients
Omitir la carpeta SentiRobots/ImagenesReadme donde se encuentran las imagenes por cada dataset del analisis descriptivo que se llevo acabo
¥ se ingreso al Readme.md

Acceso a los datasets completos.

Cualguier interesado en acceder 2 los diferentes dataset que se encuentran en este trabajo para ser uss
ados de este dataset que son feliperojasg@alu
., Solicitando los permisos pars acceder al conts

investigacién, puede contactarse con los enca
encargada de este trabajo que es ana.aguilera@u
asociada con el interesado/a,

En estos links se encuentran todos los archivos de los diferentes datasets trabajado.

WmeuBkUH20S

Dataset lemocap: htt; ve.google.com/drive/us1/folders/1s0g2HobxEN

fdrive.google.com/drive/u/1/folders/19Cg-08_MkdBbWCriWIohPdéc

google.com/drive/u/1/folders/1c355vHOZB s WWVIxL2toT4XpUwpkZmOz

Dataset Meld: https.//drive.google.com/drive/u/1/folders/1US5Qr0F-OnY2QV0a 1irlVaWI 21H3-Cu
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Figura A.43: Archivo Readme Parte4

Por temas de politicas de privacidad de cada dataset no se recomienda hacer ptblico
el contenido de estos en GitHub, por esto cualquier interesado en usar los diferentes data-
sets completos con fines académicos o de investigacion, puede solicitar mandando un co-
rreo a los diferentes colaboradores de estos dataset como son felipe.rojasg @alumnos.uv.cl,
diego.mellado@uv.cl o a la profesora guia ana.aguilera@uv.cl.
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