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Resum

En aquest treball es desenvolupa un reconeixedor multimodal d’emocions humanes mitjangant
I’Gs de xarxes neuronals artificials. Per a aix0, es disenyen i entrenen tres models capacos de
reconeixer emocions a partir d'imatges de la cara, audios i text, per separat. Aleshores, es
combinen aquestos sistemes per a crear uno multimodal, més robust i precis que les seues parts.
Tot i aix0, hi ha que tenir en compte que I'expressié d’emocions es, en certa manera, dependent
de la cultura i I'idioma, per la qual cosa es proposa especialitzar el nostre sistema en l'idioma
espanyol. A més, per a completar el projecte, es desenvolupa una aplicacion web en Django
capag d’incorporar aquest sistema multimodal. Aquesta aplicacié pot detectar emocions en
directe a partir de les imatges obtingudes de la webcam i del audio del microfon. Aixi mateix,
I'aplicacio permiteix gravar i descarregar una sessié anotada de deteccié en directe. Finalment,
cal destacar que la utilitat d’aquest projecte es molt variada, desde sessions de terapia
psicoldgica, fins a recomendacions musicals personalitzades, passant per la educacié o el
marqueting.

Paraules clau: emocions, xarxes neuronals, multimodal, web

Resumen

En este trabajo se desarrolla un reconocedor multimodal de emociones humanas mediante el
uso de redes neuronales artificiales. Para ello, se disefian y entrenan tres modelos capaces de
reconocer emociones a partir de imagenes de la cara, audios y texto, por separado. Entonces,
se combinan dichos sistemas para crear uno multimodal, mas robusto y preciso que sus partes.
Sin embargo, hay que tener en cuenta que la expresiéon de emociones es, en cierto grado,
dependiente de la cultura y el idioma, por lo que se propone especializar nuestro sistema en el
idioma espafiol. Ademds, para completar este proyecto, se desarrolla una aplicacién web en
Django capaz de incorporar dicho sistema multimodal. Esta aplicacién es capaz de detectar
emociones en directo a partir de las imagenes obtenidas de la webcam y del audio del
micréfono. Asimismo, la aplicacion permite grabar y descargar una sesidon anotada de deteccion
en directo. Por ultimo, cabe destacar que la utilidad de este proyecto es muy variada, desde
sesiones de terapia psicoldgica, hasta recomendaciones musicales personalizadas, pasando por
la educacién o el marquetin.

Palabras clave: emociones, redes neuronales, multimodal, web

Abstract

In this project we develop a multimodal recognizer of human emotions using artificial neural
networks. In order to accomplish it, we design and train three models, which are able to
recognize emotions from facial images, audios and text, separately. Then we combine those
systems to create one which is multimodal and more robust and precise than its parts. Despite
this, we have to take into account that the expression of emotions is, to some extent, dependent
on culture and language, and that is why we propose to specialize our system in the Spanish
language. Moreover, to complete this Project, a web application in Django is developed, which
is able to incorporate this multimodal system. This app can detect emotions either live from the



images obtained from the webcam and the audio from the microphone, or from a video
uploaded by the user, which is analyzed and returned to the user annotated via download.
Likewise, the app allows the user to record and download an annotated session of live detection.
Lastly, it should be noted that the applicability of this project is very diverse, from sessions of
phycological therapy, to personalized musical recommendations, through education or
marketing.

Key words: emotions, neural networks, multimodal, web
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Motivacion

Cuando hablamos de informatica siempre pensamos en procesos meramente racionales. Sin
embargo, el ser humano no suele actuar de esta forma. Las decisiones que tomamos los seres
humanos estdn, generalmente, influenciadas por nuestro estado emocional y afectivo [1]. Es por
ello que a la hora de crear agentes software que deban interactuar con personas de forma
humana, se hace imprescindible que sean capaces de interpretar y utilizar las emociones.

De hecho, diversas investigaciones que analizan el potencial de las emociones en la interaccion
entre el usuario y el ente artificial, demuestran que, en presencia de un agente realista, las
personas son mas educadas, tienden a tomar decisiones socialmente deseables, estan menos
nerviosas [2] y muestran una mayor confianza en las recomendaciones que les proporciona el
agente [3] [4].

Existen varios aspectos a considerar en la simulacion artificial de interacciones sociales que
consideran el papel de las emociones, siendo algunos ellos, la expresién fisica de emociones, la
deteccion de emociones o estados emocionales y la simulacidn del comportamiento afectivo. La
computacion emocional es el drea de investigacion que se encarga de estudiar estos fenémenos,
la cual incluye, entre otros, el reconocimiento de emociones en textos, audio e imdgenes, la
expresion de emociones a través de la expresion facial o gestual, la creacion de modelos que
simulan el surgimiento de las emociones o el efecto de las emociones en la toma de decisiones,
entre otras [5].

En este trabajo concretamente nos centramos en lo que consideramos el primer paso a la hora
de crear un agente que sea capaz de interactuar emocionalmente con un humano. Esto es, crear
un reconocedor de emociones humanas en tiempo real lo mas robusto y preciso posible. En este
sentido, ya que los humanos expresamos emociones a través de mas de un canal
simultaneamente, lo ideal seria considerar mas de una entrada para hacer una deteccién lo mas
fiable posible. Es por eso que disefiamos un reconocedor que utiliza las entradas mds obvias,
desde nuestro punto de vista, en la expresion humana de emociones, esto es, sus expresiones
faciales (imagen), qué esta diciendo (texto) y como lo esta diciendo (audio).

Independientemente de que en proyectos futuros se pueda integrar en un sistema mas
complejo, como por ejemplo en un agente capaz de reconocer y expresar emociones para
interactuar con usuarios, el reconocedor multimodal que en este trabajo se desarrolla ya tiene
una gran aplicabilidad practica, por ejemplo para nifios con trastorno del espectro autista, que
a veces tienen dificultades para expresar y detectar emociones; para andlisis de estrategias
pedagdgicas, analizando las emociones de los estudiantes a lo largo de una clase; en terapias
psicoldgicas, donde se puede registrar el progreso emocional del paciente a lo largo de la sesion;
e incluso en ambitos mas ludicos, como en reproductores automaticos de musica, que podrian
sugerir canciones tomando en cuenta, ademas de los gustos generales del usuario, su estado
emocional actual.



1.2 Objetivos

Este proyecto se ha desarrollado siguiendo cuatro objetivos generales:

1. Desarrollar una red neuronal capaz de reconocer siete emociones basicas (enfado, asco,
miedo, sorpresa, tristeza, felicidad y neutro) a partir de imagenes de expresiones
faciales. Este objetivo puede descomponerse en tres subobjetivos:

a. Buscary seleccionar el/los corpus que se van a utilizar para entrenar el modelo.
Estos datos deben ser suficientemente representativos para que la red pueda
aprender invarianza al género, la edad, el origen y la iluminacidn.

b. Buscary seleccionar estudios similares que nos ofrezcan un punto de partida en
cuanto a la arquitectura de la red neuronal.

c. Afinar los pardmetros de la red para obtener los mejores resultados posibles,
hasta alcanzar un porcentaje de acierto, por lo menos, del 80%.

2. Desarrollar una red neuronal capaz de reconocer siete emociones basicas (enfado, asco,
miedo, sorpresa, tristeza, felicidad y neutro) a partir del audio correspondiente a una
persona hablando. Este objetivo puede descomponerse en tres subobjetivos:

a. Buscary seleccionar el/los corpus que se van a utilizar para entrenar el modelo.
Estos datos deben corresponderse con hablantes del idioma espafiol.

b. Buscary seleccionar estudios similares que nos ofrezcan un punto de partida en
cuanto a la arquitectura y el tipo de la red neuronal.

c. Afinar los pardmetros de la red para obtener los mejores resultados posibles,
hasta alcanzar un porcentaje de acierto, por lo menos, del 90%.

3. Desarrollar una red neuronal capaz de reconocer seis niveles de polaridad (positiva, muy
positiva, negativa, muy negativa, neutra y ausencia) a partir de texto. Este objetivo
puede descomponerse en tres subobjetivos:

a. Buscary seleccionar el/los corpus que se van a utilizar para entrenar el modelo.
Estos datos deben corresponderse a textos escritos en espafiol.

b. Buscary seleccionar estudios similares que nos ofrezcan un punto de partida en
cuanto a la arquitectura y el tipo de la red neuronal.

c. Afinar los pardmetros de la red para obtener los mejores resultados posibles,
hasta alcanzar un porcentaje de acierto, por lo menos, del 65%.

4. Diseflar una forma de combinar los tres modelos anteriores para crear un modelo
multimodal mds robusto y preciso que sus partes, que ademads pueda paliar las
debilidades de cada una de las tres redes en un entorno realista.

5. Implementar una aplicacion web que utilice el sistema de reconocimiento multimodal
creado. Ademads, debe ser capaz de utilizarlo para detectar emociones en directo.
También tiene que permitir al usuario grabar la sesidn anotada y descargar el video
resultante.

1.3 Tecnologia utilizada
1.3.1 Software

Para el entrenamiento de las redes neuronales se ha utilizado la libreria Keras sobre Tensorflow.
Keras es una libreria de alto nivel escrita en Python para el desarrollo de redes neuronales cuyo
objetivo es facilitar al maximo la especificacién y uso de este tipo de sistemas. Soporta
combinaciones de todo tipo de redes, incluyendo convolucionales y recurrentes. Y permite
facilmente lanzar ejecuciones tanto en CPU como en GPU.



Para el desarrollo de la aplicacion web se ha utilizado Django. Django es un framework de
desarrollo web de cédigo abierto fundamentado en el patrén model-template-view. Esta escrito
en Python y permite crear aplicaciones web de forma rapida y sencilla.

Aunque Django esté escrito en Python, cualquier cédigo que deba ejecutarse en el lado del
cliente debe estar escrito, como es habitual, en JavaScript, ya que los navegadores no disponen
de un intérprete de Python. Si bien el andlisis de audio y texto se realiza con menor frecuencia,
el reconocimiento de las expresiones faciales pretendemos hacerlo varias veces por segundo,
por lo que es obligatorio que el modelo correspondiente se ejecute en el lado del cliente, ya que
es impensable realizar varias llamadas por segundo al servidor. Por ello, no podemos utilizar
Keras para para hacer predicciones con modelo. Todo esto hace necesario el uso de la libreria
TensorFlow.js, que permite lanzar modelos de deep learning en JavaScript, tanto en el
navegador, como con Node.js. Ademas, proporciona herramientas para convertir modelos
creados en Keras al formato de TensorFlow.js.

1.3.2 Hardware

Para el desarrollo de este proyecto se ha utilizado un ordenador portatil con un procesador Intel
Core i7-7700HQ a 2.80 GHz y una memoria RAM de 16 GB.

Ademas, para el entrenamiento de las redes neuronales se han utilizado tres tarjetas graficas:
una NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, una NVIDIA GeForce GTX 1070 y una NVIDIA GeForce GTX
Titan XP.

1.4 Estructura

La memoria se estructura en torno a 8 bloques principales:

1. Introducciéon: en el actual apartado se ha presentado un primer acercamiento al
proyecto, exponiendo la motivacidon del mismo y planteando los objetivos principales.
Se han listado los mds importantes elementos software utilizados y el hardware sobre
el que se ha realizado el proyecto, se ha expuesto brevemente la estructura de esta
memoria y se han enumerado las convenciones que se han seguido a lo largo de la
redaccién de esta memoria. Ademas, se han explicado algunos conceptos basicos sobre
redes neuronales artificiales, que se utilizan a lo largo del trabajo.

2. Estado del arte: en el segundo capitulo se analiza el estado actual de este tipo de
tecnologia, revisando articulos que se hayan enfrentado a tareas similares. Revisamos
articulos que enfrenten el problema de deteccién de emociones tanto de forma
unimodal, ya sea a partir de expresiones faciales, audio o texto, como de forma
multimodal, combinando las mismas caracteristicas que nosotros consideramos u otras.
Se destacan fortalezas y debilidades de estos estudios y se discuten las aportaciones
originales que conlleva nuestra propuesta.

3. Desarrollo del reconocedor multimodal: en el tercer apartado se desarrolla el
reconocedor en cuestidn. Este apartado se divide en cuatro subsecciones:

a. En la primera de ellas se disefia y entrena la red encargada de reconocer
emociones a partir de expresiones faciales. A esta tarea nos referimos
comunmente como el problema facial.

b. En la segunda se disefia y entrena la red encargada de reconocer emociones a
partir de audio. A esta tarea nos referimos cominmente como el problema
acustico.
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c. En la primera de ellas se disefia y entrena la red encargada de reconocer
polaridad a partir de texto. A esta tarea nos referimos comidnmente como el
problema textual.

d. En la dltima nos encargamos de combinar esos tres modelos, formando asi
nuestro reconocedor multimodal.

Desarrollo de la aplicacidn: en la cuarta parte de este documento se explica cémo se ha
desarrollado la aplicaciéon web que utiliza el sistema multimodal y qué funcionalidades
tiene.

Conclusiones: en el ultimo capitulo se cierra el proyecto analizando el nivel de
completitud alcanzado respecto a los objetivos planteados y planteando las posibles
ampliaciones que podrian hacerse en el futuro sobre el producto final obtenido.

1.4 Convenciones

A lo largo de la memoria seguimos algunos criterios de marcado que conviene explicar a priori.

1.
2.
3.

Las palabras extranjeras se remarcan en cursiva.

Se entrecomillan las citas textuales externas a la obra.

Los nombres de corpus, lenguajes de programacién, métodos, modulos, librerias o
frameworks también se escriben en cursiva.

Ademas, a lo largo de la memoria se muestran en figuras representaciones de las redes
neuronales que vamos desarrollando. Keras dispone de un método en su médulo utils llamado
plot_model que sirve para guardar una representacion de las redes. Sin embargo, no hemos
utilizado ese método porque representan todas las capas y entonces salian imagenes demasiado
grandes para afiadirlas a esta memoria. Por ello, las representaciones graficas que aparecen se
han hecho siguiendo unas convenciones y comprimiendo varias capas para conseguir imagenes
mas compactas y didacticas.

1.

WX NoWw

10.

Colores: en general, las capas de entrada se dibujan en azul, las recurrentes en morado,
las convolucionales en gris, las densas en verde y las intermedias (concatenaciones,
sumas, max pooling) en amarillo.

Las de entrada se representan con el texto “Input <dimensionalidad de la entrada>"
Las recurrentes, en general Long Short Term Memory (LSTM), tienen el texto
“LSTM<numero de unidades>"

Las convolucionales las escribimos como “C<numero de filtros>@<dimensionalidad de
los filtros>"

Para las densas ponemos como texto “Dense<numero de neuronas>".

El max pooling o average pooling lo escribimos como “MaxPool <tamafio del pooling>"
“Concat” representa una capa de concatenacion y “Add” una de suma.

Abreviamos el batch normalization como “BN” y el ruido gaussiano como “GN”.

En general, contraemos en una sola caja a todas las capas que van desde una capa
“principal”, es decir, una convolucional, una LSTM o una densa, hasta su activacién o
dropout si lo hay.

También de forma general comprimimos todas las capas que van entre una activacidony
la siguiente capa “principal”.

Un ejemplo de este tipo de representaciones se puede ver en la Figura 1.
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Figura 1: Ejemplo de representacion de red neuronal

1.5 Conceptos previos

En este apartado explicamos brevemente qué es una red neuronal, cdmo funcionan los
diferentes tipos de redes neuronales utilizadas, el funcionamiento de algunos tipos de capas y
una técnica frecuentemente utilizada en el entrenamiento de este tipo de modelos.

1.5.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales son un modelo computacional conexionista ligeramente inspirado en las
conexiones neuronales bioldgicas. Estan formados por un conjunto de nodos (neuronas),
organizados en capas. De este modo, en las redes neuronales clasicas o fully connected, a las
gue a veces nos referiremos como “normales”, todos los nodos de una capa se conectan
mediante aristas dirigidas con pesos a todos los nodos de la capa siguiente. Los datos son
introducidos por la primera capa y se propagan multiplicdAndose por los pesos correspondientes
hasta una capa de salida. Ademas, en cada neurona tenemos una funcién de activacion,
generalmente no lineal, que proporciona al modelo la capacidad de resolver problemas no
linealmente separables.

Figura 2: Esquema de ejemplo de una red neuronal normal

1.5.2 Redes convolucionales

Las redes convolucionales son un tipo de redes neuronales artificiales que simulan el cértex
visual del ojo humano y que generalmente se utilizan para la clasificacion de imagenes. En este



caso, las neuronas se corresponden con filtros de un tamafio concreto, que no son mas que una
ventana deslizante con pesos que va moviéndose a través de la imagen y generando una nueva
imagen. Cuando el filtro esta en una posicién concreta de la imagen original, obtiene un pixel de
la imagen salida al multiplicar el valor de cada pixel que cae dentro de la ventana por el peso de
la posicion correspondiente en el filtro. Como puede observarse, es un modelo que apenas
requiere preproceso de los datos, ya que opera directamente con imagenes.

Source pixel

oo

f

“’.‘ -h‘f\-.( -
/ s /
\of@/o oo oo

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Figura 3: Esquema de funcionamiento de una capa convolucional

1.5.3 Redes recurrentes

Las redes recurrentes son un tipo de red neuronal artificial capaz de procesar secuencias de
longitud variable. Son por tanto muy utiles en el procesamiento de texto o audio, ya que ademas
consiguen capturar la relacién temporal de los datos de entrada. Funcionan de forma que pasan
el primer elemento de la entrada por una red normal (generalmente pequefia) y, al ir a procesar
el segundo elemento de la secuencia tenemos en cuenta, no solo dicho elemento, sino el
resultado del anterior. Ademds, existe un tipo concreto de redes recurrentes, las Long Short-
Term Memory (LSTM) que resuelven algunos problemas que presentan las redes recurrentes
habituales.

Figura 4: Esquema de una LSTM

1.5.4 Otras capas

Ademas de las ya descritas, utilizamos algunas capas especiales en nuestros modelos que
describimos brevemente a continuacion:



e Max Pooling / Average Pooling: Reduce el tamario de las imagenes agrupando ventanas
de dimensidén variable y quedandose con el valor maximo o medio de cada ventana de
pixeles. Por ejemplo, al aplicar un max pooling 2x2, la imagen resultante seria de la
mitad de tamaio que la original, de forma que por cada cuadrado 2x2 de pixeles de la
imagen original, obtendriamos un solo pixel con el valor maximo o medio de dicho
cuadrado.

e Global Max Pooling / Global Average Pooling: De cada mapa de una imagen, se queda
solo con un pixel, el de mayor valor o la media. Es equivalente a un max pooling /
average pooling del tamafio de la imagen.

e Batch Normalization: Normaliza los datos de la capa anterior.

e Gaussian noise: Afiaden ruido gaussiano para paliar el sobreentrenamiento.

e Dropout: Con una cierta probabilidad, fija a 0 el valor de una neurona.

e Spatial Dropout: Con una cierta probabilidad, fija a 0 el valor de un mapa entero en una
red convolucional.

