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Resumen

El reconocimiento de emociones es un factor importante en la interacción humano-
computador, dado que permite dirigir adecuadamente las acciones del robot en función 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 metodologı́a 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 están balanceados, falta de modalidades y que
se llevan a cabo en ambientes controlados. Lo cual no es lo más adecuado y similar al
ambiente en donde ocurre la interacción humano-robot. Es por esto que en este trabajo de
tı́tulo 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 robótica social. Para ir realizando un análisis de
datos pertinente a cada dataset por sus modalidades a través de las métricas de evaluación
F1 score y exactitud. Con el fin de ir comparando e interpretando los resultados obtenidos
y tomar ciertas decisiones en el ámbito de la robótica que permitirán 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 emoción más 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 emoción joy en la modalidad de texto+rostro con un F1 score
de 56,0 % y una exactitud del 73,1 %.
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4.4. Gráfico emotion vs samples en Afew . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.5. Registro de emoción enojado y disgustado en Afew . . . . . . . . . . . . . 27
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Capı́tulo 1

Introducción

En nuestra sociedad están 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 más simple. Estos robots ahora pueden realizar una serie de tareas
de forma autónoma y sin supervisión humana, tales como proporcionar información y asis-
tencia a los clientes en tiendas, aeropuertos y otros lugares públicos. 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 interacción 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 información de nosotros para tomar ciertas decisiones. En general
no existe una definición universal sobre robótica social, ya que falta consenso en compren-
der qué hacen estos robots y qué, especı́ficamente, los hace sociales. Dentro del campo de
la interacción humano-robot, los robots sociales asumen un papel especial y entran en la
categorı́a de ”interacción próxima”, en la que ”los humanos y los robots interactúan co-
mo compañeros” [9]. Los robots tienen que ser espontáneos, educados y deben aprender
a reaccionar de acuerdo a la carga emocional del ser humano, proporcionando un ambien-
te amigable. Sin la retroalimentación emocional de los humanos, será muy difı́cil que los
robots interactúen con los humanos de forma natural.

El Deep Learning es un subconjunto del Machine Learning, que es esencialmente una
Red Neuronal con tres o más 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 áreas como la seguridad, la salud y las interfaces hombre-máquina. Con
el fin de desarrollar técnicas para interpretar y codificar expresiones, por ejemplo, faciales y
extraer estas caracterı́sticas a través de las Redes Neuronales para una mejor predicción con
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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 clasificación. El análisis 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 interacción humano-robot es fundamental para el futuro de
la sociedad, ya que nos ayudarı́a a obtener una cierta cercanı́a a los robots a partir de un
diálogo, 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 interacción permite al
robot proporcionar entretenimiento, enseñanza, comodidad, asistencia a niños o ancianos y
personas discapacitadas [13].

En los últimos años, con el rápido desarrollo del reconocimiento de patrones y la
inteligencia artificial, se han realizado más y más investigaciones en el campo de la inter-
acción humano-robot [14]. El reconocimiento de emociones, como medio importante de
interacción inteligente entre humanos-robot tiene un amplio historial de aplicaciones. Se
ha aplicado en los campos de la medicina auxiliar, la educación a distancia, la seguridad
pública [15]. El reconocimiento de expresiones faciales, por ejemplo, extrae la información
que representa las caracterı́sticas de la expresión facial de las imágenes 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 precisión. Con ello se podrá aplicar el reconocimiento
de emociones a partir de robots que pueden comprender el estado mental y la intención
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 interacción entre un humano y un
robot, los cuales van a detectar las diversas emociones de las personas por medio del área
visual, de lo hablado, los gestos, texto, y muchas otras modalidades. El reconocimiento
de emociones a partir de imágenes se ha convertido en un tema apasionante en robótica,
con muchos métodos y técnicas aplicables en robots, pero no necesariamente diseñados
exclusivamente para robots [17]. Para que la comunicación 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.

Problema

Los datasets usados para el entrenamiento de modelos en ER no son aptos para lle-
varlo a un contexto de robótica social, ya sea en relación con la calidad de los datos,
datasets no están balanceados, la falta de modalidades presentes en los datasets, el
ambiente controlado en donde se realiza el reconocimiento de emociones y además
que algunos datasets no están disponibles de forma pública en internet. En robótica
social, cuando se quiere llevar el reconocimiento a un ambiente real, la situación se
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vuelve más compleja, ya que se tiene un robot que a través de los sensores está 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 selección adecuada de los mismos va a impactar en la
calidad de estos modelos.

Propuesta de solución

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 llevó a cabo y
adaptarlo con la arquitectura ya implementada para realizar un análisis de los datos
por cada dataset a partir de una selección de métricas de evaluación como el F1 score
y la exactitud donde se obtendrán resultados que serán comparados e interpretados
para llegar a tomar decisiones de qué modalidad y dataset son los más recomendables
para la arquitectura y para el ámbito de la robótica social [17].

Principales contribuciones

Se enfoca en aplicar criterios de evaluación para la selección de dataset en relación
con la falta de calidad de los datos, falta de modalidades, dataset no balanceados y
el ambiente en donde se trabajó (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 predicción final. Se realizó un
análisis de datos para seleccionar las métricas de evaluación a los 3 modelos indivi-
duales y a todo el sistema compuesto se evaluó 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 ablación. Permite
realizar varias comparaciones entre las distintas modalidades y dataset a trabajar [3].
Con lo cual tiene relevancia este trabajo en el ámbito 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 más recomendables como también la modalidad para lograr
una interacción humano robot más 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.
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Estructura del documento

Este informe se encuentra estructurado de siguiente forma: en el capı́tulo 1 se pre-
senta la introducción enfatizando en el contexto y la problemática a nivel general,
luego se encuentra el capı́tulo 2 que especifica el marco conceptual y el estado del
arte, posteriormente en el capı́tulo 3 contiene la definición del problema, la solución
propuesta, la importancia del trabajo ya sea en el área cientı́fica o social como tam-
bién se mencionarı́a el objetivo general y el especı́fico y también la metodologı́a a
trabajar.

Para avanzar al capı́tulo 4 se explican los materiales que consisten en los dataset
y casos de estudio a utilizar, como también se presentan los criterios de inclusión
y exclusión. Se realiza análisis descriptivo y la interpretación de los resultados. Por
otro lado, están los métodos que abarca las técnicas de análisis y la descripción de
procesos.

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

El capı́tulo 6 se muestra la ejecución de los experimentos mediante visualizaciones,
el proceso de preprocesamiento y procesamiento de la data en cada dataset.

El siguiente capı́tulo 7 es de los resultados donde se lleva a cabo las evaluaciones
unimodales y multimodales. Se realizó el análisis de resultados enfocándose en los
dataset utilizados, se da a conocer los criterios de evaluación como la discusión de
resultados.

Para terminar se tiene el capı́tulo 8 donde se enfoca en la conclusión del trabajo don-
de se realiza una breve introducción a lo realizado, una descripción del cumplimiento
de los objetivos iniciales, presentación de limitaciones y proyecciones del trabajo.
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Capı́tulo 2

Marco Conceptual y Estado del Arte

2.1. Marco Conceptual

En este capı́tulo se definieron los conceptos más importantes a trabajar para la eva-
luación de los datasets para reconocimiento de emociones en robótica social en un orden
de lo más general a lo más especı́fico, a lo cual se abarcará el Reconocimiento de emocio-
nes, Robots sociales, Interacción Humano-Robots, Datasets, Deep Learning, Análisis de
los datos y Métricas de Evaluación.

2.1.1. Reconocimiento de emociones
A través de las emociones existe una área 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 más fuentes de
datos con la finalidad de detectar el estado emocional. El reconocimiento de emociones es
un área importante de investigación para permitir la interacción humano-computadora, en
donde los robots interactúen de manera más humana y empática 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 atención médica y la educación
[19]. A menudo, el éxito de las interacciones depende de la inteligencia emocional de los
involucrados [20]. El estudio de la emoción tiene como objetivo minimizar la brecha entre
humanos y ordenadores, analizando textos, discursos e imágenes 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 tecnologı́a utilizada para analizar los sentimientos de diferentes fuentes como
fotos y videos. Donde el robot o la computadora puede reconocer e interpretar emociones
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humanas y estados afectivos donde se basan en tecnologı́as 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 semánticos u oraciones por parte de la persona. Se
han utilizado muchas técnicas para extraer emociones de las señales incluidas técnicas de
análisis y clasificación del habla bien establecidas. Donde se dividen en dos fases conocidas
como la extracción de caracterı́sticas en distintas fuentes de datos y la fase de clasificación
de caracterı́sticas utilizando clasificadores lineales y no lineales [23]. Algunas técnicas son:
Extracción de Caracterı́sticas Acústicas, Modelos de Emoción 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 clasificación 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 caracterı́sticas
semánticas y sintácticas del texto y poder detectar las emociones humanas [24].

2.1.2. Reconocimiento de emociones multimodal
El procesamiento de emociones multimodal continúa teniendo una aplicación gene-

ralizada en la ciencia [25]. Esta expansión ayudarı́a 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 semánticos y aprendizaje profundo
[26].

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

2.1.3. Robots Sociales
Los robots sociales están capacitados para comunicarse con los usuarios, para ayudar

a simplificar las tareas a realizar, ya sea ofreciendo información o interactuando en entornos
de atención médica, como por ejemplo en intervenciones de salud mental para niños [29].
Estos robots interactúan con los humanos y entre sı́ de una manera socialmente aceptable,
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transmiten intenciones de una manera perceptible para los humanos y están facultados para
resolver objetivos con otros agentes, ya sean humanos o robots [30].

2.1.4. Interaccion Humano-Robot
Interacción humano-robot (HRI) es la comunicación del futuro en donde se van trans-

mitiendo información y emociones de diferentes formas lo cual permitirá que el robot las
capte por distintas modalidades y tome ciertas decisiones para realizar tareas o acciones
al respecto. La HRI se ocupa especı́ficamente de los algoritmos, las técnicas, los modelos,
y los marcos necesarios para construir sistemas robóticos que participen en interacciones
sociales con humanos. Donde abordan desafı́os 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, fáciles de buscar y analizar, como también puede ser no estructurados,
donde la data puede venir en texto, imágenes, sonido, videos u otros formatos. Los datasets
pueden contener información, 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 imágenes, videos, audio o texto. Para ellos se
mencionarán algunos ejemplos en el contexto de ER como son:

Desafı́o 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
pelı́culas.

Figura 2.1: Dataset Emotiw

CMU Multi-modal Opinion Sentiment and Emotion Intensity (MOSEI) [34]: Es el
mayor conjunto de datos de análisis de sentimiento a nivel de oración y reconoci-
miento de emociones en videos en lı́nea que están etiquetados en las seis emociones
comunes.
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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. Los modelos
de deep learning toman información de múltiples fuentes de datos y analizan esos datos
en tiempo real, sin necesidad de intervención humana [35]. Es fundamental para resolver
muchas tareas relacionadas con la inteligencia artificial, reconocimiento visual de objetos
o patrones, la percepción del habla y la compresión 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. Análisis de datos
El análisis 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 inspección, limpieza, transformación y modelado de
datos con el objetivo de descubrir información útil, informando conclusiones y apoyando
la toma de decisiones [37] [38].

2.1.8. Métricas de Evaluación
Las métricas de evaluación permiten medir el rendimiento de algunas técnicas de

análisis. 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 comparación a
otros trabajos de investigación, como también cuantificar el desempeño de la solución y
conocer el rendimiento en términos de eficacia y precisión. 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.
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La evaluación de un modelo es una parte importante de la creación de un modelo de
aprendizaje automática eficaz. La métrica de evaluación de clasificación más 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 sección se realizó la búsqueda de documentación útil utilizando bases de
datos cientı́ficas importantes para la computación como ACM Digital Library, Science Di-
rect, Springer Link y muchas otras. Para entregar una información actualizada de que se
está haciendo en el área de reconocimiento de emociones (ER) y la interacción 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 búsqueda 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 desarmonı́a. Este método se basa en
las expresiones faciales que se usaron con CNN para clasificar las expresiones faciales y la
electroencefalografı́a (EEG) con una SVM para clasificar las caracterı́sticas de las señales
EEG. Se investigaron en dataset públicos 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 combinó
con el sistema HRI utilizando el método de Monte Carlo para obtener los resultados del
reconocimiento multimodal, donde logró 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 imágenes.
Lo cual se va normalizando la imagen de la expresión facial y extrayendo los bordes de
cada capa de la imagen en el proceso de convolución. La información de borde extraı́da
se superpone en cada imagen caracterı́stica para retener la información de estructura de
borde de la imagen de textura. La reducción de la dimensionalidad de las caracterı́sticas
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implı́citas extraı́das se procesa luego utilizando el método de agrupación máxima. Final-
mente, la impresión de la imagen de la muestra de prueba se clasifica y reconoce utilizando
el clasificador softmax. Para confirmar la solidez de este método de detección de expresio-
nes faciales en entornos complejos, se diseñaron experimentos de simulación combinando
cientı́ficamente 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 detección promedio del 88,56 % con menos
iteraciones, y la velocidad de entrenamiento del conjunto de entrenamiento es aproximada-
mente 1,5 veces más rápida que el algoritmo de contraste [16].