1.5.5 Data augmentation

Un método habitual y en general efectivo para evitar el sobreentrenamiento de una red
neuronal es el data augmentation. Esta técnica consiste en, durante el entrenamiento, realizar
modificaciones aleatorias de las muestras que van pasando por la red. Asi, una imagen puede
gue en un epoch llegue sin alterar, en otro invertida horizontalmente, en otro girado 5°, etc. De
esta forma, evitamos que la red memorice las imdagenes, y le ensefiamos a buscar los patrones
gue deberia aprender. Las transformaciones que queremos que se apliquen y en qué magnitud
(por ejemplo, el angulo maximo de giro), son pardmetros que hay que especificar.



CAPITULO 2

Estado del arte

En este apartado repasamos la literatura acerca del tema escogido para el presente trabajo.
Empezaremos con un breve repaso sobre teoria de emociones desde un punto de vista mas
psicoldgico. Entonces repasaremos los trabajos sobre clasificadores unimodales de emociones,
para después centrarnos en el estado actual de los clasificadores multimodales. Por ultimo,
haremos una critica al estado del arte y presentaremos la aportacién original que proporciona
nuestro trabajo.

2.1 Emociones

La primera vez que se puso el foco de una forma cientifica sobre el estudio de las emociones
humanas fue en el siglo XIX. En [6], Charles Darwin exponia su descubrimiento de que ciertas
expresiones de emociones eran universales e incluso presentaban similitudes con expresiones
homdlogas en animales.

Mucho mas tarde, Paul Ekman tomd como base estos estudios para investigar y defender que
las emociones son discretas, medibles y psicolégicamente distinguibles. En [7], concluye que
existen seis emociones basicas universales: enfado, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa.
Este es un modelo clasico muy utilizado y es el que nosotros elegimos. Mas adelante, el propio
Ekman extendid su lista para incluir mds emociones, algunas de las cuales no se correspondian
con expresiones faciales [8].

En 1982, Robert Plutchik planteaba un modelo similar al de Paul Ekman, pero representado
como una “rueda de emociones” [9]. Asi contrastaba cada emocidn con su contraria, ademas de
considerar diferentes intensidades para cada emocién, como se puede ver en la Figura 5.

Figura 5: Rueda de emociones de Robert Plutchik

Otros estudios posteriores intentan de maneras diferentes seguir con esta filosofia y realizan
diferentes clasificaciones discretas de emociones [10], [11].



Como contraparte, existen aproximaciones continuas de representacidon de emociones en varias
dimensiones. El modelo mas conocido en este sentido es el modelo circunflejo [12], que
establece que cualquier emocidn puede expresarse en un espacio de dos dimensiones: valence
y arousal. La dimension valence se corresponde con el placer, y diferencia emociones positivas
(felicidad) y negativas (miedo). Por otra parte, el arousal separa las emociones activas (enfado)
de las pasivas (tristeza). De esta forma, cada una de las emociones se representaria como un
punto en ese espacio.

Posteriormente, Russell y Mehrabian extendieron esta teoria, creando el modelo PAD [13]. Este
modelo introducia una nueva dimensidn, dominance. De esta forma, se resolvian algunos
problemas que planteaba el modelo bidimensional, como que el miedo y la ira no podian
distinguirse sin una tercera dimensidn. Dominance representa, para resolver estas deficiencias,
el impulso de huir o luchar ante un estimulo de ese tipo.

Otro modelo bastante popular, es el expuesto en [14], PANAS. Este sistema se divide en veinte
items, diez correspondientes a emociones positivas y diez a negativas. De esta forma, cada uno
de los items se puntda con un nimero del uno al cinco. Las dos dimensiones que define (positivo
y negativo), tienen muy poca correlacién entre ellas, lo cual significa que valores bajos del estado
positivo no implican un valor significativo del estado negativo.

2.2 Expresiones faciales

Una de las herramientas mds importantes que tenemos los humanos para expresar emociones
son las expresiones faciales. Es por ello que el problema de reconocimiento automatico de
expresiones faciales esta en el punto de mira desde mas de 25 afos. A lo largo de todo este
tiempo, diferentes técnicas de aprendizaje automatico se han ido desarrollando y probando
sobre este problema.

Clasicamente, la clasificacion automatica de expresiones faciales supone un proceso en dos
pasos: la extraccién de caracteristicas de las imagenes y posteriormente la clasificacion. La parte
de clasificacién no merece especial mencién, ya que, tradicionalmente, se utilizan algoritmos
clasicos de aprendizaje automatico, como LDA [15] o Support Vector Machine (SVM) [16]. En
cuanto a la extraccion de caracteristicas, una de las primeras aproximaciones se basa en utilizar
Gabor wavelets [17]. Estos son funciones que simulan la percepcién del sistema visual humano
[18]. También se ha utilizado la técnica de Local Binary Patterns (LBP) para la parte de extraccion
de caracteristicas, como se puede ver en [19] (donde de hecho, se hace una comparacién con
los Gabor wavelets, demostrando una mejoria en la precisidn del sistema). Esta es una técnica
que fue disefada para andlisis de texturas y que se basa en utilizar un operador de vecindad
circular para construir un histograma. Otra técnica podria ser la de geometric deformation
features, que tiene en cuenta el desplazamiento de unos puntos de una malla sobre la cara a lo
largo de una secuencia de imagenes que terminan en el pico de la emocién en cuestion,
obteniendo resultados bastante buenos [20].

Estos modelos sin embargo presentan varios defectos. El primero de ellos es que, en algunos
casos, el proceso es semi-automatico, y puede requerir de un operador humano. Por ejemplo,
con los geometric deformation features, a la hora de colocar la malla. El segundo problema que
plantean es que consiste en un proceso en dos partes, que ademas de ser costoso, implica que
la precision del sistema depende de los dos modelos, haciendo mas dificil su optimizacion.

Con la llegada de las redes neuronales artificiales (NN) y, en especial, de las redes neuronales
convolucionales (CNN), estos modelos para este tipo de tareas quedaron obsoletos. Esto sucede



porque una CNN supone un Unico sistema totalmente automadtico, rapido, que no requiere de
ningun tipo de extraccion de caracteristicas, y que ademas mejora la calidad de los resultados
en general. Por ello, la mayoria de los sistemas actuales de reconocimiento de expresiones
faciales utilizan este tipo de redes [21], [22].

2.3 Voz

Como ya se ha mencionado, cuando hablamos de voz nos referimos al cdmo dice algo (prosodia)
y no al qué se dice. Nos referimos a esta Ultima categoria como “Texto”. Aun asi, es muy habitual
en la literatura encontrar estudios que combinan caracteristicas acusticas y linglisticas para
obtener mejores resultados [23], [24]. En general, para el analisis de datos acusticos, el primer
paso consiste en extraer caracteristicas globales relacionadas con el tono, la energia o la
duracion de las sefiales [25]. Otras caracteristicas mds complejas, como los Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) o Spectral Rolloff también son utilizadas [26]. Para la clasificacion,
de nuevo, se pueden utilizar métodos tipicos de reconocimiento de formas, como modelos
ocultos de Markov [25] o SVM [24].

Mas recientes estudios aprovechan la potencia de las redes neuronales para la clasificacién del
audio. Por ejemplo, en [26] se hace un exhaustivo estudio en el que se compara el desempefio
de los diferentes tipos de redes neuronales en la tarea de reconocimiento de emociones a partir
de audio. Como las caracteristicas que extraen son bidimensionales (MFCC), pueden aplicar
redes densas normales aplanando las caracteristicas, redes convolucionales, o redes
recurrentes. Aunque la LSTM puede parecer la opcion mas acertada, ya que es muy habil
procesando secuencias con una relacion temporal, la CNN ofrece unos resultados muy
prometedores. No es el Unico estudio en considerar las redes convolucionales para el andlisis de
audio, ya que debido a su velocidad y eficacia son un tipo de redes muy utilizadas hoy en dia.
Por ejemplo, en [27] se utiliza un tipo de CNN para deteccién de emociones en secuencias de
audio, tomando como entrada espectrogramas de las seiales acusticas.

2.4 Texto

El procesado automdtico de texto y su clasificacion se ha convertido en un problema muy
popular desde el estallido de las redes sociales. El éxito de, por ejemplo, Twitter provoca, no
solo que se disponga de una gran cantidad de datos publicos para este tipo de sistemas, sino
también que sea interesante disponer de modelos para detectar automaticamente, por
ejemplo, mensajes de odio [28]. Otras tareas del estilo pueden ser la deteccion de sarcasmo
[29], o de la polaridad [30].

Para este tipo de tareas es habitual realizar una extraccidn de caracteristicas como puede ser n-
grams o skip-grams, y después utilizar algin clasificador cldsico, como puede ser SVM [28].
Ademads, previamente a la extraccién de caracteristicas, se suele realizar algun tipo de
preproceso, como stemming o lematizacién, sobre el lenguaje natural [30].

De nuevo, las mas recientes aproximaciones demuestran que las redes neuronales artificiales
son un muy valioso recurso para este tipo de tareas. Como sucede con el audio, el texto requiere
de una extraccidn de caracteristicas previa al uso de las redes neuronales. En este sentido, es
habitual utilizar representaciones como bag-of-words o word embeddings. Esto se realiza en
[31], donde hace una comparacion sobre qué tipo de red funciona mejor para la tarea de
clasificacion de polaridad, entre CNN, LSTM y Deep Averaging Networks. Por otra parte, resulta
muy interesante comprobar cdmo, incluso en competiciones anuales, mejoran los resultados de
los equipos que introducen este tipo de técnicas en las mas recientes ediciones [31] [32]
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respecto a los que obtuvieron en ediciones anteriores, en las que utilizaron otros clasificadores
[33].

Otros trabajos! también realizan revisiones de articulos para obtener comparativas exhaustivas
sobre el comportamiento de diferentes tipos de redes neuronales en esta tarea, demostrando
que algunas variantes de estos modelos ofrecen resultados muy prometedores.

2.5 Multimodal

La literatura en este campo es menos abundante, ya que crear reconocedores multimodales es
una tarea laboriosa que implica el desarrollo de varios sistemas y su correcta combinacion.

Lo primero que habria que preguntarse es si un sistema multimodal ofrece mejoras reales y
significativas respecto a sistemas unimodales. En [34] se hace un metaanalisis de 30 estudios
gue comparan el acierto de sistemas multimodales frente a sus componentes, concluyendo que,
en general, los sistemas multimodales mejoran en un 8.12% los resultados del mejor de los
clasificadores unimodales que los componen. Si bien es cierto que la mejora es
considerablemente mayor en datos actuados que en datos espontaneos.

La mayoria de los sistemas desarrollados en la literatura combinan caracteristicas faciales y
acusticas, como en [35] o en [36]. Otros, como [37] utilizan Unicamente el habla, combinando
caracteristicas acusticas junto con el propio mensaje hablado (texto).

Los mas interesantes resultan los modelos trimodales. Por ejemplo, en [38] se entrena un
clasificador que combina expresiones faciales, postura corporal y texto, utilizando un
clasificador bayesiano para una tarea de clasificacion en 8 emociones. El que mas nos interesa,
sin embargo, es [39] porque, igual que en nuestra propuesta, se intenta combinar imagenes
faciales, audio y texto. Para ello, realizan una extraccién de caracteristicas de los rasgos faciales
(distancia entre ojos, posicion del labio superior, etc.), del audio (mel frequency cepstral
coefficient, spectral centroid, etc.) y del texto (word embeddings, part of speech, etc.). En el
articulo se prueba dicho sistema multimodal y se compara con las componentes unimodales
para las tareas de clasificacién de polaridad (negativo o positivo), asi como en clasificacion en
cuatro emociones basicas (feliz, triste, furioso y neutro), demostrando que el sistema
multimodal mejora en todos los casos a los clasificadores unimodales o bimodales.

2.6 Aportacion original

Como ya hemos visto, hay algunos intentos de desarrollar reconocedores multimodales de
emociones. Sin embargo, por una parte, existen algunas carencias en esos modelos que
intentaremos cubrir en este trabajo. En primer lugar, los modelos bimodales no presentan una
diferencia significativa con los unimodales, por eso nosotros intentamos disefiar un sistema mas
complejo, con tres tipos de entrada. En cuanto a los modelos trimodales, que son escasos,
encontramos que, en algunos casos, tratan tareas de poco valor, como el clasificador que hemos
visto en tan solo cuatro emociones. Ademas, por tener unos cuantos afos, pocos de los sistemas
encontrados utilizan redes neuronales para la clasificacién, aunque, como hemos visto en los
apartados anteriores, estas han demostrado (con la suficiente cantidad de datos de
entrenamiento) mejorar en general los resultados obtenidos por otros clasificadores, como los
SVM o las redes bayesianas.

! https://medium.com/jatana/report-on-text-classification-using-cnn-rnn-han-f0e887214d5f
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Por otra parte, nosotros proponemos desarrollar un sistema multimodal que pueda operar en
una aplicacidn en directo e implementamos dicha aplicacidn. Si bien es cierto que la informacion
sobre la velocidad de la extraccidn de caracteristicas y de los clasificadores no suele
proporcionarse en los articulos, asi que no podemos asegurar que los sistemas revisados no
pudieran utilizarse de esta manera.

Por ultimo, algo que en general se obvia al disefar este tipo de sistemas es que, si bien las
expresiones faciales pueden considerarse universales, no sucede lo mismo con el modo en que
hablamos. Tanto la prosodia al expresar emociones como, evidentemente, la forma en que
construimos frases para hacerlo son locales, dependientes del lenguaje y la ubicacién geogréfica.
Asi, no entonamos igual para mostrar enfado que los ingleses o los mexicanos. Por ello, una
importante aportacion de nuestro proyecto es que desarrollamos un sistema de reconocimiento
de emociones multimodal en espafol de Espafia. Lo cual se diferencia de los demas trabajos,
gue suelen utilizar corpus de audio y texto en inglés.
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CAPITULO 3

Desarrollo del reconocedor multimodal

3.1 Expresiones faciales

Como ya se ha dicho, se pretende desarrollar un clasificador en 7 emociones basicas a partir de
expresiones faciales utilizando redes convolucionales. Las emociones que se van a tratar son:
felicidad, enfado, asco, miedo, sorpresa, tristeza y neutro.

3.1.1 Corpus

Para la tarea se han recogido un compendio de corpus reconocidos y disponibles en internet.
Los motivos para escoger mas de uno son varios: tener una cantidad significativa de muestras y
obligar a la red entrenada a aprender invarianza a diferentes aspectos como raza, género,
calidad de la imagen o condiciones de iluminacion. De esta forma obtendremos una CNN
realmente fiable, robusta y completa. Los corpus elegidos son los siguientes:

- Cohn-Kanade database (CK+) [40] [41]

Este corpus facial consta de dos versiones.

La primera contiene 486 secuencias de 97 actores. Estas secuencias fotograficas empiezan con
una expresion neutra y terminan en un pico de una emocidn concreta. Todas las imagenes que
contiene estan en escala de grises y se corresponden a emociones posadas.

La segunda versién es una ampliacion de la primera que afiade 107 secuencias de 26 nuevos
individuos. Ademas, las nuevas secuencias incluyen fotografias a color y emociones espontdneas
(no posadas). Es por ello que la versidon que hemos utilizado es esta ultima.

Los actores son hombres y mujeres de edad media y distinto origen (americanos,
afroamericanos, asiaticos y latinos). Ademas, las emociones contenidas en este corpus son las 7
emociones basicas con las que trabajamos y una octava: desprecio. Esta ultima la hemos
descartado porque no es muy habitual en los estudios de este estilo y, por ello, tampoco suele
considerarse en otros corpus como este, por lo que tendriamos muy pocas muestras con esta
emocion.

Tal y como se ha descrito, las muestras se componen de secuencias de fotograficas que van
desde un estado neutro hasta una emocién. Es por ello que hemos escogido, de cada secuencia,
la dltima imagen, quedandonos asi con 593 imagenes etiquetadas con la correspondiente
emocion.

- The Japanese Female Facial Expression Database (JAFFE) [42]

Como su nombre indica, este corpus cuenta Unicamente con imdagenes de mujeres japonesas de
edad joven/media. En concreto son 213 fotografias en escala de grises de 10 mujeres posando
las 7 emociones basicas que en este trabajo consideramos. Aunque pueda parecer limitada la
utilidad de este corpus, ya que contiene solo mujeres de edad similar y de un mismo pais, puede
resultar util para obligar a nuestro modelo a aprender invarianza al origen del sujeto (la mayoria
de corpus contienen fotos de personas de raza caucasica).
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- Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) [43]

Este corpus cuenta con un total de 4900 imdgenes en color de 70 actores. Los actores son la
mitad hombres y la mitad mujeres de entre 20 y 30 anos, y todos ellos con la cara totalmente
descubierta (sin barba, bigote, gafas, maquillaje ni pendientes). Las emociones utilizadas son
las 7 basicas que nosotros hemos considerado. Ademas, para cada expresion se tienen 5 puntos
de vista, es decir, para cada emocidn interpretada por cada actor, se han tomado 5 fotografias
desde diferentes dngulos (de frente, 45° a la derecha y a la izquierda, y los dos laterales). Cada
actor interpreta cada emocion 2 veces, asi que realmente tendriamos 10 imagenes para cada
actor y cada emocion. Para adecuarnos al resto de nuestra informacién, evitar redundancia y
ser capaces de detectar correctamente las caras, hemos omitido las fotografias de los dos
perfiles, queddndonos por tanto con 42 (3 puntos de vista x 2 veces x 7 emociones) imagenes
para cada actor, es decir, un total de 2940.

- Emotion Detection From Facial Expressions? (EDFFE)

Este corpus es el training set de una competicion de Kaggle y se compone de imagenes de
Labeled Faces in the Wild® y de Indian Movie Face DataBase? (IMFDB) etiquetadas. Se utiliza este
en vez de los dos corpus mencionados porque Labeled Faces in the Wild no viene etiquetado
con emociones y porque Indian Movie Face DataBase consta exclusivamente de capturas de
peliculas de Bollywood y tener demasiadas muestras de este tipo podria sesgar la red. Son un
total de 13691 imagenes en color de todo tipo (etnias y edades) clasificadas en nuestras 7
emociones bdsicas y “desprecio”, la cual de nuevo descartamos.

- The extended yale face database B [44]

Este corpus consta de 16128 fotografias de hombres y mujeres con expresién neutral bajo
diferentes condiciones de iluminacién. Se tomaron 576 fotografias en escala de grises de cada
actor en la misma posicién y con la misma expresién facial neutra variando la iluminacién. Como
todas son con la misma expresidn, este corpus no servird para clasificar emociones, pero si para
aportar invarianza a las condiciones de iluminacién. Es por ello también que no se ha utilizado
todo el corpus, sino que se ha seleccionado un subconjunto de 1172 imagenes correspondientes
a 2 de los actores.

- Challenges in Representation Learning: Facial Expression Recognition Challenge
(FER)?

Este ultimo corpus pertenece también a una competicion, pero en este caso es original. Ademas,
al constar de 35888 fotografias, constituye el grueso de nuestro set. Todas las imagenes estan
en escala de grises y tienen un tamafio de 48x48 pixeles. Se clasifican en las 7 emociones basicas
ya mencionadas. Las imdagenes fueron recolectadas de internet, asi que se corresponden con
emociones espontdneas, y pertenecen a hombres y mujeres de todas las edades.

3.1.2 Extraccidn de caracteristicas

Como vamos a utilizar redes convolucionales, la extraccion de caracteristicas simplemente
consiste en conseguir las caras de nuestro conjunto de corpus. Por eso, para construir nuestro
dataset, hemos unido todas estas imagenes y las hemos pasado por un detector de caras en

2 https://www.kaggle.com/c/emotion-detection-from-facial-expressions

3 http://vis-www.cs.umass.edu/Ifw/

4 http://cvit.iiit.ac.in/projects/IMFDB/
Shttps://www.kaggle.com/c/challenges-in-representation-learning-facial-expression-recognition-
challenge
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Python: face_recognition®. Como algunos de los corpus constan de iméagenes obtenidas de
internet o de forma automatica, algunas fotografias de mala calidad se descartaron (aquellas en
las que el detector no encontraba la cara). Recortamos todas las imagenes utilizando el detector,
afiadimos bordes negros para que sea cuadrada, las redimensionamos todas a 48x48 y las
guardamos en escala de grises. Asi, conseguimos un dataset de un total de 41246 imagenes que
dividimos aleatoriamente en un 70% de training, un 15% de validacion y un 15% de test. Todas
las pruebas se hicieron evaluando sobre el conjunto de validacién y solo al final damos un
resultado sobre el conjunto de test.

3.1.3 Modelo inicial

Para empezar, se ha decidido no escribir una red neuronal cualquiera, sino partir de 3 CNNs
sencillas propuestas en 3 articulos que tratan este mismo problema de clasificacion. En la Figura
6 se indica esquematicamente la estructura de las redes propuestas, asi como las referencias a
los articulos originales.

CNN 1 [22] CNN 2 [45] CNN 3 [21]
C64@3x3+L2+BEN+Relu ‘ CE4@3x3+L2+BN+Relu ‘ ‘ C10@5x5+BN+Relu ‘
¥ ¥ ¥
Dropout + MaxPool 2x2 ‘ CE4@3x3+L2+BN+Relu ‘ AveragePooling 222
¥ ¥ v
C128@5x5+L2+BN+Relu ‘ Co4@3x3+L2+BN+Relu ‘ ‘ C10@5x5+BEN+Relu ‘
¥ ¥ ¥
Dropout + MaxPool 2x2 MaxPool 22 + Dropout AveragePooling 222
¥ v v
C512@3x3+L2+BN+Relu ‘ C128@3x3+L2+BN+Relu ‘ ‘ C10@3x3+BN+Relu ‘
¥ ¥ ¥
Dropout + MaxPool 2x2 ‘ C128@3x3+2+BN+Relu ‘ AveragePooling 222
¥ ¥ v
C512@3x3+L2+EN+Relu MaxPool 22 + Dropout | Flatten |
¥ v ¥
Dropout + MaxPool 2x2 Dense512+L2+BN+Relu+Dropout Dense256+BN+Relu+Dropout
¥ ¥ v
Flatten Dense7+softmax Dense128+BMN+Relu+Dropout
¥ ¥
Dense256+L2+BMN+Dropout+Relu Dense7+softmax
¥
Dense256+L2+BM+Dropout+Relu
¥
DenseT+softmax

Figura 6: Propuestas de modelo inicial para el problema facial

Como funcidn de pérdida se ha elegido el categorical crossentropy y se ha utilizado adam como
el optimizador para todas las pruebas.

Entonces probamos estos 3 modelos sobre nuestro dataset con 300 epochs y un batch size de
50. Como resultado de accuracy, para que sea lo mas realista posible, tomamos la media del
accuracy obtenido en los ultimos 30 epochs. De acuerdo con los resultados iniciales, que
podemos ver en la Tabla 1, tomaremos como base la CNN 2 para estimar los mejores parametros
y la mejor topologia para nuestro problema.

6 https://github.com/ageitgey/face_recognition
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Validation accuracy (%) 64.20 71.55 67.22

Tabla 1: Resultados de los modelos iniciales para el problema facial

3.1.4 Preproceso

Respecto al tratamiento del corpus también se han perfeccionado dos aspectos: el tamafo
Optimo de las imagenes tras el recortado (hasta ahora 48x48) y la forma de recortar las caras.

En cuanto al tamafio, hemos probado tanto aumentarlo como reducirlo.

Validation accuracy (%) 71.39 71.55 70.30 69.88

Tabla 2: Efecto del tamafio de las imagenes en el problema facial

De acuerdo con los resultados de la Tabla 2, nos quedamos con el tamaio que ya estdbamos
considerando porque al aumentar van empeorando los resultados, posiblemente porque
aparece mas informacién inutil que hace de ruido parala red, y al reducirlas parece que empieza
a perderse algo de informacion util.

En cuanto al recortado de las imagenes se han considerado varias alternativas, teniendo en
cuenta que el detector nos da, no una caja, sino los puntos caracteristicos de la cara:

1. Obtener las coordenadas minima y mdaxima en x e y para todos los puntos
caracteristicos, recortar un rectadngulo con esas coordenadas y afiadir margenes negros
para hacerla cuadrada antes de redimensionar. Este era el método que habiamos
utilizado hasta ahora.

2. Recortar por los puntos mas exteriores de la cara, esto es, los de barbilla y cejas, lo que
queda fuera de esa superficie se rellena a negro para hacerla cuadrada.

3. Obtener las coordenadas minima y maxima en x e y, y recortar un cuadrado utilizando
como longitud del lado el maximo entre (xmax —xmin) y (ymax - ymin). En caso de que
ese cuadrado exceda los limites de la imagen, se rellena replicando la dltima fila o
columna de pixeles.

En la Figura 7 vemos un ejemplo de una misma imagen recortada de las tres formas y en la Tabla
3, los resultados obtenidos utilizando cada tipo de recortado.

Figura 7: Diferentes opciones de recortado de caras
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Validation accuracy (%) 71.55 71.41 70.90

Tabla 3: Resultados en funcién del modo de recortado facial

Nos quedamos de nuevo con el método que estdbamos utilizando, mientras que la opciéon 2
puede que pierda algo de informacién importante, como el cefo, el 3 puede que anada
informacidn inutil que pueda molestar al clasificador.

Por otra parte, como se indica en [46], nuestro corpus mayoritario (FER) podria contener un mal
etiquetado, ya que este dataset fue creado automaticamente utilizando la API de busqueda de
Google, con la que se recogieron las imagenes buscandolas con palabras clave relacionadas con
cada una de las emociones a considerar. Es por esto que Microsoft reetiquetd todo el corpus
manualmente, creando una nueva version del mismo, FER+ [47]. Cada una de las imagenes fue
etiquetada por 10 humanos por separado en las 7 clases en cuestidn, “desprecio” y
“desconocido”, por si tenian dudas. Con respecto a este reetiquetado podemos tomar varias
decisiones:

1. Laclase de cada imagen pasa a ser una distribucién de probabilidad proporcional a los
votos en lugar de una clase exclusiva.

2. La clase de cada imagen es la emocidon que recibié mas votos (en caso de empate se
elige aleatoriamente entre las empatadas).

3. La clase de cada imagen se elige estocdsticamente, donde cada clase tiene una
probabilidad proporcional al nimero de votos recibidos.

Probamos esos tres reetiquetados y mostramos los resultados en la Tabla 4.

Validation accuracy (%) 80.70 82.52 74.68

Tabla 4: Resultados en funcidn del criterio de reetiquetado del corpus facial FER

Como vemos, los resultados mejoran mucho, y la mejor opcidn es quizas la mas sencilla y la mas
I6gica, la eleccion de consenso es la mds acertada.

3.1.5 Estimacion de la red

A continuacidn, se ha han ido probando modificaciones sobre la topologia de la red y sus
pardmetros para obtener un buen modelo para nuestro problema.

- Spatial Dropout

Empezamos sustituyendo el Dropout de la parte convolucional por SpatialDropout2D como se
sugiere generalmente’, probando ademas varios valores para él. Los resultados pueden verse
en la Tabla 5.

7 https://keras.rstudio.com/reference/layer spatial dropout 2d.html
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Dropout ‘| SpatialDropout2D

Validation accuracy (%)  82.52 81.86 81.95 82.13 82.37 8249 82.54 82.33
Training accuracy (%) 87.72 90.43 89.36 88.46 87.39 86.20 85.05 83.90

Tabla 5: Resultados variando el porcentaje de spatial dropout en el problema facial

En este caso hemos afadido también el acierto en training ya que es una técnica de
regularizacidon para ver, no solo que con 0.35 el SpatialDropout2D mejora ligeramente los
resultados obtenidos con Dropout, sino también que, en general, esta técnica reduce mas
eficazmente el overfitting en redes convolucionales.

- L2 regularization

Como seguimos teniendo un ligero de problema de sobreentrenamiento, lo siguiente que
afinamos es el valor de 12, que hasta ahora estdbamos utilizando con 0.001. No solo hemos
probado a variar el valor, sino que también hemos probado a dejarlo sélo en la parte
convolucional, solo en la fully connected o quitarlo del todo.

En este caso, a la vista de los resultados de la Tabla 6, dejaremos la regularizacion 12 solo en las
capas densas del final con un valor de 0.001 aunque aumente bastante el overfitting, teniendo
en cuenta que aln no hemos aplicado otras técnicas, como el data augmentation.

En todo ‘| Solo conv ‘ Solo FC

Validation accuracy (%) 82.54 73.74 82.59 84.83 84.55 84.55 84.38
Training accuracy (%) 85.05 73.65 99.19 94.40 95.14 92.13 99.60

Tabla 6: Efecto de la regularizacion 12 en el problema facial

- Data augmentation

A continuacidn, cuando si que tenemos un problema con el overfitting, aplicamos técnicas de
data augmentation. En primer lugar, probamos el mas obvio, que es el volteo horizontal,
obteniendo los resultados de la Tabla 7.

Sin horizontal flip Con horizontal flip

Validation accuracy (%) 84.83 86.04
Training accuracy (%) 94.40 90.03

Tabla 7: Resultados obtenidos al realizar volteos horizontales aleatorios a las caras

Continuamos aplicando ademas rotaciones, con diferentes rangos. De acuerdo a los resultados
qgue vemos en la Tabla 8, nos quedamos con el mejor, que son rotaciones de hasta 10°. Como ya
hemos eliminado el problema del overfitting, continuamos estimando otros pardmetros.

Rango de rotacion (°) Sin rotacion 5 10 15 20 ‘
Validation accuracy (%) 86.04 85.98 86.17 86.15 85.48
Training accuracy (%) 90.03 87.43 85.90 84.75 83.95

Tabla 8: Resultados aplicando rotaciones con diferentes rangos a las imagenes faciales
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- Tamano de batch
El siguiente parametro que hemos testado es el batch size. A la vista de los resultados reflejados
en la Tabla 9, de aqui en adelante utilizamos batches de 400 muestras.

Validation accuracy (%) 85.07 85.93 86.17 86.44 86.58 86.33 86.90 86.82

Tabla 9: Efecto del tamafo de batch sobre el entrenamiento en el problema facial

- Dropout

También estimamos el valor del dropout que queda en las capas densas del final, y que hasta
ahora tenia una probabilidad del 25%. De nuevo, como es una técnica de regularizacion,
afiadiremos el porcentaje de aciertos en el conjunto de entrenamiento. Como se puede ver en
la Tabla 10, ningln otro valor mejora la tasa de acierto, asi que nos quedamos con el valor que
utilizdbamos.

Validation accuracy (%) 86.68 86.82 86.90 86.79 86.51 86.71
Training accuracy (%) 91.07 90.23 89.97 89.53 88.93 88.44

Tabla 10: Resultados variando el porcentaje de dropout en el problema facial

- Parte fully connected

Para perfeccionar la parte fully connected del final de nuestra red hemos probado, en primer
lugar, a variar el nUmero de neuronas de la Unica capa densa que tenemos (sin contar la de
salida), obteniendo los resultados que se ven en la Tabla 11. De nuevo no conseguimos mejorar
los resultados variando el tamaiio.

Validation accuracy (%) 86.77 86.90 86.80

Tabla 11: Efecto del nimero de neuronas de la capa densa en el problema facial

Por otra parte, hemos probado a afiadir mds capas de diferentes formas. Las arquitecturas que
se han probado para esa parte de la red (entre el flatten y la capa de salida) son las siguientes:

BloqueFC (256) + BloqueFC (512)

BlogueFC (512) + BloqueFC (1024)

BloqueFC (256) + BloqueFC (512) + BloqueFC (1024)
BloqueFC (128) + BloqueFC (256) + BloqueFC (512)
BloqueFC (512) + BloqueFC (1024) + BloqueFC (2048)

vk wnN e

Donde “BloqueFC” implica una capa densa con el nimero de neuronas indicado y regularizacion
12, seguido de batch normalization, una activacion reluy dropout. Como se puede ver en la Tabla
12, de nuevo no conseguimos mejorar los resultados, asi que conservamos el modelo que
veniamos utilizando.

Validation accuracy (%) 86.90 86.77 86.62 86.49 86.28 86.36

Tabla 12: Pruebas con distintas arquitecturas para la parte densa en el problema facial
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- Parte convolucional

En la parte convolucional se han hecho pruebas similares. En primer lugar, recordemos que la
parte convolucional consta de 3 blogues convolucionales de 64 filtros 3x3 seguidos de
maxpooling 2x2 y spatialdropout, y después otros 2 bloques convolucionales de 128 filtros 3x3
seguidos de nuevo por maxpooling 2x2 y spatialdropout. Cada bloque convolucional esta
constituido por una capa convolucional, un batchnorm y una relu.

Entonces, primero hemos probado a variar el numero de filtros de las capas convolucionales
manteniendo que las tres primeras tienen el mismo nimero y las dos segundas también, ademas
de que las dos segundas tienen el doble de filtros que las tres primeras. Aclarado esto,
mostramos los resultados en la Tabla 13, donde se puede ver que los resultados mejoran si las
tres primeras convolucionales tienen 128 filtros, y las dos segundas, 256.

Validation accuracy (%) 86.13 86.90 86.98

Tabla 13: Resultados obtenidos variando el nimero filtros de la CNN del problema facial

Para esquematizar esta parte se utiliza una notacién como “(BC 64) x 4”. Esto quiere decir que
hay consecutivos 4 bloques compuestos por: una capa convolucional del nimero de filtros
indicados, de tamafio siempre 3x3, batchnorm y una relu. Abreviaremos también los
intermedios conformados por una capa maxpooling 2x2 seguido por spatialdropout como |.
Como antes, también se ha probado a cambiar la arquitectura de la parte convolucional, las
alternativas propuestas son las siguientes:

(BC64)x4+1+(BC128)x3+1+(BC256)x 2+
(BC128)x3+1+(BC256)x2+1+(BC512) +1
(BC64)x4+1+(BC128)x3+1+(BC256)x2+1+(BC512) +1
(BC32)x5+1+(BC64)x4+1+(BC128)x3+1+(BC256)x2+1+(BC512)+I
(BC64)x4+1+(BC128)x3+1+(BC256)x2+1+(BC512)+1+(BC1024) +1

vk wnNPR

Los resultados obtenidos se observan en la Tabla 14, por los cuales nos quedamos con la Ultima
arquitectura.

Validation accuracy (%) 86.98 87.76 87.78 88.15 87.65 88.50

Tabla 14: Pruebas con distintas estructuras para la parte convolucional en el problema facial

- Overfitting

De nuevo, al aumentar la capacidad de la red, nos enfrentamos a un problema de overfitting, ya
que la tasa de aciertos sobre el conjunto de entrenamiento se ha elevado hasta el 97.47%. Por
ello, se han aplicado técnicas adicionales de regularizacion.

En primer lugar, se ha probado a afadir al data augmentation actual, shear, ya que también
tiene sentido, con diferentes valores para el dngulo maximo, ofreciendo los resultados de la
Tabla 15. Afadimos por tanto shear con un rango de 10°, que incrementa ligeramente los
resultados y reduce ligeramente el problema del sobreentrenamiento.
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Validation accuracy (%) 88.50 88.52 88.25 88.34 88.34 88.30 88.03 88.17
Training accuracy (%) 97.47 97.20 96.72 96.19 95.64 95.12 94.38 93.64

Tabla 15: Resultados al aplicar shear con distintos rangos a los datos del problema facial

A continuacién, se ha probado a utilizar la técnica de cutout o random erasing, que consiste en
tapar partes de la imagen mediante “parches” de un color uniforme. Hay que tener en cuenta
que a priori parece poco recomendable para la tarea en cuestidon. No se he implementado, sino
que se ha utilizado una libreria®. Para ello, se ha fijado la minima y méaxima superficie de
recortado al 1% y 10% respectivamente, y hemos probado a variar la probabilidad de recorte,
obteniendo los resultados de la Tabla 16. A raiz de ello comprobamos, como parecia previsible,
que esta técnica empeora los resultados, sin ofrecer una gran mejora con el problema del
overfitting, asi que la descartamos.

Validation accuracy (%) 88.52 87.75 87.94 88.00 87.81 87.77
Training accuracy (%) 97.20 95.86 95.63 96.00 93.74 94.76

Tabla 16: Pruebas realizadas afiadiendo la técnica de cutout a los datos del problema facial

También se ha probado a afiadir ruido gaussiano entre el batchnormy la relu. Ademas de probar
varios porcentajes, se ha probado a anadirlo en todas las capas, solo en las convolucionales, o
solo antes de los maxpooling. A la vista de los resultados mostrados en la Tabla 17, lo
descartamos, ya que no conseguimos ninguna mejoria significativa en uno ni en otro sentido

Todas las capas  Validation accuracy (%) 88.52 88.42 88.47 87.71 88.10 88.12
Training accuracy (%) 97.20 96.91 96.29 95.77 95.20 94.70

Convolucionales Validation accuracy (%) 88.29 88.28 88.31 88.30 88.25

Training accuracy (%) - 96.92 96.36 95.92 95.34 94.74
Antes de \Validation accuracy (%) - 88.34 88.08 88.05 88.22 87.97

xpeeug Training accuracy (%) - 97.10 96.88 96.64 96.50 96.34

Tabla 17: Resultados obtenidos al aifiadir ruido gaussiano en la red del problema facial

Por ultimo, probamos la técnica de mixup data augmentation (MDA), variando el parametro
alpha de la funcidn beta y utilizando para ello una libreria de Python®. Esta técnica consiste en
mezclar aleatoriamente pares de imagenes y sus etiquetas con unos determinados pesos,
creando asi muestras hibridas.