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

Para mejorar la precisión de la detección de emociones, se propone un modelo de red
neuronal convolucional de conjunto (ECNN) que se utiliza para extraer automáticamente la
correlación entre el EEG multicanal y las señales fisiológicas periféricas. Primero se diseñó
cinco redes convolucionales y se utilizó la capa Global Average Pooling (GAP) en lugar de
la capa totalmente conectada con el fin de abordar el problema de sobreajuste, que también
mejorará la precisión y la estabilidad en función de la utilización eficaz de la información
extraı́da por la red neuronal convolucional (CNN). Luego se usaron múltiples estrategias de
votación para crear un modelo de conjunto. Finalmente, este modelo divide las emociones
en cuatro categorı́as. Basado en una simulación del conjunto de datos DEAP [41].

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

En este trabajo se realizó un análisis de correlación canónica profunda (DCCA) para
el reconocimiento de emociones multimodal. La idea básica detrás de DCCA es transfor-
mar cada modalidad por separado y coordinar diferentes modalidades en un hiperespacio
mediante el uso de restricciones de análisis de correlación canónica especificadas. Se eva-
luó el desempeño 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 precisión 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 clasificación binaria y 88,51 % para una
tarea de clasificación de cuatro categorı́as 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 clasificación
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
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de SEEDV. Los resultados experimentales muestran que DCCA es más robusto. Al visuali-
zar la distribución de caracterı́sticas usando tSNE y calculando la información mutua entre
diferentes modalidades antes y después de usar DCCA, las caracterı́sticas transformadas
por DCCA de diferentes modalidades pueden ser más uniformes y emocionalmente distin-
guidas [42].

2.2.5. Facial emotion recognition in real-time and static images
En este trabajo, la detección de emociones se realizó tanto en tiempo real como en

imágenes fijas. Este proyecto utilizó las bases de datos CohnKanade (CK) y Extended
CohnKanade (CK+). Esta base de datos contiene una gran cantidad de imágenes fijas de
640 x 400 pı́xeles que se pueden usar con cámaras web en tiempo real. La expresión de
destino para cada secuencia en el conjunto de datos está completamente codificada en FACS
(Sistema de codificación de acción facial) y las etiquetas de emoción se verifican y validan.
Por lo tanto, para detectar emociones, primero se debe usar el filtro HAAR de OpenCV
para detectar rostros en imágenes fijas o videos en tiempo real. Una vez que se reconoce
la cara, se puede recortar y procesar para detectar más rasgos faciales. Luego, el conjunto
de datos se entrena utilizando marcadores faciales utilizando un algoritmo de aprendizaje
automático (máquina de vectores de soporte) y se clasifica de acuerdo con ocho emociones.
Con SVM, se logra una precisión de alrededor del 93,7 % [43].

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

Se ha propuesto un sistema de interacción humano-robot basado en la comunicación
emocional multimodal (MECHRI). Esto incluye múltiples modos de comunicación 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 portátiles, etc. En segundo lugar, el reconocimiento de emociones basado
en la fusión de información unimodal o multimodal se realiza en la estación de trabajo.
En tercer lugar, los robots NAO, los robots móviles, brindan retroalimentación emocional
a los humanos. Los experimentos de cuatro escenarios muestran que el sistema MECHRI
puede lograr una comunicación emocional multimodal entre humanos y robots. Además,
el reconocimiento se valida basándose en la fusión de información 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 estándar para
la evaluación de técnicas de reconocimiento de emociones, donde ampliaron la optimiza-
ción 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 transcripción
fonética del habla mexicana, y se evaluó la capacidad del sistema multimodal dentro del
contexto del diálogo 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 emoción especı́fica puede ser altamente reconocida por una técnica
especı́fica, la optimización de los HMM condujo a una estructura de Bakis que es más
adecuada para el modelado acústico de vocales especı́ficas de la emoción, mientras que la
optimización de las RNA condujo a una estructura de ANN más adecuada para el recono-
cimiento de expresiones faciales, algunas emociones pueden reconocerse mejor en función
de los patrones de habla en lugar de los patrones visuales, y la integración 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 diálogo en
vivo con un robot humanoide [45].

2.2.8. Emotional expressión 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 espontáneas 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 espontáneos. Donde el modelo puede reconocer expresiones de
emoción tanto simuladas como espontáneas. 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 retroalimentación 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 selección de caracterı́sticas adaptativas con
optimización directa de la detección dinámica de emociones en las interacciones humano-
robot, donde las emociones dinámicas en tiempo real se detectan en función de las expre-
siones faciales. Esto permite que el robot comprenda las emociones humanas dinámicas y
facilita la interacción humano-robot. En función de los puntos clave faciales extraı́dos por
el modelo Candide3, se adopta la selección de funciones adaptativas, es decir, se comple-
ta la selección PlusL MinusR. Puede determinar las caracterı́sticas que más contribuyen
al reconocimiento de emociones, formando ası́ la base de la clasificación de emociones.
AdaBoostKNN ajusta los pesos de los datos de manera iterativa. Además, los parámetros
óptimos globales se aproximan con optimización directa hasta que la tasa de reconocimien-
to alcanza su valor máximo. El desempeño experimental de la propuesta es verificado por
un k-validación cruzada de pliegues. Los resultados muestran que la tasa de reconocimien-
to del enfoque propuesto es mayor que la del AdaBoostKNN. También es más alta que la
tasa alcanzada por otros métodos de reconocimiento tradicionales, como AdaBoost, KNN
y SVM. Los experimentos muestran las capacidades dinámicas 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 percepción 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 robóticos interactivos implica varios pasos. El primer paso es se-
leccionar la base de datos de Berlı́n, que es el conjunto de datos apropiado para entrenar y
probar el modelo desarrollado. El segundo paso importante es la extracción y selección de
caracterı́sticas emocionales apropiadas. El tercer paso es crear un esquema de clasificación
adecuado. Se analiza el rendimiento de cada clasificador y se realizan comparaciones en-
tre múltiples marcos de detección de emociones. Sobre la base de los resultados de estos
estudios preliminares, se ha desarrollado una aplicación 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 aplicación alcanzó un nivel de rendimiento del
81 % al 92 %. Este enfoque prevé la integración de hardware de captura de voz, software
de reconocimiento de emociones, dispositivos móviles y sistemas robóticos 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 interacción entre humanos y un robot NAO utilizando
redes neuronales convolucionales profundas (CNN) basándose en un método de canaliza-
ción 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 más rápida) y otro que no es tan preciso, pero tiene una
velocidad de inferencia alta (red neuronal convolucional de detector de disparo único). 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 único
(SSD CNN) y red neuronal convolucional basada en regiones más rápidas (RCNN más
rápido) para la detección de rostros comparten casi la misma precisión. En términos de
FER, ResNet obtuvo la mayor precisión de entrenamiento (90,14 %), mientras que la red
del grupo de geometrı́a visual (VGG) tuvo una precisión del 87 % e Inception V3 alcanzó
el 81 %. Los resultados muestran una mejora de más 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 artı́culo propone el aprendizaje multimodal mediante el reconocimiento de ex-

presiones faciales (FER). El método de aprendizaje multimodal hace el primer intento de
aprender una expresión general, teniendo en cuenta la textura de la imagen facial comple-
mentaria y la modalidad del punto de referencia. Para aprender la representación de cada
modalidad y las correlaciones e interacciones entre las diferentes modalidades, se usa la Re-
gularización estructurada (SR) para aplicar y aprender el ancho y la densidad especı́ficos
de cada modalidad. La introducción 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 imágenes faciales. La red de aprendizaje multimodal propuesta hace que
el aprendizaje de expresión colaborativo a partir de entradas multimodales sea más adecua-
do para FER. Los resultados experimentales de las bases de datos CK+ y NVIE muestran
la superioridad del método propuesto [50].
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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 información sobre el HRI. En este mecanismo, el friendQ de aprendizaje difuso
basado en información (IDFFQ) selecciona polı́ticas de comportamiento óptimas y se uti-
lizan expresiones faciales que contienen información de identificación para comprender la
intención emocional humana. El propósito es que los robots entiendan su comportamien-
to y se adapten a la intención emocional humana para que el HRI pueda funcionar sin
problemas. Los resultados muestran que el IDFFQ propuesto reduce 51 pasos de apren-
dizaje en comparación con el aprendizaje AmigoQ basado en reglas de producción difusa
(FPRFQ), y el tiempo computacional es aproximadamente 1/4 del tiempo consumido por
FPRFQ. Además, la precisión del reconocimiento de emociones y la comprensión de las
intenciones emocionales es del 80,36 % y del 85,71 %, respectivamente [51].

2.3. Comparación de dataset

En la tabla 2.1 se presentan los diferentes trabajos y dataset relacionados con el área
de reconocimiento de emociones en robótica (estado del arte), considerando aspectos como:

Nombre del dataset: Indica el nombre del dataset utilizado en el trabajo.

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
participación en el trabajo.

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

Cámara: Se indica el tipo de cámara a utilizar dentro del trabajo.

Adquisición: Se indica los objetos tecnológicos que se utilizan a lo largo del trabajo.

Disponible: Se indica si el dataset está disponible o no en forma pública.
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Tabla 2.1: Conjuntos de datos para el reconocimiento de emociones en robótica
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Capı́tulo 3

Definición del Problema

En este capı́tulo se explica la problemática a resolver junto con la solución propuesta
y la importancia del trabajo dentro del contexto de robótica social. Por otro lado, se presenta
su objetivo general y especı́ficos, culminando con la metodologı́a empleada en el trabajo.

3.1. Formulación del Problema

En primera instancia se consideró como base una arquitectura previamente diseñada
por su autor original JuanPablo Heredia un estudiante de la Universidad Católica San Pablo
del Perú [3], en donde se llevaron a cabo ciertas pruebas que consisten en el procesamiento
de entrada, las cuales son el reconocimiento facial, transcripción de audio y extracción 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 integración 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 emoción
reconocida [52]. Basándose 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 comparación a otras investigaciones, pero la idea es llevarlo a un contexto de
robótica social con datasets que permitan llevar a cabo resultados lo más realista posible
bajo un ambiente no controlado para mejorar la interacción 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 robótica social. Debido a que en un ambiente
real todo se complica porque el robot mediante sus sensores está haciendo captura y pue-
de ocurrir que la imagen se distorsione, la luminosidad influya, ruidos y muchos agentes
externos [3].
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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 más recomendables para trabajar en un ambiente real.

Cabe destacar que tanto la arquitectura como las evaluaciones unimodales y mul-
timodales del dataset Iemocap son realizadas por JuanPablo Heredia [3]. Se utiliza esta
arquitectura como base con la finalidad de tener un estándar 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 más detalle en el capı́tulo 4.2.1.

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 comparación 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. Solución Propuesta

Como se muestra en la figura 3.1 en primera instancia se van a seleccionar los dife-
rentes datasets bajo criterios de inclusión y exclusión para obtener la mayor información
posible, pasando por un preprocesamiento en el cual se realiza un análisis descriptivo de
cada dataset escogido con la finalidad de presentar cómo está estructurado dicho dataset a
trabajar, las cantidades de emociones presentes representado en gráficas, recortar rostros de
ciertos actores y eliminar datos duplicados. Lo siguiente es el procesamiento de los datos
en donde van a pasar las imágenes, 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 clasificación multimodal, en donde su arquitectura se puede
apreciar en la figura 4.18, para fusionar las modalidades y generar la predicción final como
también se obtienen las métricas de desempeño para proceder a las evaluaciones multimo-
dales y un análisis de los resultados para saber cuál es el más 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 optimización y
análisis de los resultados que se van a ir obteniendo [53]. Por otro lado, investigar cuáles
son las mejoras que se tienen que realizar sobre el dataset para que responda correctamente
a lo que se necesita.
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Figura 3.1: Diagrama de la Solución Propuesta

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

Los métodos que se usarán para el reconocimiento de emociones en las diferentes
modalidades están 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 tı́tulo más de investigación, podemos res-
catar un par de preguntas como, por ejemplo: ¿Cuáles son los dataset que se adaptan mejor
a la arquitectura ya existente, según sus resultados?, ¿Se pueden incorporar mejoras a los
dataset y a la arquitectura?, ¿Cuál dataset cumple de mejor manera los requisitos estable-
cidos?, ¿Cuál es la diferencia relevante entre los distintos dataset? Y ¿Qué emoción es la
más 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 señales afectivas y sociales humanas para participar de manera efecti-
va en las comunicaciones bidireccionales. La inteligencia social permitirı́a que un robot se
relacione, comprenda, interactúe y comparta información con personas en entornos reales
centrados en el ser humano [54]. El fin de todo esto es que la cercanı́a hacia los robots
sociales será una cosa de futuro que nos ayudará 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 ámbito del hogar, oficinas, hospitales, supermercado
donde se brindarı́a cierta atención al ser humano [55].