8 https://github.com/yudu/cutout-random-erasing
% https://github.com/yu4u/mixup-generator
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Validation accuracy (%) 88.52 88.55 88.58 88.83 88.57 88.90

Training accuracy (%) 97.20 93.89 92.78 91.10 89.90 88.75

O O 0 2 =

Validation accuracy (%) = - 88.59 88.71 88.50 88.70 88.72
Training accuracy (%) - 87.77 86.90 86.12 85.35 84.60

Tabla 18: Resultados al incorporar la técnica de mixup data augmentation al problema facial

En este caso si que resulta una técnica eficaz, como podemos ver en la Tabla 18, ya que con un
alpha = 0.5 no solo eliminamos el overfitting, sino que también mejoramos los resultados. Asi
gue incorporamos esta solucion.

- Balanceado

Para terminar con las pruebas sobre este modelo secuencial, como el nUmero de muestras por
cada clase es muy dispar (como se puede ver en la Grafica 1), se ha intentado balancear el peso
de esas clases de forma inversamente proporcional al nUmero de muestras en el conjunto de
entrenamiento. No lo aplicamos ya que, como se ve en la Tabla 19, no aporta nada.

10000 4

8000

6000 A

4000 A

Numero de muestras

2000 ~

Enfado  Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa Neutro
Clases

Grafica 1: Nimero de muestras de entrenamiento por clase en el problema facial

‘ Sin balancea alanceado ‘

Validation accuracy (%) 88.90 88.89

Tabla 19: Impacto del balanceo de clases en el problema facial

3.1.6 Estructuras no secuenciales

A partir de la red final obtenida en el apartado anterior, se han planteado una serie de
arquitecturas mdas complejas para intentar mejorar mas los resultados.

- Cat
En primer lugar, se han planteado dos arquitecturas no secuenciales inspiradas en el modelo
Inception de Google [48], que hacen varias convoluciones diferentes en cada paso para después
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concatenar los resultados. Como varias convoluciones correlativas de igual tamafo se
corresponden con una convolucidn mas grande, se han utilizado siempre filtros 3x3 y lo que se
ha variado es el numero de convoluciones que se realizan en cada paso.

La primera propuesta la mostramos esquematizada en la Figura 8. Como se puede ver, lo que
hacemos es, para cada filtro que se repetia n veces (por ejemplo, al principio se hacian 4
convoluciones de 64 filtros 3x3), probamos a repetirlo n veces, n-1 veces, etc. Y concatenamos
esos resultados.

Input 48x48x1

< — >
‘ C64@3x3+BN+Relu ‘ ‘ CB4@3x3+BN+Relu ‘ | CB4@3x3+BN+Relu | ‘ Ce4@3x3+BN+Relu
v v v
‘ CEH4@3x3+BN+Relu ‘ ‘ CE4@3x3+EN+Relu ‘ | Co4@3x3+BN+Relu |
v ¥
‘ C64@3x3+BN+Relu ‘ ‘ CB4@3x3+BN+Relu ‘
v
‘ CEH4@3x3+BN+Relu ‘

—»

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

B 2

‘ C128@3x3+BN+Relu ‘ | C128@3x3+BN+Relu | ‘ C128@3x3+BN+Relu

‘ C128@3x3+BN+Relu ‘ | C128@3x3+BN+Relu |

‘ C128@3x3+BN+Relu ‘

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

‘ C256@3x3+BN+Relu ‘ | C256@3x3+BN+Relu |

‘ C256@3x3+BN+Relu ‘

T

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C512@3x3+BN+Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C1024@3x3+BN+Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

‘ Flatten ‘

v

‘ Dense512+L2+EN+Relu+Dropout |

v

Dense7-+softmax

Figura 8: Primera propuesta de CNN tipo Inception para el problema facial

La segunda propuesta es muy similar, pero solo realizando la concatenacidn en la primera etapa
(en las convoluciones de 64 filtros). De nuevo, mostramos la red en la Figura 9.
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Input 48x48x1
4-—-"""'_'_'_._#_ _‘-‘_‘_‘"—"“‘"—-—-—.n.

‘ C64@3x3+EN+Relu ‘ ‘ CB4@3x3+EN+Relu ‘ | Ce4@3x3+BN+Relu | ‘ CB4@3x3+BEN+Relu

¥ ¥ v

‘ C64@3x3+BN+Relu ‘ ‘ C64@3x3+BN+Relu ‘ | C64@3x3+BN+Relu |
¥ ¥

‘ C64@3x3+BN+Relu ‘ ‘ CH4@3x3+BN+Relu ‘
v

‘ C64@3x3+BN+Relu ‘

—

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C128@3x3+BN+Relu |

| C128@3x3+BN+Relu |

| C128@3x3+BN+Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C256(@3x3+BN+Relu |

| C256@3x3+BN+Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

¥
| C512@3x3+BN+Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C1024@3x3+BN=Relu |

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

‘ Flatten ‘

v

Dense512+L2+BN+Relu+Dropout

v

Dense7+softmax

Figura 9: Segunda propuesta de CNN tipo /nception para el problema facial

Vemos en los resultados de la Tabla 20 que estas arquitecturas no presentan ninguna mejoria.

Validation accuracy (%) 88.90 88.71 88.76

Tabla 20: Resultados obtenidos con estructuras tipo Inception en el problema facial

- Bilineal

También se han planteado dos redes bilineales. En la primera, lo Unico que se ha hecho es
duplicar la parte convolucional de la red, la entrada se proporciona a las dos primeras capas de
64 filtros 3x3, y al final se hace el producto externo de la salida de las dos capas de 1024. En esta
propuesta se elimina la parte fully connected, de forma que ese producto se conecta
directamente con la capa densa de 7 neuronas de salida. Lo vemos en la Figura 10.
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Input 48x48x1

| Co4@3x3+BN+Relu | | Co4@3x3+EN+Relu ‘
v ¥
| Ce4@3x3+BN+Relu | | CB4@3x3+BN+Relu ‘
v ¥
| Ce4@3x3+EN+Relu | | C84@3x3+EN+Relu ‘
v ¥
| Ce4@3x3+BN+Relu | | CB4@3x3+BN+Relu ‘
v ¥
MaxFool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout
v ¥
| C128@3x3+BN+Relu | | C128@3x3+BN+Relu ‘
| C128@3x3+BN+Relu | | C128@3x3+BN+Relu ‘
| C128@3x3+BN+Relu | | C128@3x3+BN+Relu ‘
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpafialDropout
v ¥
| C256@3x3+BN+Relu | | C256@3x3+BN+Relu ‘
| C256@3x3+BN+Relu | | C256@3x3+BN+Relu ‘
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout
v ¥
| Ch12@3x3+BN+Relu | | C512@3x3+BN+Relu ‘
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout
v ¥
| C1t]24@3x3+BN—Relu| | C1024@3x3+BN+=Relu ‘
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpafialDropout
-_-_‘_‘_-_‘_‘_-_‘_'_‘_‘—-—-.LL-—-—'_'_._._-_._._-_._._-_
‘ Product ‘
v
Dense7+softmax

Figura 10: Primera propuesta de red bilineal para el problema facial

Cabe aclarar que el producto externo se ha afiadido como una capa personalizada, y la
implementacion de la misma se ha extraido de un GitHub de Roberto Paredes Palacios en el que
utiliza redes bilineales en una tarea de clasificacién de modelos de coches™.

La segunda bilineal considerada no tiene nada que ver con nuestro modelo secuencial de
partida, sino que es mas sencilla y es la red bilineal del GitHub de Roberto Paredes Palacios que
antes se ha mencionado. La arquitectura se representa en la Figura 11.

10 https://github.com/RParedesPalacios/ComputerVisionLab/blob/master/Exercises/carsl.py
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De nuevo, de acuerdo a los datos mostrados en la Tabla 21, no conseguimos una mejora.

- ResNet

Input 48x48x1

| C32@3x3+BN+GN+Relu |
¥

| C32@3x3+BN+GN+Relu |
¥

MaxPool 2x2

¥

| C64@3x3+BN+GN+Relu |
¥

| CB4@3x3+BN+GN+Relu |
¥
MaxPool 2x2

v

| C128@3x3+BN+GN+Relu |

| C128@3x3+BN+GN+Relu |

MaxPool 2x2 + Dropout

| C32@3x3+BN+GN+Relu

v

| C32@3x3+BN+GN+Relu

v

MaxPool 2x2

v

| CH4@3x3+BN+GN+Relu

v

| CE4@3x3+BN+GN+Relu

v

MaxPool 2x2

v

| C128@3x3+BN+GN+Relu

| C128@3x3+BN+GN+Relu |

MaxPool 2x2 + Dropout

_—

Product

v

Dense7+softmax

Validation accuracy (%) 88.90

Tabla 21: Resultados obtenidos con redes bilinear en el problema facial

Figura 11: Segunda propuesta de red bilineal para el problema facial

88.65 86.52

En tercer lugar, se han planteado dos modelos de Residual Networks. El primero de ellos parte
de nuestra red secuencial y, al inicio de cada bloque de capas convolucionales del mismo nimero
de filtros, afnade una conexidn residual al final de dicho bloque utilizando como intermediario
una capa convolucional del mismo ndmero de filtros, para que coincidan, pero de tamafio 1x1.
Esta arquitectura puede verse en la Figura 12.
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Input 48x48x1

| Co4@3x3+BN+Relu | ‘ Cod@1x1 ‘
)
| Ce4@3x3+BN+Relu |

v

| Ce4@3x3+BN+Relu |

v

| C64@3x3+BN+Relu |

E———

Suma + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

|

| C128@3x3+BN+Relu | ‘ C128@1x1 ‘

| C128@3x3+BN+Relu |

| C128@3x3+BN+Relu |

T

Suma + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

M

| C256@3x3+BN+Relu | ‘ C256@1x1 ‘

| C256@3x3+BN+Relu |

E———

Suma + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

M

| C512@3x3+BN+Relu | ‘ C512@1x1 ‘

— ——

Suma + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

M

|C1U24@3);3+BN—RBIU| ‘ C1024@1x1 ‘

— ——

Suma + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

‘ Flatten ‘

v

‘ Dense512+L2+BN+Relu+Dropout |

v

Dense7+softmax

Figura 12: Primera propuesta de ResNet para el problema facial

Por otra parte, en una segunda arquitectura, probamos a adaptar el modelo de ResNet con full
pre-activation propuesto en [49], quedando una red como la que se puede ver en la Figura 13.
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Input 48x48x1

| BN+Relu+C64@3x3 | ‘ Ced@1x1 ‘
| BN+Relu+C64@3x3 |
Suma + MaxPool 2x2
M
| BN+Relu+C128@3x3 | ‘ C128@1x1 ‘
¥
| BN+Relu=C128@3x3 |
_—___h‘“———-_;
Suma + MaxPool 2x2
M
| BN+Relu=C256@3x3 | ‘ C256@1x1 ‘

| BN+Relu+C256@3x3 |

—

Suma + MaxPool 2x2

M

| BN+Relu+C512@3x3 | ‘ C512@1x1 ‘

| BN+Relu+C512@3x3 |

Suma + MaxPool 2x2

4”"—/(_\_\\‘*

|BN Relu+C1024"‘3!{3| Cl024@1x1 ‘

|BN Relu+C1024"‘3!c3| /

Suma + MaxPool 2x2

¥
‘ Flatten

v

Denses12+L2+BN+Relu+Dropout

v

Dense7+softmax

Figura 13: Segunda propuesta de ResNet para el problema facial

Los resultados obtenidos con estos dos modelos aparecen en la Tabla 22, donde vemos que asi
tampoco hemos conseguido superar al modelo secuencial.

Validation accuracy (%) 88.90 88.72 79.99

Tabla 22: Resultados obtenidos con ResNets en el problema facial

- DenseNet

Ademas de los ya vistos, se han planteado 2 modelos de DenseNet [50]. El primero consiste en
adaptar el modelo DenseNet a nuestra red secuencial, sustituyendo cada bloque de capas
convolucionales del mismo nimero de filtros por un bloque densamente conectado de 5 0 4
capas convolucionales del mismo nimero de filtros. Lo Unico que no modificamos es la capa final
de 1024 filtros porque hacer un bloque denso con ese numero de filtros alargaba demasiado el
tiempo de computo y los requisitos de memoria (motivo por el que también los bloques de 256
y 512 filtros constan de 4 capas y no de 5). Podemos ver esta propuesta en la Figura 14.
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Input 48x48x1

‘ CBA@1x1 |
¥

CB4@3x3+BN+Relu

CB4@3x3+EN+Relu

CB4@3x3+BN+Relu

CB4@3x3+EN+Relu

CB4@3x3+BN+Relu
¥
Co4@1x1 ‘
v

MaxPool 2x2

v

C128@3x3+BN+Relu

C128@3x3+BN+Relu
P

C128@3x3+BN+Relu

C128@3x3+BN+Relu | )

C128@3x3+BN+Relu

v

| C12e@1x1 ‘

v

MaxPool 2x2

N

C256@3x3+BN+Relu

C256@3x3+BN+Relu

C256@3x3+BN+Relu

C256@3x3+BN+Relu

v

C256@1x1

v

MaxPool 2:x2

v

| C512@3x3+BN+Relu ‘

| C512@3x3+BN+Relu
,

| C512@3x3+BN+Relu

| C512@3x3+BN+Relu ‘

v

| C512@1x1 |

v

MaxFPool 2x2

¥

| C1024@3x3+EN+Relu ‘

v

MaxFPool 2x2

¥

‘ Flatten ‘

v

‘ Dense512+L2+BMN+Relu+Dropout ‘

I

v

Dense7+softmax

Figura 14: Primera propuesta de DenseNet para el problema facial

La segunda arquitectura planteada consiste, de

forma similar, en adaptar la version bottleneck

de la DenseNet a nuestro modelo [50]. Como esta versidn implica mas capas convolucionales, se

ha decidido prescindir del bloque inicial de 64 fil

tros y de la capa convolucional final de 1024. De

esta forma nos queda la arquitectura representada en la Figura 15.
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Input 48x48x1
C128@1x1

| BN+Relu+C128@1x1 | | BN-Relu+C512@1x1 |
v ¥
| BN+Relu+C128@3:3 | BN+Relu+C512@3x%3
v
| BN+Relu+C128@1x1 | BN+Relu+C512@1x1
v v
BN+Relu=C128@3x3 BN+Relu=C512{@3x3
% %
| BN+Relu+C128@1x1 | BN+Relu+C512@1x1
v ¥
BN+Relu+C128@3x3 BN+Relu+C512@3x3

BN+Relu=C128@1x1

¥
BN+Relu+C128@3x3

BN+Relu=C512@1x1

¥
BN+Relu+C512@3x3

BN+Relu+C128@1x1 BN+Relu+C512@1x1
v v
| BN+Relu+C128@3:3 | | BN-Relu+C512@303 |
v
C128@1x1 MaxPool 2x2
‘ MaxPool 2x2 ‘ | Flatten |
l Dense7+softmax |
| BN+Relu+C256@1x1 | ‘
¥
BN+Relu+C256@3x3

BN+Relu+C256@1x1

v

BN+Relu+C256@3x3

-
BN+Relu+C256@ 1x1
1]

BN+Relu+C256@3x3

BN+Relu+C256@1x1

v

BN+Relu+C256@3x3

BN+Relu+C256@1x1

v

| BN+Relu+C256@3x3 |

C256@1x1

MaxPool 2x2
e

Figura 15: Segunda propuesta de DenseNet para el problema facial

‘| Secuencial ‘| DenseNet 1 H DenseNet 2

Validation accuracy (%) 88.90 88.19 87.25

Tabla 23: Resultados obtenidos con DenseNet en el problema facial

De nuevo, vemos en la Tabla 23 que estas arquitecturas no superan al modelo secuencial.
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En conclusidn, ninguno de estos modelos mas complejos nos ha dado mejores resultados que
nuestra red secuencial. Esto puede deberse a que este tipo de arquitecturas estan disefiadas
para problemas mds grandes, con muchas mas clases que solo siete. Por este mismo motivo, no
probaremos estructuras similares para los problemas acustico y textual.

3.1.7 Reduccién de parametros

Por ultimo, se ha intentado reducir el nimero de parametros de la red obtenida, con el fin de
que sea mas ligera y rapida, teniendo en cuenta que el objetivo es poder usarla en directo. Por
ello, lo primero que se ha hecho es probar los dos modelos predefinidos de MobileNet disponible
en Keras, obteniendo los porcentajes de acierto que aparecen en la Tabla 24.

Validation accuracy (%) 88.90 82.50 80.60

Tabla 24: Resultados obtenidos con MobileNet en el problema facial

Como estos resultados son muy malos, probamos a reducir el nimero de pardmetros de nuestra
red, para ello proponemos 7 modificaciones del modelo secuencial:

1. Reducir el nimero de filtros de la dltima capa convolucional de 1024 a 512.

2. Reducir el nimero de filtros de la ultima capa convolucional de 1024 a 512 y los de la
penultima capa de 512 a 256.

3. Reducir el numero de filtros de la Ultima capa convolucional de 1024 a 512 y el nimero
de neuronas de la capa fully connected de 512 a 256.

4. Reducir el numero de filtros de la Ultima capa convolucional de 1024 a 512, los de la
penultima capa de 512 a 256 y el nUmero de neuronas de la capa fully connected de 512
a 256.

5. Reducir el numero de filtros de las capas de 256 a 128, los de la penultima capa
convolucional de 512 a 258 y el nimero de neuronas de la capa fully connected de 512
a 256.

6. Reducir el nimero de filtros de las capas de 256 a 128, los de la pendultima capa
convolucional de 512 a 258, los de la ultima capa convolucional de 1024 a 512 y el
numero de neuronas de la capa fully connected de 512 a 256.

7. Reducir el nimero de filtros de las capas de 256 a 128, los de la penultima capa
convolucional de 512 a 258, los de la ultima capa convolucional de 1024 a 256 y el
numero de neuronas de la capa fully connected de 512 a 256.

Con estas alternativas obtenemos los resultados de la Tabla 25. Con la alternativa 4, no solo
reducimos el nimero de parametros de 7.806.663 a 5.048.519, sino que ademas obtenemos
una ligera mejoria en los resultados. Con todo, nuestro modelo final seria como el que se
representa en la Figura 16.

Validation accuracy (%) 88.90 88.75 88.67 89.04 88.81 88.80 88.77 88.54

Tabla 25: Resultados obtenidos al reducir los pardmetros de la CNN del problema facial
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3.1.8 Test

Figura 16: Modelo de CNN final para el problema facial

Input 48x48x1

| Ce4@3x3+EN+Relu

| CH4@3x3+BN+Relu

| Ce4@3x3+EN+Relu

| CH4@3x3+BN+Relu

MaxPool 2x2 + SpafialDropout

v

| C128@3x3+BN+Relu |

v

| C128@3x3+BN+Relu |

| C128@3x3+BN+Relu |

v

MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C256@3x3+BN+Relu |
v

| C256@3x3+BN+Relu |

MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

| C512@3x3+BN+Relu |

MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

‘ C1024@3x3+BN+Relu ‘

Concat + MaxPool 2x2 + SpatialDropout

v

‘ Flatten ‘

v

‘ Dense512+L2+BN+Relu+Dropout ‘

v

Dense7+softmax

Con el modelo final obtenido en el apartado anterior y representado en la Figura 16, entrenamos
con los conjuntos de entrenamiento y validacién, evaluando sobre el conjunto de test.
Obtenemos asi un porcentaje de aciertos del 87.65%, con un intervalo de confianza al 95% del

0.82%.

A continuacién, desglosamos estos resultados ofreciendo el porcentaje de aciertos por corpus

con el intervalo de confianza al 95% y la matriz de confusién.

Corpus

Test
accuracy (%)

| ck

95.12+6.59 85.86+1.12 89.66+11.08 89.55+1.37 100.00 91.33+2.71

JAFFE | EDFFE

’ Yale

| KDEF

Tabla 26: Porcentaje de acierto por corpus en el problema facial

Como podemos ver en la Tabla 26, el corpus FER, que es el mas extenso y que se compone
exclusivamente de imagenes no posadas, es el que peor resultados da, como seria esperable.
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Por otra parte, los corpus compuestos de imagenes posadas, como el Cohn-Kanade o el de Yale,
ofrecen muy buenos resultados. Cabe resaltar que el resultado excepcional obtenido con el
corpus de Yale se debe a que son fotografias posadas y a que todas son de emocién neutra, que
es la emocién que cuenta con mas muestras en el corpus (16105 de un total de 41246). También
valdria la pena comentar que, aunque el JAFFE estd formado por fotografias posadas, obtiene
unos resultados comparables al EDFFE. Esto muy probablemente se debe a que el JAFFE
contiene exclusivamente imdgenes de mujeres japonesas, cuando la mayor parte de nuestro
conjunto estd formado por fotografias de gente caucasica.

Comparandolo con el estado del arte, vemos que, en corpus posados o sesgados, como el Cohn-
Kanade o el JAFFE, es relativamente facil encontrar articulos que obtienen mejores resultados
[51]. Sin embargo, hay que tener en cuenta que esos sistemas son mucho mas limitados, ya que
no necesitan aprender invarianza a algunas caracteristicas importantes para un clasificador
robusto y universal, ni han aprendido a tratar emociones espontdneas, que siempre son mas
dificiles de captar. Por ello, esos resultados no son comparables y esos sistemas probablemente
no sean extrapolables a un entorno realista. Resultados mds relevantes son los que podamos
encontrar para corpus mas grandes y variados, como el FER, que recordemos que es el mas
grande de nuestro conjunto de datasets y que consta de imagenes recopiladas
automaticamente de la red, sin sesgo ni seleccidon. En este sentido si que es significativo
comprobar que obtenemos mejores resultados que otros estudios [47], que ademas utilizan
también la versién del FER reetiquetada por Microsoft, FER+.

A continuacién, en la Tabla 27, mostramos la matriz de confusién, donde las columnas se
corresponden con la emocion predicha vy las filas con la real.

Enfado 77.54 1.89 1.65 3.78 0.24 3.07 11.82
Asco 9.70 72.39 1.49 2.24 2.24 2.24 9.70
Miedo 3.55 0.00 69.23 2.37 2.96 16.57 5.33
Felicidad 0.57 0.05 0.05 94.16 0.05 0.78 4.34
Tristeza 5.92 0.42 2.54 4.65 55.91 1.27 29.39
Sorpresa | 2.06 0.00 1.58 3.32 0.32 86.71 6.01
Neutro 1.69 0.04 0.12 3.14 1.24 0.95 92.82

Tabla 27: Matriz de confusion para el test del problema facial

Llama la atencion el mal resultado en la deteccidn de la tristeza, aunque quizas pueda deberse
a que podria ser la emocidn mds sutil y menos exagerada de las que estamos considerando, ya
qgue de hecho se confunde muchisimo con neutro. El otro dato que llama la atencién es el alto
porcentaje de confusion de sorpresa con miedo, aunque esto resulta totalmente esperable,
porque son dos emociones que pueden ir muy relacionadas y cuyas reacciones pueden ser muy
similares.
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3.2 Audio
3.2.1 Corpus

Hemos querido elaborar un sistema de reconocimiento multimodal de emociones para
individuos espafioles. Como ya se ha mencionado, es importante entender que estos sistemas
deben disefiarse de forma local, ya que, si bien las expresiones faciales son por lo general
universales, no sucede lo mismo con la forma en que expresamos emociones de forma oral. El
idioma vy la cultura condicionan nuestra forma de expresarnos, de forma que una tonalidad que
puede sonarnos a felicidad, es posible que una persona de la India o de Polonia no la reconozca
correctamente, ya que no es el tipo de entonacidn con la que ellos denotan esa emocidn. Esto
conlleva una limitacién a los reconocedores de este estilo, pero también una oportunidad para
nosotros de innovacion, ya que la gran mayoria de estos trabajos utilizan datasets en inglés, que
no serian tan fiables con individuos no angloparlantes.

El problema que esto acarrea es que necesitamos disponer de corpus de audio emocional en
castellano, los cuales, igual que los estudios que planteen el problema desde esta perspectiva,
son escasos. El tnico que hemos encontrado es el INTERISP Spanish Emotional Database?!. Este
es un dataset de la Universitat Politecnica de Catalunya que contiene grabaciones en una
habitacion sin ruido de dos actores, un hombre y una mujer. Se dispone de 3036 oraciones
pronunciadas por la mujer (grabaciones) y 3005 del hombre. Estan clasificados en once
categorias: enfado, asco, miedo, alegria, tristeza, sorpresa, neutral alto, neutral suave, neutral
rapido, neutral lento y neutral normal. Es decir, nuestras categorias, pero subdividiendo la
neutral en cinco, por lo que hemos unificado los audios de esas cinco categorias en una sola.

3.2.2 Extraccion de caracteristicas

A la hora de utilizar redes neuronales para la clasificacién de audio o texto la opcidn mds obvia
quizas sea utilizar redes recurrentes, ya que estan pensadas para trabajar con secuencias con
una relacion temporal. Sin embargo, este modelo tiene el inconveniente de que son bastante
lentas, lo cual puede ser un problema tanto para su entrenamiento, como para su uso en una
aplicacion en tiempo real, que es el objetivo de este trabajo. Es por ello que en su lugar vamos
a utilizar redes convolucionales, ya que dan buenos resultados a la hora de encontrar relaciones
espaciales y sobre todo porque son muy rapidas.

Por supuesto, el problema que introduce el hecho de usar redes convolucionales es que hay que
representar los archivos de audio como imagenes. Para ello, se ha decidido extraer las siguientes
caracteristicas de cada audio:

e Representacién en el dominio temporal de la sefial acustica.

e Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): es una caracteristica muy habitual en el
area de reconocimiento de audio que se basa en la percepcion humana auditiva, de
modo que elimina todos los elementos superfluos de la sefial acustica, como el ruido de
fondo.

e Log Filterbank Energies: es un espectrograma que se obtiene al aplicar bancos de filtros
al periodograma de la sefial. Son un paso intermedio en la obtencion de los MFCC. Por
eso, presentan una correlacion mayor que los MFCC, pero en algunos casos retienen
una mayor cantidad de informacion de la sefial original®2. [52]

11 http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-S0329/
12 https://haythamfayek.com/2016/04/21/speech-processing-for-machine-learning.html
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e Spectral Subband Centroid: se obtiene dividiendo la banda de frecuencia en un nimero
fijo de sub-bandas y calculando el centroide de cada una empleando el espectro de
potencia de la sefial. Se ha comprobado que su uso junto a otras caracteristicas, como
los MFCCs mejoran en general el desempefo de sistemas de reconocimiento del habla
[53]. Ademas, suplen los malos resultados que se obtienen con los MFCC en condiciones
de ruido aditivo [54].

Estas caracteristicas corresponden a matrices que pueden representarse como imagenes. Con
los pardmetros por defecto de la libreria python speech features®®, que es la que hemos
utilizado para la extraccién de estas caracteristicas, estas matrices tienen un numero de
columnas comun dependiente de la longitud del audio, y un nimero de filas independiente del
audio, pero diferente para cada caracteristica. En concreto, los MFCC tienen 13 filas, los Log
Filterbank Energies, 26, y los Spectral Subband Centroid, 26 también.

Por ello, la extraccion de caracteristicas consiste en, para cada audio:

Obtener las matrices mencionadas.

Llevarlas todas al rango 0-1.

Obtener como imagen la representacion en el dominio temporal de la sefial acustica.
Redimensionar la anchura de dicha imagen al nimero de columnas de las matrices y su
altura a 128.

5. Utilizar esas cuatro imagenes normalizadas como entrada a una red neuronal con
multiples entradas.

PwnNPRE

Asi, obtenemos unas imagenes de entrada como las que se pueden observar en la Figura 17.

Time domain signal
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Figura 17: Ejemplo de las caracteristicas extraidas de un archivo de audio

Un problema afiadido al tratamiento del audio, que ya se ha esbozado, es que, para cada archivo
de audio, la representacién correspondiente tiene una dimensionalidad diferente (mismo alto

13 https://python-speech-features.readthedocs.io/en/latest/
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siempre, pero distinto ancho). Ademas, como se muestra en la Grafica 2, esta variabilidad es
demasiado alta como para considerar un padding basico, ya que hay muestras para las que
obtenemos caracteristicas con 50 columnas, y otras que tienen 2500. Por ello, la opcién que se
ha considerado es cortar estas imagenes en fragmentos de un tamanio fijo y a los sobrantes les
aplicamos padding. Por ejemplo, si cortdramos por trozos de 200 pixeles, una imagen de 900 se
descompondria en 5, la dltima de las cuales seria rellenada con ceros hasta alcanzar los 200
pixeles. El mejor tamafio de particion es uno de los pardmetros a estimar.

1400 A

1200 +

1000 +

800 A

600 -

Numero de muestras

400 A

200 A

T T T T
4] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Numero de columnas de la muestra

Grafica 2: Histograma de dimensionalidad de las muestras de audio

3.2.3 Modelo inicial

Para el modelo de partida, nos hemos inspirado en la CNN propuesta en [55]. En [55] se plantea
un problema de reconocimiento de emociones a partir de los MFCC obtenidos del audio, por lo
que el modelo utilizado deberia sernos util, al menos como primer planteamiento. Lo que se
propone es una red secuencial sencilla que consta de una capa convolucional de 20 filtros 5x5
con la funcidn de activacién ‘relu’, seguida de max pooling y flatten, después afiaden una capa
densa de 1000 neuronas con una ‘relu’ y finalmente una capa de salida con 7 neuronas y
‘softmax’ como funcidn de activacion.

Esta red ha sido ligeramente adaptada para intentar mejorarla inicialmente y para adecuarse a
nuestro planteamiento. Por ello, como se muestra en la representacién de la Figura 18, se han
hecho las siguientes modificaciones:

1. La red tiene cuatro entradas, como ya se ha descrito, cada una de ellas pasa por su
propia capa convolucional y su capa densa, después se concatenan esas salidas y se
conecta a una Unica capa densa de salida.

2. Lacapa convolucional tiene 32 filtros para poder capturar mds informacién del audio de
entrada.

3. Lacapadensa posterior a la convolucional tiene 32 neuronas para aligerar la red, ya que
1000 neuronas tras tan solo 32 filtros quizas sea demasiado (mas teniendo cuatro de
ellas, una para cada caracteristica). Ademas, capas muy grandes permiten a las redes
neuronales memorizar mucha informacién, por lo que tendriamos overfitting
facilmente.
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4. Tras todas las capas, excepto la de salida, se han introducido capas de regularizacién.
Esto es necesario porque, al no disponer de muchas muestras, es facil tener overfitting
rapidamente. Se ha anadido batch normalization y ruido gaussiano tras todas ellas,
ademas de spatial dropout tras las convolucionales, dado su buen funcionamiento en la
tarea facial.

Time domain signal MFCC Log Filterbank Energies Spectral Subband Centroid

v l '
| Input 128xNx1 ‘ ‘ Input 263N ‘ ‘ Input 263N ‘
! ! |

‘ C32@5x5+BN+GN+Relu | ‘ C32@5x5+BN+GN+Relu | | C32@5x5+BN+GN+Relu ‘ | C32@>5x5+BN+GN+Relu ‘
| | | |
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout
| | | |
| Flatten ‘ | Flatten | ‘ Flatten ‘ ‘ Flatten ‘
| ] I I
Densed2+BN+GN+Relu Dense32+BN+GN+Relu Dense32+BEN+GN+Relu Densed2+BN+GN+Relu

Concat

'

Dense7+softmax

Figura 18: CNN inicial para la tarea acustica

Ademads, como en el problema anterior, la funcién de pérdida que se ha elegido es el categorical
crossentropy y el optimizador utilizado es adam.

Por otra parte, para calcular el porcentaje de aciertos no podemos utilizar simplemente el
categorical accuracy, ya que, como tenemos las muestras divididas en pedazos, no es una
medida adecuada de acierto saber qué porcentaje de trozos acertamos, sino cudntos audios
acertamos. Por ello, para determinar si hemos acertado o no con un audio del conjunto de
validacién o de test, lo que hacemos es evaluar todos sus fragmentos, sumar la salida que nos
da la red para cada uno de ellos y quedarnos con el argumento maximo de la suma como clase
predicha. Asi es como comprobamos si una muestra estd bien o mal clasificada y es como
calculamos el accuracy de la CNN.

Ademads, empezamos con un tamafo de batch de 100 y 75 epochs. De forma similar a como
hicimos con las caras, los resultados de accuracy que tenemos en cuenta (calculandolo como se
ha descrito), se corresponden con la media de accuracy de los tltimos 20 epochs, para eliminar
el componente “suerte” (en el problema facial eran los tltimos 30 porque se hacian muchos mas
epochs).

Como en el problema facial, hemos particionado el corpus de archivos de audio en un 70% para
entrenamiento, un 15% para validacidn y el 15% restante para test.

3.2.4 Preproceso

Una vez tenemos el modelo inicial, hemos tenido que estimar un par de parametros
relacionados con los datos. Lo primero ha sido, como ya se ha adelantado, elegir el tamafio de
troceado de los audios, es decir, el ancho que tienen las caracteristicas que sirven como entrada
para la red neuronal. Se han considerado tamafos de hasta 500 pixeles, ya que
aproximadamente un 80% de los datos tienen un tamafo menor o igual, lo que lleva a que, con
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particionados de mayor tamafio, mdas de un 32% de la informacién resultante serian ceros. Los
resultados obtenidos con la red inicial y los diferentes tamafios de entrada son los que se ven
en la Tabla 28.

Validation 5496 53.29 65.83 63.40 51.85 64.65 61.93 51.42 64.21
accuracy (%)

Tabla 28: Efecto sobre el problema acustico del tamafio de particién de los datos

Escogemos por tanto dividir las caracteristicas de cada audio en subimagenes de 200 pixeles de
audio.

Al dividir las muestras de este modo, nos damos cuenta de que, a veces, las primeras y ultimas
divisiones se componen en gran medida de silencio del inicio o el final de la grabacién, por lo
que es imposible que la red pueda sacar algo de informacidn y clasificarlo correctamente. Para
resolver este problema, se han propuesto y evaluado dos soluciones:

1. La primera cosiste en, antes de trocear un audio, recortarlo, eliminando los silencios
iniciales y finales, de forma que toda la informacién que quede sea sonido efectivo.

2. La segunda consiste en eliminar una division es enteramente silencio. Como el trozo
inicial nunca se queda completamente en silencio, ya que no suele haber silencios tan
largos, esto consiste en descartar el trozo sobrante final, que es de menor tamafio, si no
contiene audio de verdad.

Como estas dos soluciones podrian estar relacionadas con el tamano de division 6ptimo, hemos
vuelto a probar con las particiones de la prueba de arriba. Primero mostramos los resultados de
la primera solucién en la Tabla 29.

Validation 54.15 56.55 53.66 52.86 58.03 54.53 54,55 60.15 57.79
accuracy (%)

Tabla 29: Resultados obtenidos al aplicar un preproceso a los datos del problema acustico

Vemos que, pese a plantearlo como una mejora de forma légica, en la mayoria de los casos
empeora los resultados. Esto se debe muy probablemente a que de esta forma se elimina
informacidn contextual sobre sonidos que se corresponden al inicio de una frase (sonido
después de silencio) o al final de una frase (silencio después de un sonido). Lo cual es
informacidn que puede ser relevante. Por eso precisamente se propuso la segunda solucién,
mas contenida, cuyos resultados se muestran en la Tabla 30.

Validation 55.65 55.33 68.36 68.12 53.08 65.82 63.20 54.27 64.62
accuracy (%)

Tabla 30: Efecto de un preproceso mds refinado sobre los datos del problema acustico

En este caso si que vemos una mejoria, proporcional a los resultados obtenidos inicialmente.
Por tanto, optamos por esta solucion y por 200 como tamaiio de las imagenes de entrada.
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3.2.5 Estimacion de la red

- Overfitting

Con esas pruebas preliminares, nos damos cuenta de que tenemos un problema grave de
overfitting, ya que en entrenamiento se alcanza casi el 100% de aciertos. Por ello, lo primero
que se ha hecho es aiadir técnicas de data augmentation.

Para ir comprobando cdmo mejoramos este problema, se afiadird a las tablas el porcentaje de
acierto en entrenamiento. Este porcentaje se calcula de la forma normal, es decir, es el
porcentaje de trozos que la red clasifica correctamente. No como con el de validacion, que como
ya hemos explicado, nos interesa saber cuantos archivos de audio completos clasifica bien,
sumando los resultados de los pedazos. Esto lo hacemos asi porque a la hora de entrenar la red
nos interesa que aprenda a clasificar bien incluso los trozos aislados. Por otra parte, la precision
real del clasificador (que se evalla en validacidon) se corresponde con el numero de audios bien
clasificados.