El contenido de los datasets en relación 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 área, teniendo
ciertas colaboraciones, ya sea compartiendo datasets como el IEMOCAP y futuros pro-
yectos cientı́ficos. Como resultado, un ejemplo de un sistema de reconocimiento de afecto
utilizando señales fisiológicas para niños con trastorno del espectro autista [56].

Es por ello que el trabajo realizado es el camino inicial para llevar la detección de
emociones a la robótica 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 detección 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 robótica social, tomando en cuenta las distintas caracterı́sticas fı́sicas de
los robots.

3.4.2. Objetivos Especı́ficos
Instalar 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 inclusión y exclusión
para el entrenamiento de reconocimiento de emociones.

Evaluar y comparar con soluciones similares el desempeño de los diferentes modelos
a nivel unimodal y multimodal.
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3.5. Metodologı́a

La metodologı́a de trabajo será basándose en la investigación cuantitativa, el cual
consiste en cuantificar y analizar variables para obtener resultados. Implica la utilización
y el análisis de datos numéricos utilizando técnicas estadı́sticas especı́ficas para responder
preguntas como quién, cuánto, qué, dónde, cuándo, cuántos y cómo. También describe los
métodos para explicar un problema o fenómeno mediante la recopilación de datos en forma
numérica. La investigación cuantitativa requiere la reducción de los fenómenos a valores
numéricos para poder realizar el análisis estadı́stico [57].

Para iniciar una investigación 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-
blemática. Luego se pasa a la etapa del planteamiento del problema que es el centro de
la investigación donde se define los métodos, se establece los objetivos de investigación
y se desarrollan las preguntas de investigación. Lo siguiente es revisar la literatura, de-
tectar la literatura pertinente, extraer y recopilar la información de interés y construir el
marco teórico. Para dar el paso a visualizar que alcance tendrá la investigación para es-
tablecer sus lı́mites conceptuales y metodológicos. Posteriormente, se elabora la hipótesis
de la investigación y definir conceptualmente y operacionalmente sus variables. Para dar
paso a definir y precisar el diseño especı́fico para la investigación para luego seleccionar
diferentes datasets apropiados para la investigación donde se definieron los métodos de se-
lección y modelos a trabajar. En la próxima fase se prepararon y adecuaron los datasets a
la arquitectura y se ejecuta el código para prepararlo para su análisis. En el análisis de los
datos se explorarán los datos obtenidos en la recolección, interpretarlos mediante pruebas
estadı́sticas, las hipótesis planteadas, comparar las métricas de evaluación por modalidad
y preparar los resultados para presentarlos. Por último, se elabora el reporte o informe de
resultados [1].

Figura 3.2: Proceso de investigación cuantitativa [1]
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Capı́tulo 4

Materiales y Métodos

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

4.1. Materiales

4.1.1. Datasets y/o Casos de estudio
En la tabla 4.1 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 investigación de datasets se van a tomar en cuenta los
siguientes items que se muestran a continuación:

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

Autor: Se indica la cita a utilizar donde se encuentra el dataset o el paper en forma-
to IEEE. Es relevante para poder comunicarse vı́a correo electrónico 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 cuál elegir, ya que se están 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. Ayudará 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 participó en la construc-
ción del dataset. Cabe destacar que ante la ausencia de información se va a utilizar el
sı́mbolo , ya que no se pudieron obtener dichos datos. Es importante el número 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 más
cercano a la realidad donde existe ruido y poca luminosidad.

Disponible: Se indica si el dataset está disponible o no en forma pública en internet.
Es fundamental para encontrar la data de una manera más rápida y evitar contactarse
con el autor.

Nombre del
dataset

Autor Emociones Modalidad N°de Partici-
pantes

Ambiente Disponible

Fer2013 [58] [59]
neutro, feliz, enojado, asustado, asqueado,
triste, sorprendido Rostro 70 Controlado Si

Kdef [60] [61]
enojado, disgusto, miedo, feliz, triste,
sorpresa, neutro Rostro Controlado Si

Mosei [62] felicidad, tristeza, neutral, enojado Idioma, Vocal y audio. 1000 No Controlado Si
Moseas [62] Alegria, tristeza, ira, miedo, asco y sorpresa Idioma, vocal y audio 1645 No Controlado Si

Heu Emotion [63]
Ira, aburrido, confundido, decepcionado,
disgusto, miedo, feliz, neutral, triste, sorpresa. Rostro, habla y postura 8984 y 967 No Controlado No

Meld [64] y [65]
ira, disgusto, tristeza, alegrı́a, neutro,
sorpresa y miedo Rostro, habla y texto No Controlado Si

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

Emotiw [67]
enojado, asco, miedo,feliz, neutro,
triste y sorpresa Rostro, audio y texto No Controlado Si

Sfew [68]
enojo, asco, miedo, felicidad,
triste y sorpresa Rostro, postura, audio No Controlado Si

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 [71] y [72]
ira, disgusto, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa,
neutral y otros. Rostro 460 No Controlado Si

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 selección de los casos de estudio, en donde cada uno de
ellos se le aplicó un criterio de evaluación con respecto a la falta de modalidades, emocio-
nes, la disponibilidad del dataset y el ambiente en el cual se trabaja. Al verificar la mayorı́a
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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 análisis 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 pelı́culas. 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 especı́ficas de la
emoción donde están 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 duración de ciertas pelı́culas [66] [73].

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

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

4.1.3. Análisis 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
está disponible sin problemas. Está compuesto varios tipos de datos, como información de
rostros, de captura de movimiento, voz, videos y transcripciones de diálogos. Los datos
disponibles de Iemocap son 7532 muestras en donde se han anotado 10 categorı́as de emo-
ciones, pero el número de muestras está 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 evaluación, con el fin de comparar las mismas emociones estándar
con los otros dataset a utilizar.

Lo siguiente que se realizó es un análisis descriptivo en este dataset para tener una
idea de la organización de carpetas y de que está compuesta a rasgos generales este conjunto
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de datos. En la figura 4.1 los primeros 4 archivos csv son para el conjunto de entrenamiento
y el último archivo es para las pruebas.

Figura 4.1: Archivos csv a utilizar en Iemocap

Algunos dataset contienen datos categóricos como clases y otros se expresa la emo-
ción en forma cuantitativa en bases a la valencia, activación 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 extraı́dos 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 (activación) y dom (dominancia) que corresponden al comportamiento y a las carac-
terı́sticas para distinguir entre las diferentes emociones.

Donde la valencia es la dimensión principal sobre la cual se construye la experien-
cia emocional, es el componente motivacional de la emoción. La activación es el proceso
psicológico 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.

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 están categorizadas cada una de ellas para facilitar el preprocesamiento de los datos
dado a conocer en la figura 4.3.

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 afectarı́an a los videos asociados. A lo
cual se desarrolló con 330 personas y con modalidades como la postura, rostro y audio.
Por otro lado, cada emoción registrada se etiquetó en carpetas, por lo que los videos de las
pelı́culas se fueron clasificando cada una de ellas y guardando en las carpetas asociadas.
El contenido de ellas está compuesta por varios videos recortados por frame de diferentes
pelı́culas donde aparecen distintos actores realizando la misma emoción detectada pero en
distintas situaciones.

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

Figura 4.4: Gráfico emotion vs samples en Afew
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Como se mencionó anteriormente, cada carpeta etiquetada por emoción 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 figura4.5 se detectan 2 rostros con una emoción
enojado y disgustado.

Figura 4.5: Registro de emoción 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 emoción angry
y el formato de cada frames categorizadas por cada emoción, las cuales se presentan en
el anexo A.1. Algunos ejemplos de las imágenes que se encuentran en la etiqueta de la
emoción angry, ciertos actores no se aprecia la expresión facial de la mejor manera, ya que
se trabaja en un ambiente real, a lo cual ciertas imágenes no corresponden totalmente a la
emoción detectada. Lo mencionado anteriormente se refleja en la figura 4.6.

Figura 4.6: Imágenes de Angry en Sfew

Para tener una mejor representación de las diferentes imágenes y sus emociones que
se alojan dentro del dataset Sfew se muestra en la figura 4.7 en forma de grilla para abarcar
lo más 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
obtendrán las cantidades de ejemplos de las 7 emociones del dataset y para tener una repre-
sentación más formal se generó un gráfico 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 comparación a las otras emociones
estándar que se van a utilizar dentro del entrenamiento.

Figura 4.8: Gráfico de emociones del conjunto train en Sfew

El mismo procedimiento se llevó 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 emoción
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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 tomarán en cuenta para todo el proceso del
entrenamiento con la finalidad de seguir el estándar de emociones a evaluar dentro del
trabajo de investigación por cada dataset.

Figura 4.9: Visualización 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 cómo está estructurado
el conjunto de datos. Cada uno de ellos contiene un csv particular como se muestra en
la figura 4.10 con diferentes columnas que representan información importante dentro del
dataset que se detalla en la tabla 4.2.

Figura 4.10: Contenido del conjunto de entrenamiento de Meld
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Nombre de la columna Descripción

Sr.No.
Numeros de serie de los enunciados principalmente
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

Emotion
La emoción (neutral, joy, sadness, anger, surprise, fear, disgust)
expresada por el hablante en el texto.

Sentiment
El sentimiento (positivo,neutral y negativo) expresado por
el hablante en el texto.

Dialogue ID El ı́ndice del dialogo a partir de 0
Utterance ID El ı́ndice de la expresion particular en el dialogo a partir de 0

Season
El numero de la temporada de Friends Tv al que pertenece
una expresión particular.

Episode
El numero de episodio de Friends Tv en una temporada en
particular a la que pertenece el enunciado.

StartTime
La hora de inicio del enunciado en el episodio dado en el
formato ’hh:mm:ss, ms’

EndTime
La hora de finalización del enunciado en el episodio dado en el
formato ’hh:mm:ss, ms’.

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

En la siguiente figura 4.11 se dan a conocer la cantidad de emociones que existen
dentro del conjunto de datos donde predomina la emoción neutral por mayorı́a y son datos
que no se encuentran balanceados, es decir, la diferencia entre cantidades de videos por
emoción es amplia. Para representarlo de otra manera se realizó una gráfica 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 estándar anger, neutral, sadness y happy, pero en este dataset en particular al ausentarse
la emoción 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.

Figura 4.11: Gráfico de Emociones y Sentimientos de Meld

La siguiente figura 4.12 muestra el frames de un video en especı́fico donde se apre-
cian muchas personas realizando diversas emociones, las cuales no están recortadas los
rostros por hablante y tampoco identificados.
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Figura 4.12: Frame de un video en especı́fico de Meld

4.1.4. Criterios de inclusión y exclusión de datasets
Es recomendable tener muy claro los criterios de inclusión y exclusión para poder

escoger dataset de la mejor manera posible como también evitar su elección. Para ello se
presentan en la siguiente tabla 4.3:

CRITERIO DE INCLUSIÓN CRITERIO DE EXCLUSIÓN

-Los dataset se encuentran muy bien balanceados.

-Se encuentre toda la información posible para el
preprocesamiento de los datos.

-Que esten disponibles en internet para poder
comunicarse con los autores ante cualquier
imprevisto.

-Se encuentren desarrollados en un ambiente no
controlado.

-Contenga al menos las emociones estandar que
son angry, neutral, sad y happy.

-El tener poca información al respecto del
dataset ya sea del preprocesamiento
facial, audio y texto.

-No tener ejemplares dentro de internet para
tener una referencia.

-No poder conseguir respuesta de los autores
ante la ausencia de algunos archivos.

-Se encuentren desarrollados en un ambiente
controlado.

-No contenga las emociones que se requieren.

Tabla 4.3: Criterio de Inclusión y Exclusión

4.1.5. Dataset excluidos
Se dejan excluidos por diversos temas que se explicarán uno por uno a continuación

y por consecuencia no serán considerados en el estudio:

Tenemos por ejemplo el dataset the enterface05 que se maneja en un ambiente con-
trolado y, por otro lado, los datos procesados no han sido publicados. A lo cual se solicitó
al autor vı́a correo electrónico para obtener los datos requeridos, pero no hubo respuesta.