En este caso es mas dificil intuir qué transformaciones podrian beneficiarnos sin estropear las
imagenes, ya que no son fotografias, sino representaciones. Por ello, probaremos bastantes de
ellas para ver cuales pueden ser eficaces con este tipo de datos. Lo primero que probamos es a
afiadir volteos horizontales y verticales, obteniendo los resultados de la Tabla 31.

Validation accuracy (%) 68.36 76.62 74.32
Training accuracy (%) 99.35 98.20 92.92

Tabla 31: Resultados obtenidos al aplicar volteos a los datos del problema acustico

Como vemos, realizar inversiones horizontales proporciona una gran mejora. Esto puede
entenderse si pensamos que al reproducir un audio hacia atras podriamos igualmente discernir
la emocion en él. Afiadir volteos verticales empeora los resultados, asi que no lo incorporamos.

También probamos a afiadir shear con diferentes angulos, como con el problema facial. Pero,
como vemos en la Tabla 32, empeora tanto los resultados que no hemos probado con mas
valores.

Validation accuracy (%) 76.62 59.51 58.07
Training accuracy (%) 98.20 75.02  75.02

Tabla 32: Resultados obtenidos al aplicar shear a los datos del problema acustico

Lo siguiente que se ha intentado es afiadir desplazamientos horizontales. Vemos en la Tabla 33
una gran mejoria al incorporar desplazamientos de hasta un 15%, asi que en adelante
entrenamos con ello.

Validation accuracy (%) 76.62 89.96 90.61 90.17 89.38 89.58
Training accuracy (%) 98.20 82.65 82.05 80.23 7855 77.11

Tabla 33: Efecto al aplicar desplazamientos horizontales en el problema acustico
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Por ultimo, aunque ya no nos encontramos en una situacién de overfitting, probamos a afadir
zooms al data augmentation, obteniendo resultados negativos, asi que lo descartamos, como
se ve en la Tabla 34.

Validation accuracy (%) 90.61 81.24 78.00
Training accuracy (%) 82.05 69.56 67.78

Tabla 34: Resultados obtenidos al aplicar zoom a los datos del problema acustico

- Caracteristicas

Hasta ahora hemos entrenado con las cuatro caracteristicas extraidas de los audios, como se
indica en el apartado “Preproceso” de este mismo capitulo. Sin embargo, no hemos comprobado
a priori si todas estas caracteristicas son relevantes en la clasificacion. Es por ello que lo siguiente
que se ha probado son todas las posibles combinaciones de caracteristicas. Para hacer mas
sencilla la tabla de resultados vamos a considerar la representacién en el dominio del tiempo la
caracteristica 1, los mel frequency cepstral coefficients la caracteristica 2, los log filterbank
energies la caracteristica 3 y los spectral subband centroid la caracteristica 4.

Validation accuracy (%) 42.52 74.97 88.82 66.47 7839 89.67 63.21 91.05

Validation accuracy (%) 76.93 89.67 89.26 77.60 89.46 90.58 90.61

Tabla 35: Acierto en funcidn de las caracteristicas utilizadas en el problema auditivo

Como vemos en la Tabla 35, el mejor resultado viene de utilizar Unicamente los mel frequency
cepstral coefficients y los log filterbank energies. Esto mejora los resultados y aligera la red, lo
cual es muy positivo a la hora de intentar hacer prediccién en tiempo real. Lo mas probable es
que las otras dos caracteristicas ofrezcan informacidn redundante o no representen
graficamente la informacion emocional de una forma eficaz. Nos queda asi una red reducida
como la que se ve en la Figura 19.
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MFCC Log Filterbank Energies

Input 13x200x1 ‘ Input 262001 |

‘ C32@5x5+BN+GN+Relu | ‘ C32@5x5+BN+GN+Relu |
! !
MaxPool 2x2 + SpatialDropout MaxPool 2x2 + SpatialDropout
| |
Flatien | Flatten |
| !
Dense3d2+BN=GN+Relu Dense3d2+BN+GN+Relu
Concat
|
Dense7+softmax

Figura 19: Red convolucional para audio con solo dos caracteristicas de entrada

- Parte fully connected

Una vez resuelto el problema del overfitting, lo ideal es probar a ampliar la capacidad de la red.
Es por ello que las siguientes pruebas que se han realizado tienen por objetivo estimar el mejor
tamafio de las capas densas previas al concatenado. A raiz de los resultados, representados en
la Tabla 36 dejaremos las capas densas con 256 neuronas cada una.

Validation accuracy (%) 91.05 92.46 93.07 93.43 93.32

Tabla 36: Efecto del numero de neuronas de la capa densa en el problema acustico

- Parte convolucional

Para seguir ampliando la red, se han probado diferentes nimeros de filtros para las capas
convolucionales, obteniendo los resultados de la Tabla 37. Por ello, nos quedamos con 128 filtros
en cada una de las dos capas convolucionales.

Validation accuracy (%) 93.43 94.81 95.22

Tabla 37: Efecto del nimero de filtros de la capa convolucional en el problema acustico

Ademas, hemos probado a aumentar el tamafio de parte convolucional, duplicdndola como se
puede ver en la Figura 20. Para el niumero de filtros, se ha probado a tener 64 en las primeras
capas convolucionales y 128 en las segundas, o 128 en las primeras y 256 en las segundas. Un
esquema de esta estructura se puede observar en la Figura 20, y los resultados obtenidos en la
Tabla 38.
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MFCC Log Filterbank Energies

Input 13x200x1 Input 26x200:1
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v |
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|
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| Flatten | | Flatten |
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‘ Dense256+BN+GN+Relu | ‘ Dense256+BN+GN+Relu |
‘ DenseT+softmax ‘

Figura 20: CNN ampliada duplicando la parte convolucional en el problema acustico

Esquema ’ Estructura simple m Nueva estructura

Numero de filtros ' 128 |\ 64+128 ‘ 128+256

Validation accuracy (%) 95.22 95.86 96.20

Tabla 38: Resultados tras probar la nueva CNN ampliada en el problema acustico

A la vista de los resultados, conservamos en adelante esta nueva estructura con 128 filtros en la
primera capa convolucional y 256 en la segunda, para cada una de las dos entradas en cuestion.

- Ruido gaussiano

El ruido gaussiano lo introdujimos al modelo propuesto en [55] como una forma de regularizar
ligeramente la red. Sin embargo, la probabilidad fue arbitrariamente establecida en 0,3. Es por
ello que lo siguiente que se hizo fue estimar el mejor valor, asi como probar a eliminarlo de la
parte convolucional, de la parte fully connected y de toda la red, ya que puede que su efecto sea
negativo llegados a este punto, en el que ya no tenemos problemas de overfitting.

‘| En toda la red En convoluciones ‘ En densas | -

Porcentaje loa |03 o5 |03 0.3 0.0

Validation accuracy (%) 97.25 96.20 94.58 97.17 97.26 97.51

Tabla 39: Resultados obtenidos al aplicar ruido gaussiano en la CNN del problema acustico

A raiz de los resultados mostrados en la Tabla 39, se ha tomado la decisién de eliminar el ruido
de la red. Ademads, esto no supone un problema ya que el training accuracy se mantiene aun asi
en un 95.65%, que sigue siendo inferior que el validation accuracy.

- Parte convolucional (Il)
Para terminar, se ha probado de nuevo a ampliar la parte convolucional de la red, afiadiendo un
tercer grupo (Convolucién + Batch normalization + ‘Relu’ + Max pooling + Spatial dropout). Como
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antes, se han experimentado para estimar si es mejor que las tres capas convolucionales tengan
64, 128 y 256 filtros, respectivamente, o0 128, 256 y 512.

Validation accuracy (%) 97.51 97.99 98.33

Tabla 40: Resultados tras volver a ampliar la CNN del problema acustico

Los resultados de la Tabla 40 nos llevan a ampliar de nuevo la red, afiadiendo una tercera capa
convolucional de 512 filtros.

- Parte densa

Como ha dado buenos resultados ampliar la parte convolucional de la red, hemos probado a
ampliar también la parte densa, afiadiendo una capa fully connected de 256 neuronas, entre la
concatenacion de las dos ramas y la capa de salida.

Validation accuracy (%) 98.33 98.14

Tabla 41: Efecto de ampliar la parte densa de la red del problema auditivo

En este caso, a raiz de los resultados reflejados en la Tabla 41, optamos por no modificar la red
gue teniamos.

- Spatial Dropout

Al igual que con el ruido gaussiano, la probabilidad del spatial dropout es un valor que
establecimos arbitrariamente. Es por ello que la ultima prueba tiene por objetivo estimar un
valor adecuado para este pardmetro. En este caso, fijandonos en los resultados mostrados en la
Tabla 42, escogemos 0.35 como valor éptimo.

Validation accuracy (%) 98.34 98.50 98.33

Tabla 42: Resultados al variar el porcentaje de spatial dropout en el problema acustico

3.2.6 Test

Finalmente, con los pardmetros estimados en las pruebas anteriores, nos queda una red como
la que se representa en la Figura 21. Probamos esta red sobre el conjunto de test, entrenando
con los conjuntos de entrenamiento y validacion, y obtenemaos asi un resultado final del 98.90%
de acierto, con un intervalo de confianza al 95% del 0.68%. En este caso, como la tasa de error
es tan baja, no vale la pena mostrar la matriz de confusion.

En cuanto al estado del arte, aunque no hemos encontrado apenas estudios que utilicen este
corpus, debido a que la mayoria utiliza corpus mds grandes en inglés, podemos ver que nuestros
resultados son muy superiores a los que obtienen en [56].
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MFCC Log Filterbank Energies
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Figura 21: Modelo de red convolucional final para el problema acustico

3.3 Texto

El tercer elemento que hemos decidido tener en cuenta para nuestro clasificador multimodal de
emociones es texto, de forma que no solo se tenga en cuenta cdmo se dice algo, sino también
qué se dice.

3.3.1 Corpus

Como en el caso anterior, esta caracteristica sufre de una localidad. En el texto de una forma
mucho mas acentuada todavia, ya que cada idioma tiene unas construcciones y una gramatica
especificas que condiciona la forma en que expresamos nuestras emociones. Ademas, en el
texto también es importante el registro, ya que existen diferencias emocionales entre un
registro formal y uno coloquial. Como nosotros queremos construir un sistema para cualquier
usuario, en el que ademads el texto va a provenir del habla transcrita automaticamente, lo mas
adecuado es que esté preparado para reconocer sentimientos en el ambito coloquial, ya que es
el tipo de texto que va a tener que analizar.

Por ello, para esta tarea hemos decidido utilizar el corpus general del Taller de Analisis de
Sentimientos en la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN).
Este corpus es una recopilacién de 68017 tuits escritos entre noviembre de 2011 y marzo de
2012 por personas de todo tipo. Los tuits estan etiquetados con una polaridad global, un nivel
de agrado, la tematica del texto y con polaridad a nivel de entidad. En este caso, cambiamos un
etiquetado basado en emociones (enfado, alegria, tristeza, etc.), por un conjunto de clases
basado en polaridad. Las clases que contempla este corpus son: muy negativo “N+”, negativo
“N”, neutro “NEU”, positivo “P”, muy positivo “P+” y ausencia de emocion “NONE”. Esto se debe
a que es muy dificil inferir emociones como por ejemplo el miedo a partir de texto plano. Lo que

14 http://www.sepln.org/
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haremos entonces es disefiar y afinar una red neuronal para estas clases, para después hacer
algun tipo de conversion a distribuciones emocionales al combinar esta tarea con las anteriores.

Este corpus pertenece a una competicidon anual y esta dividido para ese propdsito en 60798
muestras de test y tan solo 7219 de training. Sin embargo, para nuestro objetivo, esta
distribucidn no tiene ningun sentido, ya que se desperdician muchas muestras en el test que nos
podrian ayudar a afinar mejor la red. Por esto, lo que hemos hecho es mezclar los dos conjuntos,
barajarlos y, como en las anteriores tareas, dividir los datos en un 70% de entrenamiento, un
15% de validacién y un 15% de test.

Ademas, la SEPLN también proporciona otros corpus mas pequefios, concretamente uno con
tuits politicos de la campafia de las elecciones de 2015, uno de tuits deportivos recogidos
durante la final de la Copa del Rey de 2014, y otros de tuits latinoamericanos. Sin embargo,
hemos descartado integrar también estas colecciones por tratar temas muy especificos y
limitados que pudieran sesgar nuestro sistema (politicos o deportes) o por incluir otros dialectos
del espafiol que puedan expresar sentimientos de formas ligeramente diferentes, de forma que
puedan confundir a nuestra red. De todas formas, estos corpus son de tamafio reducido y
tampoco ofrecerian un interés real que merezca su consideracioén.

3.3.2 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccidn de caracteristicas de los tuits, no hemos hecho ninguin procesado lingliistico
como es habitual en las técnicas clasicas de calsificacion de lenguaje natural. En su lugar, hemos
utilizado directamente word embeddings para transformar las cadenas de palabras (tuits) en
matrices de reales (cada palabra representada como un vector).

Para ello, hemos utilizado los embeddings disponibles en un GitHub™. Este sitio proporciona
varios embeddings en espafiol entrenados mediante distintas técnicas y utilizando diferentes
corpus:

1. El primero se obtuvo utilizando la libreria fastText [57] sobre el corpus Spanish Billion
Word Corpus®®.

2. El segundo es resultado de utilizar Global Vectors for Word Representation [58] sobre
Spanish Billion Word Corpus.

3. Para el tercero usaron de nuevo fastText [57], pero con el corpus Wikipedia Spanish
Dump?’.

4. Por ultimo, el cuarto esta aprendido utilizando el médulo Word2Vec de la libreria
gensim*& con el corpus Spanish Billion Word Corpus.

Como los diferentes embeddings estan entrenados de formas distintas y podrian por ello
contener informacion complementaria, se ha decidido utilizar los cuatro, creando asi una matriz
tridimensional que podria interpretarse como una imagen con cuatro canales. Esto es posible
ademds ya que todos los embeddings utilizados mapean las palabras a una misma
dimensionalidad, esto es, un vector de 300 dimensiones por palabra.

15 https://github.com/dccuchile/spanish-word-embeddings
16 http://crscardellino.github.io/SBWCE/

17 https://archive.org/details/eswiki-20150105

18 https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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Ademas, en este caso nos encontramos con dos problemas. El primero consiste en que, como el
corpus se compone de tuits, hay palabras mal escritas, como “largoooooo” por “largo” o “mio”
por “mio”. Para intentar resolverlo, hemos tomado las siguientes decisiones:

e Pasamos todo el texto a mindsculas.

e Reemplazamos todas las tildes abiertas “*” y circunflejos
que son las Unicas que se emplean en el castellano.

e Reemplazamos los guiones “-“y guiones bajos por espacios, ya que suelen utilizarse
para formar palabras compuestas, que pueden entenderse como dos palabras
separadas.

e Descartamos todos los simbolos de puntuacién y almohadillas, dejando solo las
palabras.

e Sijalguna palabra contiene algun caracter no alfabético, la descartamos.

aw~n “up”n o n

por tildes cerradas “’”, ya

“ u “ on

e Sialguna letra se repite mas de tres veces consecutivas, nos quedamos solo con una,
convirtiendo asi palabras como “largoooooo” en la palabra vélida “largo”.

e Sial buscar la palabra en el diccionario de embeddings no la encontramos, la buscamos
en el diccionario de embeddings sin tildes. Porque en internet la gente suele escribir sin
poner las tildes.

e Siaun asino la encontramos, buscamos la palabra quitandole las tildes en el diccionario
de embeddings, para el caso de una palabra que no tenga tildes, pero el usuario haya
puesto alguna por accidente.

e Por ultimo, si aun asi no encontramos el embedding, buscamos la palabra sin tildes en
el diccionario de embeddings sin tildes, para resolver el caso de que el usuario haya
escrito la palabra poniendo la tilde que lleva, en el lugar incorrecto.

Asi resolvemos incorrecciones como las que hemos planteado a modo de ejemplo en el parrafo
de arriba.

El segundo problema es el mismo que teniamos con el problema auditivo, que los tuits tienen
longitudes diferentes. Sin embargo, en este caso es mas facil, porque el mas largo tiene 30
palabras, es decir, la variabilidad no es mucha. Por ello, en este caso hemos decidido aplicar
directamente padding a 30 palabras, afiadiendo vectores de ceros a los tuits mas cortos.

Asi finalmente transformamos cada tuit en una matriz tridimensional de tamafio 30x300x4.

3.3.3 Modelo inicial

Como en el problema anterior, lo mas légico puede parecer utilizar redes recurrentes para el
analisis de este tipo de datos secuenciales. Sin embargo, debido a la lentitud de este tipo de
sistemas, hemos de nuevo intentado abordar el problema mediante redes convolucionales, que
son mas rapidas. Esto es posible ya que, como ya hemos dicho, cada palabra se representa
mediante un vector utilizando los embeddings, de forma que una frase serd una matriz, y si
utilizamos varios embeddings, tenemos una imagen con cuatro canales, como si del rgba se
tratara.

Existen precedentes en este planteamiento que avalan la idea y nos proporcionan un punto de
partida. Concretamente, el modelo inicial planteado se basa en la propuesta de [59]. Este
modelo presenta la idea de hacer convoluciones de forma que los filtros tengan por tamafio la
dimensionalidad de las representaciones, por un nimero n de palabras, sin padding. Ademas,
plantean realizar en paralelo varias convoluciones variando el tamafio n de los filtros, para
después concatenar los resultados tras un GlobalMaxPooling y pasarlos a una ultima capa densa.
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Un esquema de nuestro modelo inicial puede verse en la Figura 22. Nosotros hemos elegido
hacer en paralelo 3 convoluciones de 3, 4 y 5 palabras, respectivamente.
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|

Dense6+sofimax

Figura 22: Modelo inicial para el problema textual

Como en los apartados anteriores, la funcidon de pérdida que se ha elegido es el categorical
crossentropy y el optimizador utilizado es adam.

Ademas, empezamos con un tamano de batch de 100 y 150 epochs. De forma similar a como
hicimos con los anteriores apartados, los resultados de accuracy que tenemos en cuenta se
corresponden con la media de accuracy de los ultimos 20 epochs.