Como también el dataset heu-emotion y cheavd son los dataset más recomendables
a utilizar por la cantidad de modalidades, ambiente en el cual se trabaja, pero el único
problema es que no son dataset públicos lo cual se solicitó un correo a los autores de dichos
trabajos para lograr tener los datos procesados, pero surgió el mismo problema mencionado
anteriormente que el autor no respondió la solicitud vı́a correo.
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El conjunto de datos engagement wild fue solicitado vı́a correo electrónico con des-
tino a los autores de dicho dataset, donde el gran problema que se encontró 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 pelı́culas. Por
otro lado, no contenı́an información relevante para facilitar el preprocesamiento de las mo-
dalidades.

4.1.6. Interpretación de resultados
El dataset Iemocap se puede apreciar que la información 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 último para el conjunto de pruebas.
Donde los datos no se encuentran balanceados en primera instancia y los gráficos para
representar las emociones que contiene el dataset se puede concluir que a partir de los
valores act,val y dom están muy bien agrupados y representados. Donde siempre existen
algunas excepciones que están un poco más excluidas, que tienen caracterı́sticas similares
a otras emociones o tienen un comportamiento parecido como puede ser la emoción de
felicidad y la excitación. 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 imágenes que está relacio-
nada con el dataset Afew donde las imágenes están categorizadas por emociones y están
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 pelı́culas que tienen diferentes calidades de imagen. El conjunto
de train y test contienen una gran cantidad de videos que están categorizadas cada una
de ellas donde se consideraran las emociones estándar, 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 está organizado de una forma distinta donde la mayorı́a de la infor-
mación 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 está representando en cierto frame del video. Estos videos son desarrollados
en un ambiente no controlado, dado que son extraı́dos de una serie de TV, donde a diferen-
cia de los demás dataset se aprecian muchas personas representando diversas emociones
en los videos a los cuales no están recortadas los rostros y tampoco identificados los que
están realizando tal emoción. Por otro lado, se trató de comunicar con el autor donde no
hubo respuestas y no existen trabajos relacionados con la modalidad facial donde se com-
plica más aún el preprocesamiento de dicha modalidad. La cantidad de emociones dentro
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de este dataset están desbalanceado por el lado de la emoción neutral, a lo cual se realizará
una limpieza de datos posteriormente, como también algunos formatos diferentes en los
nombres de archivos en el conjunto de pruebas.

4.2. Métodos

4.2.1. Técnicas de análisis
En esta sección 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 usó una arquitectura VGG19 debido a su profundidad con 19 capas, lo que le per-
mite aprender representaciones complejas de las imágenes y para capturar caracterı́sticas
sutiles en las expresiones faciales que son importantes para el reconocimiento de emocio-
nes. Por otro lado, las imágenes se reduce a 48×48, que también reducen el número de
caracterı́sticas extraı́das de las capas convolucionales; por lo tanto, las capas lineales al fi-
nal de la red también tienen menos parámetros. Este modelo VGG19 tiene cinco bloques
compuestos por capas convolucionales y capas de agrupación máxima, como se muestra
en la Figura 4.13. Esos bloques convolucionales tienen la siguiente configuración: (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 convolución, se aplica una capa de agrupación promedio,
lo que da como resultado un vector de 512 caracterı́sticas después de aplanar los resulta-
dos de las convoluciones. Finalmente, una capa lineal procesa las 512 caracterı́sticas para
obtener la predicción final [3].

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

Para la detección de emociones a partir del habla, se aplica un modelo convolucional
utilizado por Venkataramanan y Rajamohan [75] como se muestra en la figura 4.14.

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 extracción de caracterı́sticas 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 detección de emociones
[76] y se utilizan como datos 2D; y como son vectores 2D, podrı́an ser procesados como
imágenes para redimensionarlos y uniformar los datos de entrada [3]. Los espectrogramas
mel capturan caracterı́sticas relevantes del sonido que son perceptualmente significativas
para los humanos. La escala mel se adapta mejor a cómo percibimos las diferencias de fre-
cuencia en el oı́do humano, lo que permite capturar caracterı́sticas importantes de manera
más efectiva. También tienden a enfocarse en elementos del sonido que son relevantes para
la expresión emocional, como cambios en la frecuencia y la energı́a. Esto hace que sean
efectivos para identificar patrones relacionados con las emociones.

Figura 4.15: MFCC arquitectura definida por J. Kharibam y A. Devi [4]
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Este tamaño de entrada se establece en 128×259, 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 convolución, una normalización por lotes, una función de activación,
una capa de agrupación máxima y una capa de abandono. Las capas de convolución están
configuradas como L1:128, L2:128, L3:64, L4:64; las capas de agrupación como L1:2×2;
y los demás como L2, L3, L4: 4×4. Las capas de abandono se establecen en 0,5 para el
primer bloque (L1) y 0,25 para los demás (L2, L3, L4). Finalmente, la función de activa-
ción utilizada es la función Unidad Lineal Exponencial (ELU), que permite algunos valores
negativos y ayuda al proceso de aprendizaje; sin embargo, el tiempo de ejecución podrı́a au-
mentar debido a la operación exponencial agregada. Sin embargo, durante el entrenamiento
del modelo, ELU permite una convergencia más rápida que ReLU.

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.

Figura 4.16: NLP arquitectura definida por Matthewbdineen [5]

4.2.1.3. Reconocimiento de texto

Para esta modalidad, usamos una implementación PyTorch de DialogXL [77], que
es un modelo especializado para el Reconocimiento de Emociones en Conversación (ERC)
basado en XLNet [78]. La versión 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
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el uso de una memoria mejorada para almacenar un contexto histórico más largo durante
el diálogo y la autoatención de Dialog-Aware para realizar un seguimiento de los diferen-
tes oradores en una conversación. Cada oración de un hablante (expresión) pasa a través
de una capa de incrustación que convierte la oración en una secuencia de vectores como
se muestra en la Figura 4.17. Luego, esta representación pasa a través de una pila de re-
des neuronales, donde cada capa contiene un componente de autoatención consciente del
diálogo 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 última capa, el estado oculto del token
de clasificación y el contexto histórico pasan a través de una red neuronal de avance para
obtener la emoción predicha [3].

Figura 4.17: Dialogxl arquitectura definida por Weizhou Shen y Junqing Chen [6]

4.2.2. Metodo de Fusión
Se utilizó el método EmbraceNet+ para fusionar las modalidades y generar la predic-

ción final[7]. EmbraceNet+ es una extensión de EmbraceNet que mejora algunos aspectos,
y se compone de tres EmbraceNets y dos métodos de fusión adicionales. Un EmbraceNet
básico tiene capas de acoplamiento que ajustan las salidas de modalidad al mismo tamaño
mientras aprende sobre la correlación entre ellos; y una capa que selecciona caracterı́sticas
de las salidas de modalidades siguiendo la distribución multinomial. A diferencia de Em-
braceNet+, dos EmbraceNet básicos 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
básica, 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 clasificación final, no los vectores de caracterı́sticas in-
termedias; por lo tanto, en el método de fusión EmbraceNet+, se elimina la EmbraceNet
inicial, que procesa los datos intermedios, como se muestra en la figura 4.18. Cada capa
de acoplamiento alterada está 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 fusión adicionales, se usó la suma ponderada, cuya salida es un vector de n
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probabilidades (n=número de categorı́as de emociones), y una concatenación, cuya salida
es un vector de 3n por la cantidad de modalidades. Ası́, 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 añadir una capa extra lineal
de neuronas, que genera la predicción final. EmbraceNet y EmbraceNet+ toleran la falta de
datos al multiplicar las probabilidades de la distribución 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 erróneos, el vector de disponibilidad será [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 caracterı́sticas siguiendo la distribución multinomial.

Figura 4.18: Embracenet+ arquitectura definida por JuanPablo Heredia [7]

Se eligió el conjunto de datos Iemocap para entrenar y probar los métodos individua-
les y de fusión. Los tipos de datos son de información de rostro, voz, videos, información
de movimiento, ángulo de la cabeza y transcripciones de diálogos [3]. Para llevar a cabo
toda la tarea de preprocesamiento, cada cuadro se cortó 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 detección de rostros se utilizó el modelo
retinaface [79] por su precisión y facilidad de uso. El cual es un detector de rostro robusto
de una sola etapa que realiza la localización 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 número 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 fusión de modalidad, lo que ayuda en la robustez del sistema para su aplicación con
datos de ambientes no controlados [3].
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4.2.3. Formación 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
sesión sólo para pruebas. Para la modalidad facial hay 19384 imágenes, obtenidas después
del preprocesamiento (2423 muestras × 8 fotogramas cada uno), de los cuales el 79 %
fueron para capacitación, y el resto (21.21 %) para pruebas. Para la modalidad de audio se
cuenta con 5531 muestras, donde el 56 % se utilizó para entrenamiento y el 22.44 % para
pruebas [3].

El modelo de texto DialogXL, que se usó para analizar texto, está preentrenado en
el conjunto de datos de entrenamiento Iemocap, al igual que los otros modelos y usa 6
emociones (felicidad, neutralidad, tristeza, ira, emoción y miedo). Durante el entrenamien-
to original, se usó el optimizador AdamW y los hiperparámetros ajustables fueron la tasa
de aprendizaje, la cantidad de cabezales para los cuatro tipos de atenciones utilizadas en el
componente de autoatención consciente del diálogo, la longitud máxima 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 fusionó la felicidad con la excitación 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 fusión. Ası́, la modalidad de texto
cuenta con 5188 muestras, de las cuales el 76 % se utilizó para entrenamiento y el 24 % se
utilizó 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 función de pérdida de
entropı́a cruzada y el optimizador de Adam con una tasa de aprendizaje base establecida en
0.001, pero para el modelo de audio también se utilizó un planificador para reducir la tasa
de aprendizaje hasta 0.000001. El modelo de rostro presentó sobreajuste, expuesto por el
aumento de los valores de pérdida de validación; por lo tanto, el entrenamiento se detuvo
en la época 22 para evitar la propagación 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 convolución y los datos se convirtieron de audio a imágenes
con preprocesamiento [3].

Finalmente, se entrenó el método de fusión EmbraceNet+ también con el optimizador
Adam y utilizando la función de pérdida de entropı́a 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 número de emociones
y los parámetros requeridos, el EmbraceNet interno que emite la predicción final que fue
configurada como [16,4,12] para la primera EmbraceNet modificada, suma ponderada y
concatenación, respectivamente, y una capa lineal con cuatro neuronas.
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4.2.4. Descripción de procesos
Recolección: Se realizó un criterio de selección 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 llevó 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 evaluación en el siguiente proceso [18].

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

Visualización: Aquı́ se representará los datos de forma gráfica y tablas comparativas
para proporcionar una manera accesible de ver y comprender de una forma más sen-
cilla los datos importantes. Donde se van a haber reflejado en un gráfico de compara-
ciones de las métricas de evaluación y un gráfico de comparación de las precisiones
(exactitud) reportadas con diferentes modalidades. En donde se llevará a cabo en los
distintos dataset a trabajar [18].
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Capı́tulo 5

Experimentación

En este capı́tulo se presenta el diseño de la etapa de experimentación de forma deta-
llada, se van a explicar las condiciones de experimentación que abarca los software utili-
zados, herramientas de almacenamiento y algoritmos existentes. Por último se describe el
hardware a utilizar en donde se encuentra la máquina local y remota.

5.1. Diseño de Experimentos

En este trabajo de investigación se establecen las siguientes preguntas:

¿Cuáles son los dataset que se adaptan mejor a la arquitectura ya existente según sus
resultados?

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

¿Cuál dataset cumple de mejor manera los requisitos establecidos?

¿Cuál es la diferencia relevante que existe entre los distintos dataset?

¿Qué emoción es la más destacada por los distintos casos a trabajar?

Para contestar a las dos primeras preguntas se realizó primero que nada un análisis
descriptivo de cada dataset para verificar el contenido de estos y aplicar los criterios de
evaluación (dataset balanceado, ambiente de trabajo, disponibilidad en internet, cantidad
de emociones), luego se aplicó 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 continuación, se podrá responder
a las siguientes preguntas de investigación planteadas desde el diseño de la etapa de ex-
perimentación, como se muestra en la figura 5.1 va a iniciarse al momento que se realizó
la evaluación individual por cada modalidad en la cual se aplican las métricas de evalua-
ción correspondientes como el F1 score y la exactitud. En donde se visualizan los datos
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a través de un gráfico 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 evaluación [18] como se muestra en el anexo A.2.

Figura 5.1: Etapa de experimentación

Luego en el anexo A.3 se presenta un enfoque multimodal donde se realizó 4 casos de
experimentos relacionados con la ausencia de una de las modalidades, primero se realizó
la evaluación de las tres modalidades, luego la del texto+audio, luego la del texto+rostro
y por último el rostro+audio. En todos los casos se utilizó el método Embracenet+ que a
su vez detecta automáticamente la ausencia de modalidades y ajusta las probabilidades.
Todas estas evaluaciones se van a visualizar por medio de un gráfico de comparación entre
las modalidades y sus métricas de evaluación. Paralelamente, obteniendo una tabla con
las distintas emociones, métricas de evaluación 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 evaluación 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 emoción son las
más adecuadas para llevarlo a una interacción humano-robot.

5.2. Condiciones de Experimentación

5.2.1. Software utilizado
Pandas: Es una librerı́a que se utilizó 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 definición como tal de dicha librerı́a se aprecia en el
anexo A.4

SciPy: Es una librerı́a que se ocupó para manipular las señales de audio, ya sea con
respecto a su amplitud, frecuencia y los filtros asociados. La definición de esta librerı́a se
encuentra en el anexo A.4.

Numpy: Es una librerı́a que cumplió la función 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 más información en el anexo A.4.

Matplotlib: Es una biblioteca que permite mostrar gráficamente 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 cuadrı́cula de subparcelas con
una sola llamada. La definición de dicha biblioteca se encuentra en el anexo A.4.

Pytorch: Es una biblioteca que se empleó en su totalidad en la arquitectura imple-
mentada, partiendo desde la preparación 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
evaluación correspondientes [80]. Para más detalles se encuentran en el anexo A.4.

AnyDesk: Permitió 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 más detalles.

5.2.2. Herramientas de Almacenamiento
Colab: Es un ambiente de trabajo el cual permite que cualquier persona escriba y

ejecute código en Python o PyTorch a través del navegador, y es especialmente adecuado
para el aprendizaje automático, el análisis de datos y la educación. Colab es un servicio de
notebook Jupyter alojado que no requiere configuración para su uso, al tiempo que brinda
acceso gratuito a los recursos informáticos, 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 ocupó

en la modalidad de rostro en el cual el tamaño de las imágenes se redujeron a 48x48 como
también el número de caracterı́sticas extraı́das de las capas convolucionales, por lo tanto,
las capas lineales al final de la red neuronal también tienen menos parámetros [18].

MFCC: Es un método que permite la extracción de caracterı́sticas 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 diálogos para detectar las emociones de
una conversación 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 predicción final con respecto a las emociones analizadas [7].

Figura 5.2: Esquema del software utilizado.

5.2.4. Hardware utilizado
En esta sección se especifica el hardware utilizado para el preprocesamiento, entre-

namiento y análisis de los resultados asociado a los diferentes datasets.

5.2.4.1. Máquina Local

El hardware de nuestro equipo personal se utilizó para trabajar de la mejor manera
en cada uno de los datasets y poder realizar las evaluaciones correspondientes. Las carac-
terı́sticas de esta máquina son las siguientes:
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Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz

Ram: 8,00 GB

Almacenamiento: 256GB

Sistema Operativo: Windows 10, 64 bits, procesador x64

La máquina local presentó ciertas limitaciones en el almacenamiento del disco duro,
ya que al momento de descargar una serie de conjunto de datos que contenı́an un tamaño
de 50 GB donde no se encontraba el espacio suficiente para trabajar con la máquina local.
Por otro lado, para el proceso de implantación ocurre exactamente lo mismo, solamente
que varı́a la capacidad de almacenamiento dentro del colab donde se realizó una conexión
(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.

Figura 5.3: Esquema del Hardware utilizado

5.2.4.2. Máquina 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 Ingenierı́a Civil
Informática de la Universidad de Valparaı́so 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 caracterı́sticas para abordar la
problemática:

Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz 3.19 GHz

Ram: 64,0 GB

Almacenamiento: 3TB

Sistema Operativo: Windows 10, 64 bits, procesador x64
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Capı́tulo 6

Ejecución de Experimentos

Esta sección 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 imágenes por frame
del dataset Afew las cuales están categorizadas en diferentes carpetas con sus emociones,
en la cual se dividen en un conjunto de entrenamiento y para pruebas. Lo primero que
se realizó fue el preprocesamiento de los datos del dataset el cual consiste en mostrar el
organigrama de carpetas y como está estructurado el dataset con respecto a sus emociones
y la calidad de imágenes que se encuentran. Luego se procedió a adecuar la entrada de
datos donde se realizó 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 aplicó una evaluación multimodal.

Figura 6.1: Clase del dataset Sfew
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Figura 6.2: Continuación clase del dataset Sfew

Al tener el dataset customizado con los datos de entrada ya dispuestos para entrenar
en la arquitectura, se procedió 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.

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 lı́nea azul representa los datos de las pruebas
y la naranja del entrenamiento. Se puede extraer cierta información del gráfico en el cual
el conjunto de train como el de test no están realizando un aprendizaje a lo largo de las
diferentes épocas, lo que implica que el modelo es de baja calidad y una precisión muy
baja para identificar las emociones a partir de las imágenes entrenadas. Para obtener más
información del entrenamiento se encuentra en el anexo A.5.
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Figura 6.4: Comportamiento Train y Test Modalidad Facial en Sfew

En la figura 6.5 se calculó 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
más 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 imágenes son de una determinada emoción o no y lo que trae problemas para la
interpretación de los resultados.

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 distribución de carpetas categorizadas por emociones dentro del
dataset con sus respectivos videos y limpiar ciertos archivos que están dañados o que están
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 imágenes por frames de cada emoción en una
carpeta especı́fica 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 emoción. Se van recortando los videos originales categorizados del dataset para el
conjunto de train y test en formato .png obteniendo diferentes frames y guardándolos con su
id correspondiente en la carpeta Afew images videos con sus emociones correspondientes.

Figura 6.6: Preprocesamiento en Afew

Para obtener más información sobre la distribución 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 imágenes 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 A.9 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 parámetros importan-
tes que son la ruta hacia donde están 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 función transform es importante para gestionar el tamaño de cada
imagen, como también el shuffle que se utiliza para mezclar las imágenes con diferentes
personajes y posturas, es decir, desordena los ejemplos para entrenamiento, evitando que
todo el batch sea de una misma clase o emoción. 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 tamaño 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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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 evaluación y un gráfico de comparación entre la cantidad de épocas que se
llevaron a cabo en el entrenamiento y los datos perdidos, como también la precisión que
logró 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 lı́neas naranja y la de test con la lı́nea azul
no están aprendiendo de la misma forma debido a los problemas de calidad de las imágenes,
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 precisión a la hora de predecir las emociones a través de imágenes. En el anexo
A.10 y A.11 se muestra en más detalle el entrenamiento de la modalidad facial.

Figura 6.8: Comportamiento Train y Test Modalidad Facial en Afew

Por último, en la figura 6.9 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 están representando las personas en las imágenes.
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Figura 6.9: Promedio Test-exactitud en Afew

Lo siguiente se trabajó con la modalidad de audio en este dataset afew que contiene
la misma distribución de carpetas con las emociones categorizadas y se ocupan los mismos
videos de donde se extrajeron las imágenes 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 validó para adquirir la conversión a texto. Como
se muestra en la figura 6.10 se convierte el formato de audio de todos los videos que están
categorizados por emociones y se van generando una nueva carpeta para train y test que
contengan la misma estructura de carpetas que la original.

Figura 6.10: Conversión 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 estándar de lo trabajado en el dataset iemocap. Para tener una representación gráfica 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: Gráfico de emociones en Afew

Tomando como base el preprocesamiento que viene con el dataset original para la
modalidad de audio, lo destacable es la función que se muestra en la figura 6.12 donde los
diferentes audios con un largo determinado se van a estandarizar la duración al máximo
relleno de audio len con 0s para que todos tengan las mismas dimensiones. Paralelamente,
se realiza la conversión del audio a espectrogramas para entrenarlo en la arquitectura con las
diferentes caracterı́sticas y se guardan en vectores para representarlo de la mejor manera.
Por último se va a calcular el log-mel-spectrogram ocupando las diferentes librerı́as 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 percepción auditiva humana y en resaltar las caracterı́sticas rele-
vantes del sonido de una manera que sea más útil para tareas especı́ficas de procesamiento
de audio y análisis.

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 función que realiza todo el procesamiento del audio y convertirlo a espec-
trogramas, seguido de esto se crea una nueva carpeta llamada mel que contendrá todos los
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espectrogramas con la misma distribución 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

Figura 6.13: Creación Espectogramas en Afew

En el anexo A.12 se visualiza la carpeta mel con el contenido de las carpetas. Luego
se llamará a la función create set con los parámetros correspondientes como la ruta donde
están alojados los audios, tamaño del audio, normalización 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.

Figura 6.14: Preparación de la data en Afew

Lo siguiente es crear la clase propia para el audio que se encuentra en el anexo A.13 y
A.14. 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.

Figura 6.15: Conjunto de Train y Test en Afew
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En el anexo A.15, 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 realizó un gráfico
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 gráfico se da
a conocer en el eje x las épocas establecidas para el entrenamiento y en el eje y la función
de pérdida, donde en cada conjunto (train y test) no existe una variación muy grande con
respecto a lo que se ha equivocado el modelo para predecir las emociones. Por otro lado, el
segundo gráfico 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.

Figura 6.16: Comportamiento Train y Test Modalidad Audio en Afew

Luego se tomó 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 6.17 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 clasificación y apreciar cuántas predicciones
son verdaderas y cuántas son falsas. Donde más adelante se representaran a partir de las
emociones utilizadas y con las métricas correspondientes.
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Figura 6.17: Promedio exactitud Test en Afew

Por último, se trabajó 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 demás modalidades.

En la figura 6.18 se va a extraer el audio de entrenamiento y realizar ciertas excepcio-
nes de algunos que no serán reconocidos, ya sea por la calidad del audio o por su duración.
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 emoción y luego se abre dicho
archivo para escribir lo traducido por la función. Esto mismo se realizó para los audios de
pruebas, que la única 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.

Figura 6.18: Extracción de audios a texto en Afew

Al tener estos archivos de texto generados se realizó una función como se muestra en
la figura 6.19 que permitió 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 erróneos. Además de guardar el dataframe como un csv con la
finalidad de convertirlos a un vector e ingresarlos como datos de entrada al modelo.

Figura 6.19: Conversión 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 realizó para el conjunto de pruebas con el
fin de entrar a la arquitectura de la mejor manera.

Figura 6.20: Dataframe Train en Afew

Al tener los archivos .csv de train y test se realizó 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 desempeño como se muestra en la figura 6.21. Al tener el en-
trenamiento del texto con sus etiquetas en los dataframe de train y test se obtuvieron las
métricas de evaluación por cada emoción 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 7.4 con mayor detalle.
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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.18

Como se muestra en la figura 6.22 se va llamando a la clase del dataset con los
parámetros 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+.

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 6.23 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 gráficos con una lı́nea azul y naranja que significan el conjunto de train y test
especı́ficamente, 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 función de pérdida como tal. Luego en el gráfico 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 concatenación de todas las modalidades presentes
dentro del dataset donde se aprecia en la gráfica de la izquierda una función de pérdida más
notoria por el lado del conjunto de pruebas y en el gráfico de la derecha se puede apreciar
que el conjunto de pruebas contiene la exactitud menor que el conjunto de train es decir el
modelo está más 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 realizó el mismo procedimiento que
los anteriores conjuntos de datos realizando un análisis descriptivo para conocer la distri-
bución 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 4.10 y 4.4 respectivamente. Primero que nada,
en la modalidad facial existe una particularidad que en los diferentes videos se encuentran
muchas personas en las escenas que están demostrando emociones y al realizar el prepro-
cesamiento de estos videos recortando las escenas por frames se puede apreciar lo dicho y
no están identificados las personas. Paralelamente, se buscó 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 figura 4.12
que tienen un formato en especı́fico, 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 librerı́a
cv2 y el método cv2.videocapture() en donde se generan 5 frames en formato png por cada
video sin categorizarlas por emoción solamente identificándolo por su id de formato y si
pertenece al conjunto train o test. Para más detalles se pueden encontrar en el anexo A.22.