3.3.4 Preproceso

Cada uno de los embeddings utilizados es distinto y estd entrenado mediante diferentes
algoritmos. Esto se traduce en que los vectores obtenidos a partir de ellos pueden encontrarse
en escalas diferentes. Por ejemplo, los valores del segundo embedding oscilan mas o menos
entre -7 y 2, mientras que para el tercer embedding todas las componentes de los vectores se
valen entre -0.3 y 0.3, aproximadamente. Por ello, se ha valorado normalizar cada uno de los
embeddings, calculando, del conjunto de entrenamiento, la media y la desviacion tipica de cada
uno de los canales (de cada uno de los embeddings). Una vez tenemos esos valores, le restamos
a cada canal de cada imagen de los conjuntos de entrenamiento y validacidon la media
correspondiente y lo dividimos entre la desviacidn tipica que corresponda. Asi los cuatro canales
siguen una distribuciéon normal de acuerdo al conjunto de entrenamiento y por tanto tienen
valores similares. Sin embargo, como podemos observar en los resultados volcados en la Tabla
43, esta solucién es contraproducente. Esto puede deberse a que el médulo de los vectores en
que son convertidas las palabras pueda contener determinada informacién, lo cual lleva a
empeorar los resultados tras la normalizacidon. También se probd a normalizar cada uno de los
vectores en que convertimos las palabras, de forma que todos fueran unitarios, pero dio un
resultado también malo, similar al del normalizado por canales.

Validation accuracy (%) 62.75 60.40

Tabla 43: Efecto de normalizar los datos en el problema textual
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3.3.5 Estimacion de la red

- Overfitting (1)

Como sucedia con el audio, el primer problema con el que nos topamos es con el
sobreentrenamiento, ya que porcentaje de aciertos en el conjunto de entrenamiento alcanza un
99%. Por ello, empezamos probando a afiadir algunas técnicas de regularizacidn que puedan
paliar esta circunstancia. Lo primero que probamos es a afiadir batch normalization entre las
capas convolucionales y sus activaciones, obteniendo los resultados reflejados en la Tabla 44.

” Sin batchnorm ‘ Con batchnorm ‘

Validation accuracy (%) 62.75 64.35
Training accuracy (%) 99.19 99.32

Tabla 44: Resultados al aplicar batch normalization en la CNN del problema textual

Los resultados mejoran significativamente, por lo que, aunque no ayuda con el overfitting, lo
incorporamos.

También probamos a afiadir ruido gaussiano entre la capa batch normalization y la activacién. A
raiz de los resultados de la Tabla 45, decidimos no incluir el ruido gaussiano a la red.

Porcentaje oo |o1 |02 |03 |04 |os

Validation accuracy (%) 64.35 63.62 64.00 63.16 62.99 61.48
Training accuracy (%) 99.32 99.32 99.31 99.27 99.16 99.16

Tabla 45: Efecto al afiadir ruido gaussiano a la red del problema textual

- Numero de palabras

Antes de continuar tratando el sobreentrenamiento que tiene lugar, decidimos estimar
pardmetros potencialmente mas importantes. El primero de ellos es el tamafio éptimo de los
filtros que aplicamos a la entrada. Recordemos que esos filtros son de tamaio igual a la
dimensionalidad de las representaciones por n palabras. Recordemos también que hasta ahora
decidimos arbitrariamente realizar 3 convoluciones en paralelo cuyos filtros abarcan 3, 4y 5
palabras, respectivamente. En la Tabla 46, se muestran los resultados tras probar con diferentes
combinaciones de nimero de palabras / tamafio de los filtros.

Tamafios de los filtros | 1,23 | 234 [345 |456 |567 |678
Validation accuracy (%) 65.05 64.98 64.35 63.84 63.67 63.50
Tamtesdeiosives 245|337 1234 2343 3456 4987
Validation accuracy (%) 64.47 63.84 65.73 64.80 64.48 63.80
Tamaosdiosives | 5675|6795 1357 2408 3575 12345
Validation accuracy (%) 63.28 63.58 65.05 65.04 64.68 65.53
Tamates deloslves | 23450 34567 45678 36785 246310 13579
Validation accuracy (%) 64.72 64.15 63.76 63.34 64.71 65.12

Tabla 46: Resultados obtenidos al variar el tamafio de los filtros en el problema textual
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Podemos ver que los mejores porcentajes se obtienen cuando los filtros son de tamafio 1x300,
2x300, 3x300 y 4x300 en paralelo. Nos queda pues una red como la que se representa en la
Figura 23.
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Figura 23: Modelo con tamafios de los filtros estimados para el problema textual

- Embeddings

Otro parametro importante que debemos estimar, como con las caracteristicas del problema
auditivo, es si necesitamos o no todos los embeddings (los 4) que estamos utilizando. Hemos
probado todas las combinaciones posibles, como se resume en la Tabla 47. Como se puede ver
en los resultados mostrados (numerandolos del uno al cuatro), todos los embeddings utilizados
aportan alguna informacidn original, de forma que obtenemos un mayor porcentaje de acierto
manteniéndolos todos.

l2 3 |a |12 |13 |14

Validation accuracy (%) 64.71 62.59 59.56 64.11 64.72 65.29 65.03 63.45

oot 2454 120 124 134 234 1208

Validation accuracy (%) 64.76 64.85 65.51 65.55 65.54 65.38 65.73

Tabla 47: Efecto de los embeddings utilizados en el problema textual

- Overfitting (Il)

Una vez estimados esos parametros, volvemos a intentar resolver el problema de
sobreentrenamiento que tenemos. Para ello probamos a afiadir spatial dropout entre la
activacién de las capas convolucionales y el global max pooling. Los resultados obtenidos
variando el porcentaje de dropout se muestran en la Tabla 48.

Porcentaje 000 |0.10 015 |020 | 025

| Validation accuracy (%) 65.73 66.14 66.07 65.78 65.82 |
Training accuracy (%) 99.31 99.19 99.07 98.93 98.77

Foenuie o3 055040 085050
Validation accuracy (%) 65.75 66.20 66.61 66.18 66.65
Training accuracy (%) 98.57 98.34 98.07 97.66 97.21

Tabla 48: Resultados obtenidos al aiadir spatial dropout a la CNN del problema textual
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Con un porcentaje del 50% de dropout conseguimos mejorar casi un punto los resultados,
ademas de reducir en mas de dos el overfitting.

Ademas de eso, probamos, como ya hemos hecho en los problemas anteriores, a realizar
rotaciones horizontales y verticales a las “imagenes”, consiguiendo asi los resultados de la Tabla
49,

Sin volteos Horizontales | Verticales Horizontales y
verticales
Validation accuracy (%) 66.65 66.54 66.83 66.91
Training accuracy (%) 97.21 94.23 94.40 88.40

Tabla 49: Resultados obtenidos al afiadir volteos a los datos del problema textual

En esta ocasion, aplicar volteos tanto horizontales como verticales mejora nuestros resultados,
reduciendo ademas el porcentaje de acierto en entrenamiento, asi que lo afnadimos.

Sin embargo, como aun existe una diferencia muy notoria entre los resultados en entrenamiento
y validacidn, probamos a afiadir también variaciones aleatorias de “color”, es decir, alteraciones
aleatorias en los diferentes canales (en nuestro caso, cada uno de los embeddings). Como se ve
en la Tabla 50, volvemos a conseguir mejorias cuando hacemos variaciones con un rango de 0.4.

Rango de variaciones | 0.00 |0.10 | 0.15 |0.20 | 0.25

Validation accuracy (%) 66.91 67.67 67.80 68.19 68.41
Training accuracy (%) 88.40 86.47 84.93 82.83 81.10
forgo devroions 030035030 045 050
Validation accuracy (%) 68.45 68.73 69.01 68.50 68.51
Training accuracy (%) 79.30 77.29 75.22 74.04 72.72

Tabla 50: Resultados al afiadir variaciones en los canales de los datos en el problema textual

Aunque en este punto casi no quedaba sobreentrenamiento, alin probamos a afiadir
regularizacion 12 solo en la capa densa del final, ya que afiadirla en las capas convolucionales
estropeaba mucho los resultados. Aun asi, como se refleja en la Tabla 51, no beneficia en nada
este tipo de regularizacién, y la desechamos.

Valor de 12 |sini20a1 |1 |2 |3
Validation accuracy (%) 69.01 68.32 66.33 66.01 6591
Training accuracy (%) 75.22 69.42 65.04 64.05 64.02
oz s
Validation accuracy (%) 65.28 65.65 65.35 64.69 65.17
Training accuracy (%) 63.14 63.60 63.10 62.83 62.91

Tabla 51: Resultados obtenidos al afiadir regularizacion 12 en la CNN del problema textual

50



- Parte convolucional

Desde el planteamiento del modelo inicial, las convoluciones utilizan 100 filtros de forma
arbitraria. Asi que el siguiente paso fue buscar el nimero ideal de filtros, cuyos resultados se
pueden ver en la Tabla 52.

Numero de filtros |so |100 |150 |200 |250 |300

Validation accuracy (%) 68.28 69.01 69.08 69.13 6891 68.99

Tabla 52: Efecto del nimero de filtros en la CNN del problema textual

A la vista de los resultados, establecemos en 200 el numero de filtros de las capas
convolucionales. Sin embargo, de esta manera el training accuracy sube hasta el 77.34%, casi
diez puntos por encima de los resultados sobre el conjunto de validacién, por lo que probamos
unas ultimas técnicas para reducir el overfitting.

- Overfitting (111)
Como ya hemos probado muchas de las opciones habituales que ofrece Keras para combatir el
sobreentrenamiento, en este punto intentamos aplicar dos técnicas un poco mas elaboradas.

La primera de ellas es el cutout. Las oclusiones que afade esta técnica pueden ser uniformes de
un solo color, o cada pixel del parche de un color aleatorio. Probamos a variar el porcentaje
maximo de area de la imagen que pueden ocupar los parches, asi como si el color del parche es
uniforme o no, como se ve en la Tabla 53.

Porcentaje de area con color | SinCO | 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
uniforme

Validation accuracy (%) 69.13 69.25 69.56 69.40 69.31 69.45
Training accuracy (%) 77.34 75.21 74.86 74.74 74.70 74.62
Porcentaje de area con color

variable

Validation accuracy (%) 69.52 69.34 69.40 69.48 69.19
Training accuracy (%) - 74.56 74.07 73.83 73.85 73.92

Tabla 53: Resultados obtenidos al aplicar cutout en la CNN del problema textual

Con esta técnica, tapando hasta un 20% de la imagen con un color uniforme obtenemos los
mejores resultados, que superan los obtenidos anteriormente, ademds de reducir el porcentaje
de acierto en entrenamiento.

La segunda técnica ya la utilizamos en el problema facial, es el mixup data augmentation (MDA).
De nuevo, probamos variando el parametro alpha de la funcidn beta que utiliza para mezclar las
imagenes.
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Validation accuracy (%) 69.56 69.35 69.33 69.25 69.09 69.30
Training accuracy (%) 74.86 71.71 70.21 68.62 68.08 67.17

Validation accuracy (%) = - 69.01 68.91 68.78 68.75 68.67
Training accuracy (%) - 66.74 66.14 65.72 65.32 64.98

Tabla 54: Resultados obtenidos al aplicar MDA en la CNN del problema textual

Como se puede ver en la Tabla 54, esta técnica no nos ayuda a mejorar los resultados, asi que
no la utilizamos en adelante.

- Ampliaciones de la red

Por ultimo, se ha probado a ampliar la red de varias formas, anadiendo capas convolucionales o
densas en distintos puntos del modelo. La primera propuesta consiste en, después de cada
convolucién, cuya salida es un vector de tamafio nx1, afladir una capa convolucional con filtros
de tamafo 3x1, como se representa en la Figura 24. Sin embargo, con esta arquitectura los
resultados bajan hasta un 68.68% de acierto en validacion, asi que la descartamos.
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Figura 24: Primera propuesta de ampliacion para la CNN del problema textual

La segunda propuesta consiste en afadir una capa densa de 100 neuronas entre la
concatenacion y la capa de salida, como se puede ver en la Figura 25. De nuevo, los resultados
empeoran, aungque no mucho, bajando a un 69.50%, asi que también desechamos esta idea.
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Figura 25: Primera propuesta de ampliacion para la CNN del problema textual

Por ultimo, también se ha propuesto afadir una capa convolucional inicial directamente
conectada a la entrada con 20 filtros de tamafo 3x3 y padding, a modo de preproceso de la
entrada, como se puede observar en la Figura 26. Esta ultima arquitectura planteada tampoco
nos ofrece ninguna mejora, ya que los resultados bajan a un 67.62%.
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Figura 26: Tercera propuesta de ampliacion para la CNN del problema textual

Como ninguna de las ampliaciones ha dado ya mejores resultados, tomamos como red final la
gue teniamos previamente, que podemos ver en la Figura 27.
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Figura 27: Red convolucional final para el problema textual

3.3.7 Modelo alternativo

Como los resultados no son muy altos (frente al casi 99% de aciertos del problema auditivo o el
88% del modelo facial) probamos un modelo alternativo. Recordemos que decidimos tratar este
problema mediante una red convolucional en lugar de una recurrente, que es la solucién mas
natural. Esta decisién fue tomada porque las convolucionales son mucho mas rdpidas vy, en
principio, habia estudios previos que avalan la idea.

Es por ello que se ha intentado superar los resultados obtenidos con la red convolucional
utilizando una recurrente. Para ello planteamos una long short-term memory (LSTM) muy
sencilla, como la que se puede ver en la Figura 28 (la capa LSTM solo devuelve la dltima salida).
En este caso, intentamos paliar la lentitud de este tipo de redes utilizando solo uno de los
embeddings planteados en lugar de los cuatro.
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Figura 28: LSTM inicial para el problema textual

- Embedding

La primera prueba para esta red se trata de escoger el mejor de los embeddings. A la vista de los
resultados de la Tabla 55, probamos a combinar los dos mejores embeddings (el 1y el 4) usando
dos redes en paralelo como las de la Figura 28 y sumando las salidas de las capas de salida. Otras
formas de combinarlos se probaron, pero no dieron buenos resultados. Con esta nueva red, que
se representa en la Figura 29, alcanzamos un porcentaje de acierto sobre el conjunto de
validacion de un 66.80%, por lo que lo escogimos para continuar. No se plantea utilizar tres o
los cuatro embeddings, como ya se ha dicho, por velocidad. De todas formas, se probd y no
ofrecia mejores resultados.
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Validation accuracy (%) 64.57 63.05 58.52 64.90

Tabla 55: Resultados para elegir qué embedding utilizar con la LSTM del problema textual
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Figura 29: LSTM con dos embeddings para el problema textual

- Unidades

A continuacién, estimamos el nimero de unidades ideal de las capas recurrentes, es decir, la
dimensionalidad de la salida, que fue establecida inicialmente en 100.

Validation accuracy (%) 68.05 66.60 66.80 66.29 66.88 66.72

Tabla 56: Efecto del nimero de unidades en la LSTM del problema textual

Dados los resultados de la Tabla 56, establecemos en 20 el nimero de unidades de las capas
LSTM.

- Dropout

Inicialmente se afiadié dropout a las capas LSTM porque ayudaba a estabilizar la red durante el
entrenamiento. Tras estimar el nimero adecuado de unidades, se decidié obtener el mejor
porcentaje para el dropout, que hasta este momento ha sido de 0.2.

Validation accuracy (%) 66.23 68.05 68.26 68.27 6893 68.42
Tabla 57: Efecto del valor de dropout en la LSTM del problema textual

Establecemos el dropout en un 50%, de acuerdo a los resultados mostrados en la Tabla 57.

- Ampliaciones de la red

Como en el caso de la red convolucional, se proponen algunas ampliaciones a la LSTM basica
utilizada hasta ahora. La primera idea consiste en anadir, entre la entrada y la LSTM, una capa
convolucional a modo de preproceso de la entrada. Sin embargo, asi obtenemos unos resultados
bastante peores, de un 67.49%. Un esquema de esta propuesta podemos verla en la Figura 30.
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Figura 30: Primera propuesta de ampliacion para la LSTM del problema textual

La segunda ampliacidn, representada en la Figura 31, consiste en agregar una capa densa entre
la LSTM y la capa de salida. Los resultados en este caso son muy similares, de un 68.80%, asi que

también rechazamos esta arquitectura.
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Figura 31: Segunda propuesta de ampliacidn para la LSTM del problema textual

La tercera propuesta consiste en modificar la LSTM para que devuelva todas las secuencias, de
forma que la salida de la LSTM sera una matriz de tamafio 30x20. Entonces tratamos esa matriz
como una imagen y la pasamos por una capa convolucional que termina en un global max
pooling, que conectamos a la capa de salida. Con esta estructura, representada en la Figura 32,
si que obtenemos una mejoria en los resultados, alcanzando un 69.45%.
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Figura 32: Tercera propuesta de ampliacidn para la LSTM del problema textual

Como alternativa a la arquitectura anterior, se propone, en lugar de una capa convolucional,
afadir cuatro en paralelo, como si integraramos nuestra red convolucional del apartado anterior
entre la LSTMy la salida. Este modelo esta representado en la Figura 33, y nos ofrece los mejores
resultados hasta el momento para este problema, con un 69.64% de acierto. También probamos
a afiadir el data augmentation que utilizamos en la convolucional, pero para la LSTM no funciona
y empeora los resultados hasta un 67.25%. Tampoco se hace necesario, ya que no hay
sobreentrenamiento en la LSTM, donde el acierto en entrenamiento es del 72.77%. Por tanto,
la LSTM final para el problema textual es la que aparece en la Figura 33.

Tweet
Embedding 1 Embedding 4
Input 30x300 Input 30x300
LSTM20 + Dropout LSTM20 + Dropout
|CZGD@1X2D+EN—REIU| C200@2x20+BN+Relu |CZGD@3K2D+EN—REIU| C200@4x20+BN+Relu| | C200@ 1x20+BN+Relu ‘CZGD@2X2D+BN—RE\U| C200@3x20+BN+Relu ‘CZGD@A*2D+BN—REIU|
SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+ SpatialDropout+
GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling GlobalMaxPooling
Concat Concat

Denseb+softmax Dense6+softmax

=l = [

Add

Figura 33: Cuarta propuesta de ampliacidn para la LSTM del problema textual

- Equilibrado de clases

Por ultimo, como en el problema facial, en este problema existe un desbalanceo de clases, como
puede verse en la Grafica 3. Por ello, hemos probado a balancear las clases utilizando el método
compute_class_weight del médulo sklearn. Sin embargo, con el balanceado los resultados
bajaban a un 69.56%, asi que descartamos la idea finalmente.
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Grafica 3: NUmero de muestras de entrenamiento por clase en el problema textual

3.3.8 Ensemble

Como los modelos han obtenido resultados similares, nuestra ultima propuesta fue utilizarlos
conjuntamente. Para crear ese ensemble se han estudiado diferentes técnicas:

1. Afadir una capa que sume las salidas de las dos redes y a continuacién poner una capa
densa de salida con seis neuronas y una softmax. Esto empeoraba bastante los
resultados de las dos redes, asi que no se incluye en la tabla de resultados.

2. Afadir una capa que concatene las salidas de las dos redes y a continuacién poner una
capa densa de salida con seis neuronas y una softmax. Esta solucion admite variaciones:

a. Congelando o no los pesos de las dos redes ya entrenadas, de forma que
entrenariamos solo la ultima capa de fusién.

b. Pasando a las dos redes los datos sin alterar, o pasarle a la convolucional las
muestras con el data augmentation que estimamos.