Figura 6.24: Recorte de frames en el conjunto de train en Meld

57



Por otro lado, para solucionar el problema de los videos grupales y de los actores que
no están identificados, se crea un dataset personalizado a partir de una grabación de la serie
Friends en HBO temporada 1 capı́tulo 1 y temporada 2 capı́tulo 2. Se cargan los modelos
de detección de rostros en la siguiente figura 6.25 y con la ayuda de la librerı́a cv2 se van
recortando los videos por frames y se guardan en una carpeta llamada Data. Los modelos
de detección de rostros que se usaron son res10 300x300 ssd iter 140000.caffemodel es un
archivo que contiene los parámetros entrenados de un modelo de detección de objetos SSD
basado en la arquitectura ResNet-10, que fue entrenado en imágenes de 300x300 pı́xeles
durante 140.000 iteraciones. Este archivo se puede utilizar para realizar detecciones de
objetos en imágenes en tiempo real. Deploy.prototxt.txt es un archivo de configuración en
el marco Caffe que define la arquitectura de una red neuronal preentrenada para inferencia
o evaluación, sin contener los valores de los pesos entrenados.

Caffe es un framework, que se utilizó por su eficiencia en tiempo real para la de-
tección de imágenes, como también para usar modelos preentrenados y la transferencia
de aprendizaje, provee detectores de rostro, la cual puede procesar más de un millón de
imágenes en un solo dı́a con la GPU de medios estándar que es de milisegundos por imagen.
Desde su biblioteca de código abierto, una gran cantidad de investigaciones son impulsadas
por Caffe y cada dı́a algo nuevo está saliendo de ella [84].

Figura 6.25: Cargando modelo de detección 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 detección 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 tamaño de los frames a 224 x 224 y guardarlo en la carpeta de destino. Se
encuentra más detalles de la distribución de carpetas en el anexo A.23 y A.24.

Figura 6.26: Captura de Rostros en Meld
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Luego en la figura 6.27 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
imágenes y entrena con 2,6 millones de imágenes en total. Con la cual se trabaja con las
6 clases que vienen siendo los nombres de los actores principales (Chandler, Ross, Joey,
Rachel, Mónica y Phoebe) y lo que ingresa a la capa de entrada son imágenes de 224 x
224 las cuales van pasando por diversas capas ocultas que se destaca la extracción de ca-
racterı́sticas compuesta por la convolución y la reducción de dimensiones y finalmente las
capas de salidas que es donde se encuentra la parte de la clasificación.

Figura 6.27: Red Neuronal vgg16 en Meld

Se van a entrenar los frames de cada actor con un optimizador adam, un tamaño del
batch de 64 durante 30 épocas para detectar la función 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 función de pérdida igual 0.0093.

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
detección 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 tamaño de 224x224 donde se van a leer las imágenes
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 extracción de caracterı́sticas y finalmente
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las capas de salida en donde está la parte de clasificación. En la parte de extracción de ca-
racterı́sticas está compuesta por la convolución y por la reducción de dimensiones. Donde
la convolución tiene la imagen y se lleva a cabo un filtro que recorre toda la imagen con la
finalidad de resaltar ciertas caracterı́sticas, por ejemplo en un rostro cuando se pasa un filtro
x el resultado arrojará los bordes del rostro, luego se pasa por otro filtro que es resaltar las
lı́neas verticales del rostro con tal de tener n caracterı́sticas. Al tener la nueva imagen se va
a reducir la dimensión que es el maxpooling que va a permitir mantener la información que
se necesita (manteniendo los bordes, las lı́neas verticales y horizontales del rostro) para que
en el siguiente paso se pueda buscar una caracterı́stica general de toda la imagen. Al pasar
por todas las convoluciones y maxpooling al final se obtendrá una matriz que va a represen-
tar las caracterı́sticas de la imagen, pero en forma general. Esta matriz se convierte a vector
en donde estará almacenado todas las caracterı́sticas de la imagen. Finalmente, está la etapa
de clasificación a la que se pasa el vector, la cual tiene valores en cada posición y se van
realizando multiplicaciones por un peso determinado y sumando esos resultados de cada
posición donde se busca resaltar los pesos adecuados para cada valor. En el entrenamiento
se busca resaltar ciertas posiciones del vector como la posición inicial y la final, donde se
le da un peso de 0.9, ya que ayudan a que la clasificación 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
precisión que tiene cada imagen, se van considerando y categorizando por carpeta en su
conjunto determinado. A continuación en la figura 6.29 se da a conocer todo lo mencionado
anteriormente.

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 especı́fico 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 más detalle en el anexo A.25 y A.26.

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

Figura 6.30: Frames recortados de Chandler en Meld

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

Para tener una partición 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 parámetros como son el csv, el diccionario
en donde se encuentran las emociones a utilizar, el lı́mite del balanceo hacia la emoción
neutral y la redimensión de las imágenes. En la siguiente figura 6.31 se encuentran 3098
imágenes para train y 1203 para test.

Figura 6.31: Conjunto de Train y Test Modalidad Facial en Meld
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Se realizó el entrenamiento de la modalidad facial a partir del anexo A.29. Para te-
ner una mejor referencia de cómo se van comportando tanto el conjunto de train y test se
realizan dos gráficos para representar el número de épocas vs la función de pérdida y el
siguiente el número 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 separación
de actores manualmente, por lo que existe un problema de clasificación en el preprocesa-
miento y también debido a las cantidades de imágenes a entrenar dentro del dataset creado
personalmente durante el preprocesamiento.

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.

Figura 6.33: Promedio de la exactitud en el Conjunto de Test en Meld
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Luego se trabajó con la modalidad de audio realizando un preprocesamiento, donde
cabe destacar que la única variación con los demás dataset es que en este caso se trabajó
con un csv que contiene la mayor cantidad de información. Por lo que los videos originales
del dataset con extensión .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 adecuación 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 recorrió el csv correspondiente con las etiquetas establecidas en el diccionario
y aplicando el balanceo a la emoción neutral debido a que tiene una mayor cantidad de
ejemplos dentro del dataset en comparación a las demás.

Figura 6.34: Conjunto entrenamiento Meld

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

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 función de pérdida baja, por lo que se puede decir que el conjunto de train está mejor
capacitado para acertar las emociones utilizadas dentro del entrenamiento y está compuesto
por una data de mejor calidad que el de pruebas.

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 6.37 se llevó
a cabo un llamado a la clase del dataset con los parámetros que son el csv como tal, las
emociones a utilizar almacenadas en un diccionario y el balanceo de la emoción neutral.
Todo esto guardándolo en una variable para verificar la cantidad del conjunto de train y test
que están etiquetados y balanceados a los cuales se llevaran al entrenamiento dentro de la
arquitectura.

Figura 6.37: Conjunto de Train y Test en Meld

A partir de la figura 6.38 se realizó una función 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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Figura 6.38: Función 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 ı́ndice, 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

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 especı́ficamente 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 evaluación se van a formalizar en la tabla 7.6.
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En el anexo A.32 se muestra la clase personalizada del dataset para el método de
fusión. En la figura 6.40 se realiza una llamada a la clase del dataset con sus respectivos
parámetros para ir verificando la cantidad de data para el conjunto de train y test que va a
hacer entrenada.

Figura 6.40: Conjunto de Train y Test Multimodal Meld

Para tener una representación más concreta de las métricas se lleva a cabo las mismas
gráficas en la figura 6.41 que en casos anteriores donde la diferencia se encuentra que ahora
están todas las modalidades juntas y se interpreta que el conjunto de test está sufriendo un
sobreajuste en el modelo debido a que la función de pérdida está aumentando por la baja
calidad de los datos y la poca cantidad de ejemplares por cada emoción en las distintas
modalidades. Lo cual da a decir que la eficiencia del modelo es baja en relación 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.

Figura 6.41: Comportamiento Train y Test Multimodal Meld

66



Capı́tulo 7

Pruebas y Resultados

En este capı́tulo se da importancia a las diversas pruebas unimodales y multimodales
dentro de cada dataset para realizar un análisis de los resultados de forma detallada a través
de tablas comparativas, como también verificar si los dataset cumplen o no los criterios de
evaluación y una discusión de los resultados con la finalidad de resolver las preguntas de
investigación 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 Iemocap 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 Católica San Pablo del Perú [3] realizando el entrenamiento y obteniendo
estas métricas que se aprecian en las tablas 7.1 y 7.2.

Emociónes
Modalidad Facial Modalidad de Audio Modalidad de texto
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Happy
Neutral
Sad
Angry

70,0 66,8
23,0 16,2
31,0 21,7
32,0 71,4

44,0 32,1
55,0 66,1
62,0 69,8
64,0 65,3

85,0 84,9
78,0 82,4
86,0 81,7
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 desempeño 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 continuación
en la tabla 7.2 se presentan lo mencionado anteriormente con las emociones trabajadas en
el dataset Iemocap donde previamente están entrenadas, como también las combinaciones
de modalidades con sus métricas y el promedio de cada una de ellas.

Emociónes
F+A+T T+A T+F F+A
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Happy
Neutral
Sad
Angry

82,0 80,1
75,0 79,2
78,0 76,3
82,0 74,7

80,0 79,4
73,0 77,9
78,0 78,0
81,0 76,5

84,0 85,6
75,0 76,5
80,0 73,5
76,0 78,3

55,0 41,9
58,0 69,0
62,0 64,1
65,0 64,7

Promedio 79,0 77,5 78,0 77,9 78,0 78,4 60,0 59,9

Tabla 7.2: Evaluación Multimodal Iemocap [3]

Cabe destacar que las métricas para evaluar el rendimiento de algún 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 realizó una evaluación
unimodal a la modalidad de rostro como se da a conocer en la tabla 7.3. Que es la única
modalidad que se encuentra dentro de este conjunto de datos, por lo que se puede comparar
con respecto a sus imágenes categorizadas.

Emociónes
Modalidad Facial Modalidad de Audio Modalidad de texto
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Happy
Neutral
Sad
Angry

28,0 32,4
38,0 49,3
12,0 6,9
33,0 32,8

x x
x x
x x
x x

x x
x x
x x
x x

Promedio 27,7 30,3 x x x x

Tabla 7.3: Evaluación Unimodal facial (Sfew)

Como el dataset Sfew no contiene más modalidades, se procedió 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 desempeño como se
muestra en la tabla 7.4
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Emociónes
Modalidad Facial Modalidad de Audio Modalidad de texto
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Happy
Neutral
Sad
Angry

25,0 24,5
23,0 19,0
24,0 23,6
48,0 56,7

51,0 44,0
34,0 34,9
36,0 38,7
32,0 33,9

37,0 35,4
32,0 31,3
40,0 55,0
6,0 3,1

Promedio 30,0 30,9 38,2 37,8 28,7 31,2

Tabla 7.4: Evaluación Unimodal Afew

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

Emociónes
F+A+T T+A T+F F+A
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Happy
Neutral
Sad
Angry

45,0 49,1
35,0 36,5
33,0 29,0
37,0 35,8

54,0 55,9
35,0 36,5
35,0 37,0
22,0 18,8

36,0 38,9
33,0 34,9
25,0 20,9
39,0 39,6

47,0 52,5
35,0 39,6
22,0 17,7
33,0 32,0

Promedio 37,5 37,6 36,5 37,0 33,2 33,5 34,2 35,4

Tabla 7.5: Evaluación 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 desempeño que
permite detectar la calidad del modelo y el porcentaje de aciertos a la hora de predecir las
emociones.

Emociónes
Modalidad Facial Modalidad de Audio Modalidad de texto
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Neutral
joy
Angry
Surprise

29,0 24,9
15,0 11,2
30,0 36,5
26,0 33,6

43,0 57,3
37,0 41,7
32,0 23,1
16,0 10,3

66,0 72,0
64,0 73,3
42,0 32,2
59,0 58,2

Promedio 25,0 26,5 32,0 33,1 57,7 58,9

Tabla 7.6: Evaluación Unimodal Meld

En la tabla 7.7 se realizó el enfoque multimodal con las 4 evaluaciones posibles,
enfocándose en las emociones trabajadas con la finalidad de obtener las métricas de des-
empeño tanto de F1 score y la exactitud.

Emociónes
F+A+T T+A T+F F+A
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Neutral
Joy
Anger
Surprise

61,0 50,7
53,0 70,8
38,0 35,3
49,0 57,6

63,0 53,5
55,0 71,6
38,0 34,4
51,0 58,0

63,0 54,4
56,0 73,1
37,0 33,0
51,0 58,7

41,0 32,4
24,0 34,7
19,0 17,9
17,0 22,0

Promedio 50,2 53,6 51,7 54,3 51,7 54,8 25,2 26,7

Tabla 7.7: Evaluación Multimodal Meld
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7.2. Análisis de Resultados

En esta sección 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
evaluación 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 7.1 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 predicción
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 emoción de una forma exagerada, lo cual deja
en evidencia que su promedio de precisión es muy bajo para predecir emociones con su
modelo VGG19. Por último, está la modalidad de audio donde la emoción 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 precisión y menos aleatoriedad en los datos debido
a la calidad de los audios y al modelo en el que se trabajó.

La evaluación multimodal que se realizó en el dataset Iemocap 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 evaluación 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 están presentes todas las
modalidades y permiten complementarse unas con otras para ir obteniendo la predicción
con las mejores métricas ponderadas.

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

En la evaluación de texto+rostro contiene un mejor rendimiento a partir de los datos
presentados en las métricas de evaluación donde presentan valores en su gran mayorı́a
sobre el 70,0 % por lo que significa que el modelo predice en estas modalidades de una
forma correcta y tiene una precisión 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 evaluación, como el promedio de la precisión
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 está 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 último 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. Sfew
En el dataset Sfew se puede apreciar en la figura 6.3 que no contiene una data amplia

para su única modalidad, ya sea para el conjunto de entrenamiento y para las pruebas.
Lo cual afectara directamente a la calidad del entrenamiento que se realizó dentro de la
arquitectura. Donde se procedió a iterar en 20 épocas de una forma estándar para mejorar
las métricas de desempeño dentro del entrenamiento, como se puede apreciar en la figura
A.5. 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 evaluación unimodal se representa las métricas correspondientes al entrena-
miento realizado de una forma más resumida en donde se presenta por cada emoción, en
particular el F1 score y la exactitud. La emoción con mayor desempeño 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 emoción, tristeza es la más baja e imprecisa,
lo cual trae como consecuencia que el promedio de la exactitud sea muy bajo como se
muestra en la figura 7.3.

7.2.3. Afew
En cambio, al analizar los resultados del dataset Afew que contiene las 3 modalidades

se obtiene más información 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 6.7 el conjunto de train y de test es mucho más extenso debido a que
cada video tiene una cierta cantidad de frames (imágenes estáticas) por lo que la entrada a la
arquitectura y su entrenamiento será de un tiempo más prolongado. Al iterar 20 épocas en el
entrenamiento, las métricas de desempeño son muchos mejores que las del dataset anterior
debido a la gran cantidad de imágenes 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 evaluación, las cuales resultan
en la emoción angry que tiene una exactitud del 56,7 % lo cual implica decir que el modelo
está identificando las emociones en un casi 57,0 % de forma correcta y el otro 43,0 %
serı́an predicciones erróneas 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 función de pérdida, donde el modelo fue reconociendo las imágenes 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 duplicación del
mismo, afectó 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 estándar.

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
valoración de la exactitud y de las métricas en general se basa bajo la comparación con
otro dataset de la competencia, como se muestra en la figura 7.8 y simultáneamente con
los dataset trabajados como el Sfew y el Meld bajo ambientes no controlados. La emoción
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 más alta entre las demás 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 realizó el mismo procedimiento que las otras modalida-
des para tener un resumen en relación con el desempeño 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 extraı́dos 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 clasificación donde
se deja como parámetro las etiquetas de las emociones y las predicciones de las mismas.
Al tener muy baja cantidad de ejemplos para entrenar debido a que la extracción de audios
a texto, se encontraron en muchos casos que no existı́a 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 emoción sad que contiene un 55,0 % de exactitud, permite decir que el modelo
está acertando de mejor manera tal emoción 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 precisión y la exhaustividad son
buenas formas de evaluar los modelos de clasificación 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. La mejor
evaluación 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 evaluación 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 analizó la modalidad de rostro,

audio y de texto. Al pasar este conjunto de datos por las diferentes etapas de análisis des-
criptivo, preprocesamiento, adecuar la entrada de datos a la arquitectura, entrenamiento y
obtener las diversas métricas, se puede apreciar en la siguiente tabla 7.6 que las evaluacio-
nes unimodales que se realizaron por cada modalidad con las emociones estándar existe una
mejora desde la primera a la última 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 imágenes
que posteriormente fueron entrenadas. Debido a que el dataset original no contenı́a una
identificación de sus actores y los videos en los csv se presentaban por sus id como por sus
capı́tulos, temporadas y actores que realizaban cierta conversación, 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 desarrolló de
la mejor manera debido a ciertos ruidos leves adentro de los videos originales, ya que está
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 más legible, por lo tanto, contiene métricas
de mejor rendimiento en comparación al dataset anterior, es decir, el modelo está aprendien-
do de una forma regular con un promedio de F1 score 57,7 % y una exactitud del 58,9 %.
Por último, el enfoque multimodal en dicho dataset se encuentra en la tabla 7.7 donde la
evaluación 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 llevó a cabo una comparación 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 están a la altura de
alcanzar predicciones competitivas para algunas categorı́as de emociones en ambientes no
controlados. Donde se puede destacar que en general las métricas son comparables por
cada emoción y modalidad, las cuales están en un rango similar basándose 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 etiquetación de
los actores y de su separación manual ya mencionada anteriormente, como también el Aff-
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 pelı́culas y que están
etiquetados, pero no para las demás modalidades como audio y texto. Es posible que el
segmento de audio no coincida con la emoción etiquetada presentada, ya que estos fueron
anotados por sus expresiones faciales.

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

Dataset Meld AFF-wild2

Emociónes Rostro Audio Texto Rostro Audio Texto
F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %) F1( %) Acc( %)

Neutral
Happy
Angry
Surprise

29,0 24,9
15,0 11,2
30,0 36,5
26,0 33,6

43,0 57,3
37,0 41,7
32,0 23,1
16,0 10,3

66,0 72,0
64,0 73,3
42,0 32,2
59,0 58,2

70,0 74,3
55,0 60,4
9,0 6,2
32,0 40,8

63,0 60,2
30,0 38,8
40,0 3,4
23,0 21,4

75,0 96,9
12,0 6,9
0,0 0,0
0,0 0,0

Promedio 25,0 26,5 32,0 33,1 57,7 58,9 41,5 45,4 39,0 30,9 21,7 25,9

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

7.3. Criterios de Evaluación

En esta sección la finalidad es verificar el dataset que cumpla con los criterios de
evaluación ya mencionados en el capı́tulo 3, se muestra a continuación una tabla a modo
resumen con el fin de dar cuenta que dataset es el más adecuado para trabajar en un contexto
de robótica social basándose en los criterios previamente establecidos. Paralelamente, esta
información va a ayudar a responder las preguntas de investigación que necesariamente son
importantes para la discusión de resultados.
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Figura 7.1: Criterios de Evaluación

7.4. Discusión de Resultados

¿Cuáles son los dataset que se adaptan mejor a la arquitectura ya existente
según sus resultados?

El dataset Meld es el que se adapta de mejor manera a la arquitectura, donde contiene
las mejores métricas de desempeño, ya sea en las evaluaciones unimodales como en las
evaluaciones multimodales, comparándolo 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 están 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 Iemocap es recomendable utilizar diferentes modelos para la modali-
dad de rostro y de audio, ya que son las más afectadas al momento de realizar el entrena-
miento de los datos.

El dataset Sfew se deberı́an 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 deberı́an estar
categorizados para evitar traer complicaciones al momento de realizar el preprocesamiento
de los datos, también se deberı́a 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 deberı́a tener mayor rendimiento el entrenamiento en cuanto a las
métricas de desempeño según varias fuentes en esta área. Con la finalidad de competir con
otros dataset en el contexto de robótica 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 información acerca de trabajos relacionados con
la modalidad facial o un preprocesamiento de base con las imágenes categorizadas para ser
más fácil el reconocimiento facial de la persona que está realizando tal emoción. 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.

¿Cuál dataset cumple de mejor manera los requisitos establecidos?

El dataset Afew es el único que cumple con la mayorı́a de los requisitos que se pue-
den apreciar en la figura 7.1, donde los datos estén balanceados, se encuentren todas las
modalidades como también contenga las emociones estándar, se trabaje en un ambiente
no controlado, se lleve a cabo enfoque unimodal y multimodal. Pero en lo único que falla
es en la calidad del conjunto de train y test lo que causa problemas para las métricas de
desempeño.

¿Cuál es la diferencia relevante entre los distintos dataset?

Según el documento [3] donde se trabajó 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, activación 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 imágenes fueron extraı́das del dataset Afew en diferentes frames a lo que depende
de este dataset en particular, es decir, actúa 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.

76



El dataset Afew es más completo no en cuanto a obtener los mejores resultados, sino
en los requisitos establecidos para llevarlo a un contexto de robótica social, ya que en sus
diferentes evaluaciones unimodales y en el enfoque multimodal se dan a conocer métricas
que son más o menos aptas para este contexto, a lo cual cabe destacar que es un dataset no
controlado a partir de videos de actores de diferentes pelı́culas que están categorizados por
sus emociones percibidas que facilitan el trabajo del mismo.

En el dataset Meld la gran diferencia es que las emociones están etiquetadas dentro
de un csv especı́fico 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 diálogo y el id del texto propiamente tal.

¿Qué emoción es la más destacada por los distintos casos a trabajar?
En las evaluaciones unimodales por parte del dataset Iemocap la emoción angry en la

modalidad de texto es considerablemente la que se adaptó de mejor manera a la arquitectura
con su modelo para predecir la emoción 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-
ción más destacada es la de felicidad con una exactitud del 85,6 % y un F1 score de 84,0 %
por lo cual tiene valores muy sólidos que permiten decir que el método de fusión está
funcionando correctamente para predecir las emociones con una exhaustividad en grandes
cantidades y con una precisión 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 emoción 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 demás conjuntos de datos por diversas razones, ya sea la calidad del
modelo a utilizar, la forma en que se están procesando los datos en la arquitectura, como
también las cantidades de ejemplos a utilizar en la red neuronal.

En Afew se encuentra la emoción 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 vendrı́an
siendo el mejor caso posible dentro del entrenamiento de un dataset.

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

En el dataset Meld por parte de la evaluación unimodal, se aprecia que la emoción
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 está bien entrena-
do y capacitado para predecir este tipo de emociones con una precisión considerable en
comparación a sus competencias.

En la evaluación multimodal la emoción más destacada es joy en la modalidad de
texto+rostro con métricas de desempeño para el F1 score del 56,0 % y el modelo está acer-
tando a dicha emoción un 73,1 % en su exactitud.

Cabe recalcar el hecho de que tengan un buen desempeño en una emoción (una gran
diferencia) en comparación con las demás, es señal de un sobreajuste en el modelo por un
cierto desbalance en los ejemplares.
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Capı́tulo 8

Conclusiones

En este último capı́tulo se da a conocer una breve descripción del trabajo realizado
y sus resultados. Luego una descripción de cumplimientos de objetivos iniciales, presenta-
ción de dificultades y limitaciones del trabajo, como también las proyecciones a futuro.

8.1. Conclusiones

El contexto en el que se desarrolló este trabajo es en el área de reconocimiento de
emociones dentro de la robótica social, por lo cual se llevó a cabo ciertos criterios de
evaluación para efectuar la selección de los distintos dataset donde se aplicaron diferentes
análisis descriptivo para adecuar la entrada de datos a la arquitectura ya implementada con
técnicas Deep Learning y obtener ciertas métricas de evaluación 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 trabajó y se identificó las métricas de evaluación. Se llevó 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 imágenes recortadas, audios y transcripciones de lo que se dice. Sin embargo,
los conjuntos de datos utilizados no han sido diseñados para tareas multimodales y es por
eso que en este contexto de robótica 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 imágenes
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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 colaboración con el fin de
comparar este dataset bajo los criterios a evaluar junto con los demás conjuntos de datos
trabajados [85]

Las dificultades que se presentaron durante el trabajo fue entender y ordenar los dis-
tintos colab que se tenı́an en el proyecto con respecto a la arquitectura, a lo cual habı́a que
solicitar ciertos archivos que faltaban y ejecutar el código 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 lı́mite de la GPU al momento de ejecutar el entrenamiento de las distin-
tas modalidades. Por lo que se trabajó 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 último, la compleja situación de encontrar dataset que
estuvieran en un ambiente no controlado y que se encontraran disponibles para el público,
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 robótica social los resultados
que se obtienen son para decidir que dataset son los más recomendables para aplicarlo en un
ambiente no controlado. Por lo que la investigación 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 interacción humano robot, lo más eficiente y de
calidad posible es parte de ir trabajando con otras investigaciones para ampliar lo llevado a
cabo.

Los próximos pasos en esta investigación incluyen la configuración 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 consideración algunas técnicas de optimización en busca de lograr un
rendimiento unimodal y multimodal.

Las proyecciones para el futuro es avanzar en esta área 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 evaluación de los distintos dataset
van a otorgar una gran contribución para esta área, como también la búsqueda de nuevos
dataset que permitan mejorar los resultados obtenidos a través de las distintas modalidades
con el fin de complementar la investigación.
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Apéndice A

Anexo

A.1. Contenido del dataset Sfew

El archivo que se analizó fue la carpeta angry donde se descomprimió con la finalidad
de apreciar su contenido que viene siendo muchas imágenes que están etiquetadas cada una
de ellas y provienen de extractos de diferentes pelı́culas de Hollywood.

Este dataset actúa 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
duración de dicho video que fue extraı́do del dataset afew en un ambiente no controlado.

Figura A.1: Frame de imágen 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 evaluación con su respectivo promedio por cada emoción
y llevar a cabo una discusión sobre estos resultados.

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 discusión de resultados a partir de las métricas
obtenidas, sus promedios y las emociones dentro de cada evaluación.

Figura A.3: Tabla de Resultados Multimodales

A.4. Software utilizado

Pandas es una librerı́a que cambió el panorama del análisis de datos en python por
completo y está disponible bajo licencia BSD. Pandas está 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 ı́ndice. Dataframe
es una estructura de datos tabular con filas y columnas. En el mundo real, los datos
nunca están 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 librerı́a que está diseñada para trabajar con matrices NumPy y pro-
porciona muchas rutinas numéricas fáciles de usar y eficientes, como rutinas para
integración y optimización numérica [86].

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

Matplotlib es la biblioteca de gráficos más antigua y popular disponible para
Python. Con estas herramientas, tenemos mejores posibilidades de resolver proble-
mas cientı́ficos y crear prototipos de trabajo más rápidamente que cualquier otra he-
rramienta de la competencia[86].

Pytorch es una biblioteca de aprendizaje automático de código abierto que se espe-
cializa en cálculos de tensor, diferenciación automática y aceleración de GPU. Se
utiliza en investigaciones y aplicaciones de aprendizaje profundo para hacer compu-
tacionalmente más rápida y menos costosa [87]. Por otro lado, emplea computación
dinámica lo que brinda una mayor flexibilidad en la creación de redes más complejas
y emplea ideas básicas de python como clases, estructuras, bucles que son más fácil
de entender para las personas.

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

A.5. Lenguajes de programación

Python es un lenguaje de programación gratuito de propósito general con una hermo-
sa sintaxis. Está disponible en muchas plataformas, incluyendo Windows, Linux y Mac OS.
Debido a su naturaleza inherentemente fácil de aprender junto con las caracterı́sticas orien-
tadas a objetos, Python se utiliza para desarrollar y demostrar aplicaciones rápidamente.
Es conocida por su simplicidad y amabilidad para los desarrolladores, donde es el len-
guaje de programación principal de más rápido crecimiento. El lenguaje de programación
estándar 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 versátil como
Python se puede usar no solo para escribir scripts simples para manejar operaciones de ar-
chivos, sino también para desarrollar sitios web con tráfico masivo para organizaciones de
TI corporativas [86].

A.6. Estrategia de implementación

Es el proceso de convertir los planes en acción 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 evaluación de los distintos
conjuntos de datos es modularizar el trabajo individualmente por cada dataset en diferentes
colab, pero basándose en la misma arquitectura [89]. En la figura A.4 se da a conocer todas
las etapas que se describen a continuación:

Recolección de datos: Se realizó un criterio de selección 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 aplicó el análisis
descriptivo que permitirá 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 evaluación [18].

Análisis de datos: Consiste en seleccionar las métricas de evaluación 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 evalúan por separado donde las
emociones a analizar se desarrollarán sus métricas individualmente. Luego se tomará un
enfoque multimodal para aplicar 4 experimentos que consisten en la evaluación de todas
las modalidades [17].

Resultados: Al tener los resultados se pudieron visualizar los datos a través de
distintos gráficos de comparaciones de las métricas de evaluación y un gráfico de compa-
ración 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 planificación del proyecto. La idea es seguir
la arquitectura y en el caso de que se tenga que realizar una modificación importante en
alguna función, método o clase se tiene que evidenciar y explicar la razón por la que se
llevó a cabo. Es por ello que se llevó un control constante por cada dataset a evaluar y de
los cambios a realizar con el fin de tener un manual del usuario lo más claro posible y para
el proceso de la implantación [89].

Retrospectiva: Por último, se aplicó una retrospectiva o revisión de cómo fue el
proceso una vez que se haya implementado por completo, con el fin de evaluar si es que se
lograron los objetivos o no y explicar las razones, que obstáculos o desafı́os surgieron en
el transcurso del proyecto y que lecciones se puede aprender del proceso [89].

Figura A.4: Estrategia de implementación

A.7. Imágenes de la Ejecución 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 función loss para train y test que dan a conocer lo que está 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 precisión 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 está representado la carpeta creada en donde se alojan todos
los frames de cada video por emoción a utilizar durante el entrenamiento. Donde princi-
palmente se tomarán en cuenta las emociones estándar como son el angry, happy, neutral y
sad para seguir el proceso de comparación con las mismas emociones al igual que los otros
datasets.

Figura A.6: Carpeta de frames categorizadas en Afew

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 están etiquetados se
presenta en la figura A.8

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

Cabe destacar que se ocupó la carpeta train en especı́fico, ya que la carpeta test
se encuentran sin etiquetas para diferenciar los videos por emoción y la carpeta val es
simplemente es un subconjunto de train. Lo que se llevó a cabo fue dividir la carpeta train
manualmente en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para test lo que solucionará 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 ı́ndice en representación de cada emoción. Cada ejemplo que se va
cargando tendrá la data que será el frame como tal con su etiqueta correspondiente y el
nombre de la imagen.
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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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Figura A.10: Entrenamiento modalidad facial en Afew

Como se muestra en la figura A.11 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 precisión para
predecir ciertas emociones y la capacidad de adaptarse a un ambiento no controlado.

Figura A.11: Continuación 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 emoción en cada carpeta listo para ser
entrenados dentro de la arquitectura.

Figura A.12: Carpeta mel en Afew

Aquı́ se creó 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 caracterı́sticas. 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.13.

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.14.
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Figura A.14: Continuación Clase Personalizada audio Afew

Con el entrenamiento en curso se van definiendo las métricas correspondientes como
el F1 score, la exactitud y la función de pérdida para conocer el rendimiento del modelo, la
calidad a la hora de predecir las emociones en la modalidad de audio, la precisión 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 estándar como se muestra en las figuras A.15,
A.16 y A.17

Figura A.15: Entrenamiento Afew Audio
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Figura A.16: Continuación Entrenamiento Afew Audio

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 realizó una clase del dataset con diferentes parámetros 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 evaluación y
el modo con respecto al conjunto de entrenamiento. Dando paso a la función load data que
va recibiendo los resultados de cada modalidad por parámetros y luego los va recopilando
en una lista por cada uno de ellos como se muestra en la figura A.18

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 función.
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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, precisión y la función de pérdida.
En este caso se van a recorrer tanto los ejemplos del conjunto de train y test que están
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.19 y A.20
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Figura A.19: Entrenamiento multimodal en Afew

Figura A.20: Continuación 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 función de pérdida para el
conjunto de train y test, como también la exactitud de ambos conjuntos.
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Figura A.21: Métricas Entrenamiento multimodal en Afew

Se generan 56958 imágenes 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

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

Se realiza una clasificación 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 imágenes y 754 imágenes de test donde cada actor contiene su propia carpeta como
se muestra en las figuras A.23 y A.24

Figura A.23: Carpeta Train y Test en Meld

Figura A.24: Distribución 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 están 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.

Figura A.25: Distribución de carpetas de Train y Test en Meld

En la figura A.26 se muestra el formato de cada imagen que es re-
sult dia(id) utt(id).(count).png, en donde los id están referenciados en los csv de cada con-
junto de Train y Test donde representan el ı́ndice del diálogo y el ı́ndice de la expresión
en particular. Por otro lado, count se refiere a las cantidades de frames de cada video en
particular y todas en un formato png.

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

A partir de la figura A.27 lo 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 emoción neutral al
tener muchos ejemplares dentro del csv.
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Figura A.27: Clase del Dataset Modalidad Facial en Meld.

Por otro lado, al mismo tiempo en la figura A.28 se va recorriendo la carpeta en la
que se alojan los frames recortados por actores, se van leyendo las imágenes, almacenando
su nombre especı́fico y asociándolo con la emoción que le pertenece dentro del csv. Cada
imagen será redimensionada a 48X48 y se presentarán con su data, etiqueta y su nombre
en especı́fico.

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

Se va realizando el entrenamiento de las imágenes con el mismo procedimiento que
en la figura A.10 y obteniendo sus métricas como la exactitud y la función de pérdida en
ambos conjuntos a lo largo de las épocas establecidas donde se da a conocer en la figura
A.29 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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Figura A.29: Entrenamiento Modalidad Facial en Meld

Luego se creó la clase personalizada para el audio realizando el mismo procedimiento
que en los otros dataset como se muestra en la figura A.13 lo único 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 realizó
un balanceo con respecto a las otras emociones, ya que tenı́a muchos ejemplares. Como se
muestra en la figura A.30.

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 procedió a
realizar la clase personalizada, almacenando las emociones en un diccionario, balanceando
la emoción 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
A.31

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 parámetros 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 evaluación. Dando paso a la función load data
que va recibiendo los resultados de cada modalidad por parámetros y luego los va recopi-
lando en una lista por cada uno de ellos como se muestra en la figura A.32, considerando
cada modalidad a través de los condicionales verificando si la key corresponde al nombre
del archivo con su formato en especı́fico para llegar y guardarlo en la lista definida en la
función.
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Figura A.32: Clase del Dataset Meld Multimodal

En la siguiente figura A.33 se muestra el desempeño 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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Figura A.33: Métricas Entrenamiento Multimodal Meld

A.8. Implantación

A.8.1. Producto Final
Tal como se ha mencionado anteriormente, en este trabajo se realizó una investiga-

ción aplicada con respecto a diferentes dataset en un contexto de robótica 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 desarrolló 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 desempeño
representado a través de una matriz de confusión, un clasification report y diversos gráficos
que dan a conocer el comportamiento del entrenamiento y de las pruebas, todo esto para
comparar e interpretar los resultados.

Figura A.34: Colab por cada datasets
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Lo que se buscó es saber que dataset, emoción y modalidad son las más recomen-
dables para llevarlo a un contexto de robótica social. En donde todo este procedimiento se
realizó para los dataset a evaluar y de forma ordenada se llevó 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 área o para fines académicos.

A.8.2. Implementación en Producción
En la siguiente figura A.35 se muestran los diferentes dataset evaluados

dentro de este Trabajo de investigación en los cuales estarán disponibles para
los participantes de este proyecto en forma privada en GitHub. En la dirección
https://github.com/FelipeRojas1998/SentiRobots, donde se dispone varias carpetas por ca-
da dataset donde se encuentran los colab que contienen todo el código trabajado como se
aprecia en la figura A.36

Figura A.35: Github donde se hospedan los datasets
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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 realizó un
preprocesamiento único para tener una estandarización y realizar pruebas unimodales como
multimodales con todas las emociones para publicarlo en un artı́culo cientı́fico de la mejor
forma posible.

Figura A.37: Carpeta con los Datasets Reordenados

Además de las carpetas de cada dataset con su código respectivo, se encuentra otra
carpeta llamada ImagenesReadme con el mismo organigrama de carpetas, pero para alma-
cenar las imágenes que contiene el archivo readme como se muestra en la figura A.38.
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Figura A.38: Imágenes Readme

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

Figura A.39: Imágenes Readme Meld

Por último, se encuentra el archivo readme que consiste en dar una explicación a mo-
do resumen de lo que se realizó. Como se muestra en la siguiente figura A.40 da a conocer
el contexto del trabajo realizado como también la propuesta de la solución explicada en un
diagrama.
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Figura A.40: Archivo Readme Parte1

En la figura A.41 se mencionan los algoritmos y métricas de desempeño que se utili-
zaron para las distintas modalidades durante el trabajo de investigación y destacando los da-
taset utilizados con sus caracterı́sticas más importantes, cantidades de emociones, imágenes
y el preprocesamiento a modo resumen.
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Figura A.41: Archivo Readme Parte2

Posteriormente, en la figura A.42 se menciona la información relevante de cada con-
junto de datos con las caracterı́sticas más importantes que se encontraron al realizar el
preprocesamiento inicial y se presentan los criterios de evaluación para definir que dataset
es el más recomendable a utilizar dentro de un contexto de robótica social.
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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 información entregada y las diferentes referencias que se tomaron como base para
investigar y obtener información de utilidad para el trabajo.
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Figura A.43: Archivo Readme Parte4

Por temas de polı́ticas de privacidad de cada dataset no se recomienda hacer público
el contenido de estos en GitHub, por esto cualquier interesado en usar los diferentes data-
sets completos con fines académicos o de investigación, 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 guı́a ana.aguilera@uv.cl.
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