3. Sencillamente asignar un peso a cada una de las dos redes y dar como resultado una
suma ponderada de las dos salidas.

En la Tabla 58 se muestran los resultados de las diferentes opciones que admite la solucién 2.
Por otra parte, en la Tabla 59 aparecen los resultados de la solucion 3 variando el peso de la
LSTM, el peso de la CNN lo mantenemos en 1.

Validation accuracy (%) | Congelando pesos | Sin congelar ningun peso

Con data augmentation WXy 69.47

Sin data augmentation K3PiY] 67.25

Tabla 58: Resultados al unir las redes del problema textual en una nueva red
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o1 |02 |03 |04 |05 |06 |07 |08

Validation accuracy (%) 69.56 70.00 70.22 70.24 70.37 70.42 70.58 70.63

oot a9 |10 11 12 1 e s s

Validation accuracy (%) 70.69 70.63 70.51 70.45 70.43 70.39 70.37 70.26

Validation accuracy (%) 70.27 70.18 70.17

Tabla 59: Resultados al combinar las redes del problema textual mediante pesos

Como se puede ver en las tablas, los mejores resultados los obtenemos con una sencilla suma
ponderada de las salidas de las dos redes, multiplicando por 0.9 la salida de la LSTM y
sumandosela a la de la CNN. Por eso, nuestro modelo final es un ensemble de la CNN y la LSTM
con esos pesos.

3.3.9 Test

En este caso la fase de test es un poco mas extensa, ya que evaluamos la CNN, la LSTM y el
ensemble. Como se ve en la Tabla 60, los resultados son muy similares a los obtenidos en
validacion. Se proporcionan los porcentajes de acierto con su intervalo de confianza al 95%.

Porcentaje ‘| CNN m LSTM ‘ Ensemble
Test accuracy (%) 68.69+0.90 69.12+0.90 70.10+0.89

Tabla 60: Resultados en el test del problema textual con seis clases

Ademas, la matriz de confusién la podemos ver en la Tabla 61.

Matriz de

confusion

None 78.80 0.15 0.27 8.87 10.26 1.66
Neu 16.61 5.90 0.74 29.15 40.22 7.38
P 33.70 0.44 17.94 38.07 8.10 1.75
P+ 18.17 0.36 0.33 78.13 2.57 0.44
N 22.63 0.31 0.10 4.30 66.58 6.08
N+ 11.68 0.50 0.12 4.47 23.85 59.38

Tabla 61: Matriz de confusion en el problema textual con seis clases

Llama la atencidn los pésimos resultados de la clase “Neu”, que solo acierta un 5.9% de las veces.
Esto puede deberse a que es la clase que cuenta con menos muestras. También llama la atencion
qgue “None” causa muchos errores de las otras clases, lo cual puede ser (de forma paralela)
porque es la clase mas abundante. Sin embargo, ya hemos comprobado que balancear las clases
empeora los resultados.

Por otra parte, en esta tarea convendria también comprobar el porcentaje de acierto reduciendo
el problema a cuatro clases, uniendo P con P+ y N con N+. En ese caso, reentrenamos los dos
modelos exactamente con los mismos parametros, y obtenemos los resultados que aparecen en
la Tabla 62.
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Test accuracy (%) 74.40+0.85 74.71+0.84 75.14+0.84

Tabla 62: Resultados en el test del problema textual con cuatro clases

De nuevo, comprobamos también la matriz de confusiéon, que aparece en la Tabla 63.

None 77.59 0.09 10.97 11.35
Neu 16.61 5.17 31.37 46.86
P/P+ 18.09 0.18 78.52 3.21

N / N+ 19.90 0.26 5.53 74.32

Tabla 63: Matriz de confusion en el problema textual con cuatro clases

Se puede ver que se extraen las mismas conclusiones que con el problema en seis clases. La
Unica diferencia es que conseguimos eliminar las confusiones por intensidad de la polaridad.

Podemos decir que son muy buenos resultados comparandolos con el estado del arte en esta
tarea, y mds si disponemos de articulos sobre el mismo corpus. Contrastando los nuestros con
los obtenidos en [32] y [31], comprobamos que son muy buenos resultados. Aunque hay que
tener en cuenta que los nuestros cuentan con la ventaja de que hicimos una particidn libre y
mejor distribuida de los datos que la que ellos podian utilizar en la competicién, por lo que
realmente no son del todo comparables, pero nos dan una medida para asegurar que hemos
obtenido buenos resultados.

3.4 Multimodal

A la hora de combinar nuestros tres modelos unimodales existe un problema, y es que no
encontramos ningun corpus de video (trimodal) etiquetado con emociones en espafiol. Como
ya se ha comentado, la expresion de emociones mediante audio y texto es dependiente del
idioma, de modo que no podemos utilizar un corpus en inglés.

De todas formas, esto no tiene por qué ser necesariamente malo, ya que el mejor modo de
combinarlos puede depender del dominio. Por ejemplo, en un ambiente con mala iluminacion
posiblemente lo mejor sea darle menos peso al clasificador facial, mientras que, en un ambiente
ruidoso, como un bar o una clase, probablemente habria que reducir la importancia del
clasificador acustico.

Es por ello que hemos disefiado una arquitectura de combinacidn concreta y proporcionamos
unos pesos iniciales fundamentados, pero permitimos al usuario ajustar a conveniencia unos
parametros que condicionan dicha combinacidén. El reconocedor de emociones multimodal se
obtiene combinando linealmente el reconocedor facial y el acustico de acuerdo a un peso,
siguiendo la Ecuacién 1. Entonces, como el reconocedor textual no reconoce emociones, sino
polaridad, lo utilizamos a modo de desempate en casos de confusion. Es decir, si la diferencia
entre la emocidon con mas puntuacién al combinar los modelos facial y acustico y otras
emociones es menor a un umbral, consideramos que hay duda, y utilizamos la polaridad
obtenida del texto para desempatar. El desempate se hace de la siguiente forma:

e Sila polaridad es “None”, se elige sencillamente la emocidon que tenia mds puntuacion.
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e Sila polaridad es “Neu”, se elige la emocién mas neutra, siguiendo el orden: Neutro >
Sorpresa > Asco > Enfado > Miedo > Felicidad > Tristeza.

e Sijla polaridad es “P”, se elige la emocidn mas positiva, siguiendo el orden: Felicidad >
Sorpresa > Neutro > Asco > Enfado > Miedo > Tristeza.

e Sila polaridad es “N”, se elige la emocién mas negativa, siguiendo el orden: Tristeza >
Miedo > Enfado > Asco > Neutro > Sorpresa> Felicidad.

Emocion = Emociongqgiq; * peso + Emocion,cgsticq * (1 — peso)
Ecuacion 1: Combinacion de los modelos facial y acustico

Como se puede observar, finalmente hemos decidido quedarnos con el clasificador en cuatro
niveles de polaridad. Esto es porque tanto si da “P” como “P+”, escogemos la emociédn mas
positiva (igual con el negativo), asi que realmente no hay una diferencia, y el modelo de cuatro
etiquetas es probablemente mas preciso.

Para la ordenacién de las emociones de acuerdo a su polaridad se ha utilizado el modelo de
pleasure-arousal explicado en el “Capitulo 2: Estado del arte”, ya que podemos considerar que
el pleasure puede corresponderse con la polaridad (positivo-negativo) de una emocion.
Entonces, nos hemos basado en [60], donde se proporcionan experimentalmente valores de
pleasure-arousal para algunas emociones bdasicas en espafnol. De acuerdo a los valores de
pleasure, calculados como medias de los datos del articulo para cada emocién, hemos ordenado
las emociones de mayor a menor para la polaridad positiva, de menor a mayor para la negativa,
y de menor a mayor en valor absoluto para la polaridad neutra.

Establecido esto, tenemos una arquitectura consistente para el clasificador multimodal, de
forma que los parametros que dejamos ajustables para el usuario son: el peso que se le da al
modelo facial, y el umbral (%) de confusién a partir del cual se utiliza el modelo textual para
desempatar. Por una parte, el umbral se establece arbitrariamente en un 20%, es decir, si la mas
votada y alguna otra se distancian en menos del 20%, hay que desempatar. Por otra parte, el
peso del modelo textual se fija inicialmente en un 60%, adaptando de forma proporcional el
trabajo de [61] [62], que estudian qué porcentajes aportan diferentes partes de nuestro acto
comunicativo a la expresiéon de estados afectivos, incluso en situaciones de expresiones
contradictorias. En esos articulos se establece que un 55% corresponde a la expresién corporal,
gue en nuestro caso puede interpretarse como la expresidn facial, un 7% al lenguaje verbal, que
en nuestro caso es el texto, y un 38% al lenguaje paraverbal, que para nosotros se corresponde
al modelo acustico. Como nosotros extraemos el modelo textual de la combinacidn, ese 55%
queda proporcionalmente en aproximadamente un 60%.
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CAPITULO 4

Desarrollo de la aplicacion

Una vez entrenamos con los corpus completos los tres modelos desarrollados, hemos querido
incorporar el reconocedor multimodal a una aplicaciéon web en Django que obtenga imagenes
de la webcam y audio del micréfono vy, en directo, prediga la emocién del usuario.

En cuanto a la temporalidad, hay que distinguir el modelo facial de los modelos textual y
acustico. Por una parte, el primero es instantaneo y es interesante muestrear con una alta
frecuencia, ya que las expresiones faciales pueden cambiar rapido. Por ello, realizamos la
evaluacion de la expresién facial cada 400 milisegundos. Como la aplicacién es web, con esta
velocidad de muestreo el modelo debe poder ejecutarse en el cliente mediante Javascript (los
navegadores no tienen intérprete de Python y, evidentemente, es una mala practica hacer
peticiones al servidor cada 400 milisegundos). Por ello, lo primero que se ha hecho es convertir
nuestro modelo facial guardado al formato de Tensorflow.js, que es una libreria para poder
utilizar todas las utilidades de Tensorflow y Keras en Javascript.

El problema que tiene Tensorflow.js es que es un proyecto muy joven, por lo que muchas
utilidades aun no estan implementadas. Por ejemplo, la capa SpatialDropout que nosotros
utilizamos en nuestros modelos, no esta disponible por el momento. Por eso, para que sea capaz
de cargar los modelos de forma adecuada, hubo que implementar la capa en Javascript
siguiendo sus recomendaciones para escribir capas personalizadas. Por suerte, es una capa de
comportamiento sencillo que se define facilmente, lo que hace es borrar (poner a 0) canales de
la imagen con una probabilidad determinada. Una vez tenemos esto, la libreria ya es capaz de
leer correctamente el modelo y de cargarlo.

Por otra parte, no tiene sentido que los modelos textual y aclstico sigan un muestreo tan
frecuente, sino que seria légico realizar una prediccidon cada 5 o 6 segundos aproximadamente.
Estos modelos, al contrario que el facial, van a ejecutarse en el servidor por varios motivos:
porque las predicciones son mucho mas espaciadas y no es ningln problema lanzar peticiones
periddicas al servidor cada 5 segundos; porque, aunque sean modelos no muy grandes, las redes
neuronales suponen una carga computacional considerable, y seria una irresponsabilidad cargar
todos los modelos para que los ejecute un cliente del que no conocemos las prestaciones de su
hardware, de este modo repartimos la carga entre cliente y servidor; porque no hemos
encontrado un médulo en Javascript capaz de calcular los log mel-filterbank energies de un
audio, que es una de las caracteristicas de entrada de nuestro reconocedor acustico.

Cabe aclarar que para el modelo textual ha habido que hacer un cribado de los archivos de
embeddings. Recordemos que utilizamos cuatro de ellos, cada uno de los cuales almacena la
representacion vectorial de aproximadamente 900000 palabras, ocupando cada uno alrededor
de 4.5 GB. Evidentemente, es imposible obtener en tiempo real los embeddings de cualquier
frase a partir de esos archivos. De hecho, ya seria complicado el solo hecho de cargar los cuatro
en memoria. Por ello, los hemos reducido seleccionando solo aquellas palabras que aparecen
en el corpus general que se utilizé para el entrenamiento del problema textual. Esto deberia ser
suficientemente representativo del lenguaje coloquial, ya que estamos hablando de alrededor
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de 68000 tuits. Asi conseguimos reducir el tamafio de los diccionarios de embeddings a mas o
menos 260 MB, que es un tamafio facilmente manejable.

Entonces lo que hace la web es, primero, pedir permisos de uso de cdmara y micréfono y poner
en marcha la adquisicion y muestra de las imdgenes y el audio que obtiene. En segundo lugar,
iniciamos tres rutinas:

1. Laprimera 2.5 veces por segundo, obtiene un tracking facial de la imagen de la cdmara
utilizando la libreria cimtrackr’®, recorta la cara utilizando esa informacién, la
redimensiona a 48x48, la convierte a escala de grises y se la pasa como entrada a la red
para obtener los resultados del modelo facial.

2. La segunda, va llenando un buffer conforme va llegando el audio del micréfono, de
forma que cuando el buffer se llena (de 5 a 6 segundos) se lo envia al servidor. El
servidor, por una parte, extrae las caracteristicas MFCC y log mel-filterbank energies y
las pasa como entrada al clasificador acustico. Por otra parte, transcribe el audio en
texto utilizando la libreria speech_recognition®® con el transcriptor de Google. Una vez
tenemos el texto, lo transforma utilizando los embeddings y los pasa al reconocedor
textual. Finalmente, los dos resultados se devuelven como respuesta al cliente.

3. Latercera, constantemente calcula el resultado del clasificador multimodal combinando
los ultimos resultados obtenidos de los tres unimodales como se ha explicado en el
capitulo anterior. Una vez calculado, muestra los resultados, tanto en un diagrama de
barras, como en un panel superpuesto al marco en el que se ve lo que la cdmara esta
captando.

Ademas, la web proporciona informacién adicional, mostrando en pequefnos contenedores la
entrada de la red convolucional (la cara localizada, recortada y en escala de grises) y la curva
que describe la onda correspondiente al audio que se envia al servidor para ser analizado.
Opcionalmente, también muestra superpuesto al video de la cdmara, el tracking facial
proporcionado por c/mtrackr. Opciones menores como poner la camara a pantalla completa u
ocultar el menu de opciones también se han afiadido.

Por supuesto, la web permite seleccionar el dispositivo de video y de audio a utilizar (por si se
tiene mas de una cdmara o de un micréfono). También permite ajustar los dos pardmetros del
reconocedor multimodal (peso y umbral). Por ultimo, la web ofrece la funcionalidad de grabar
sesiones de deteccidn en directo, ya que los resultados se superponen a la vista de la cdmara.
Asi, por ejemplo, un psicélogo podria dejar abierta la aplicacién grabando una sesién de terapia
para, al acabar, descargar el video con la evolucidn emocional del paciente a lo largo de la sesion
anotada en él.

1 https://github.com/auduno/cImtrackr
20 https://github.com/Uberi/speech recognition
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Figura 34: Interfaz de la aplicacién

El cddigo completo se encuentra disponible en mi GitHub?. Para poner en marcha la aplicacién,
basta con descargarla, tener instalados los mddulos que utiliza y, desde una consola dentro de
la carpeta principal, lanzar la orden “python manage.py runserver —noreload”. La aplicacidn
entonces se puede probar desde el navegador en la direccién
http://127.0.0.1:8000/emociones/.

Por ultimo, una versidn lite de la aplicacidn se ha subido a la plataforma como servicio Heroku y
estd disponible al publico? para poder usarla sin descargar ni instalar nada. Esta version solo
incluye el clasificador facial porque el plan gratuito de Heroku solo incluye 256 MB de memoria
RAM, por lo que no es posible cargar en memoria y utilizar los modelos acustico y textual, ni los
embeddings.
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Figura 35: Interfaz de la versién lite disponible en Heroku

4.1 Analisis del marco legal y ético

Dado el potencial de esta herramienta para realizar experimentos con humanos, en los que se
hacen grabaciones de los individuos, vale la pena aclarar algunas consideraciones legales y éticas
al respecto. Aunque efectivamente se graba al usuario, las imagenes obtenidas para la deteccion
de la emocién en ningin momento abandonan el cliente ni se almacenan de modo alguno, ya
que la deteccidon se hace en el propio navegador y no existe ninguna necesidad de guardar las

2! https://github.com/jofuelo/reconocedor multimodal emociones
22 https://tfm-emociones.herokuapp.com/emociones/
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imagenes. Por otra parte, el audio si es enviado al servidor y este se almacena brevemente en
un formato especifico para su transcripcidon. Sin embargo, este archivo se elimina en cuanto
finaliza su transcripcidn, ademas de que no contiene ningun tipo de dato personal o informacion
sobre la identidad del hablante mas alld de la propia sefial acustica. Ninguna informacién
personal o dato adicional es almacenado en modo alguno y la aplicacién no cuenta con una base
de datos para tal propdsito.

Por supuesto, si en trabajos futuros resultara deseable guardar informacién para obtener algun
tipo de estadisticas o aprendizaje adicional personalizado, se informaria a todos los usuarios de
esto, y se les daria la opcidn de aceptarlo o de solicitar que no se almacenen datos sobre ellos.

Teniendo en cuenta los datos con los que se trabaja en el proyecto, podemos decir que se
cumple la normativa del Reglamento General de Proteccién de Datos (RGPD) [63].
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CAPITULO 5

Conclusiones

Finalmente, se ha conseguido desarrollar un sistema multimodal de reconocimiento de
emociones y se ha integrado en una aplicaciéon en Django que puede usarse en directo, pero que
también permite grabar sesiones de deteccion. Ademas, podemos considerar que es un
reconocedor robusto, ya que hemos logrado un clasificador facial con una precisién en test de
un 87.651£0.82% con invarianza a la iluminacién, la edad o el origen. También hemos conseguido
un reconocedor acustico en espafol con porcentaje de acierto del 98.90+0.68%. Y un
reconocedor de texto como ensemble de dos redes neuronales con una precision del
75.14+0.84%, teniendo en cuenta que esta entrenado y probado con tuits que suelen tener
palabras mal escritas, hashtags, etc. que no vamos a encontrar en el audio transcrito. Por todo
ello podemos concluir que hemos cumplido todos los objetivos que nos planteamos al inicio ya
gue hemos desarrollado los sistemas que planteamos, superando en todos los casos los
objetivos de precisidon que establecimos al inicio del proyecto.

Como observacidn quizas subjetiva, cabria afiadir que fuimos invitados a la 82 feria de inventos
qgue organiza la Universitat Politécnica de Valéncia, que se celebré el pasado domingo 16 de
junio. Durante todo el dia comprobamos un par de datos bastante alentadores sobre el
reconocedor facial, que quizds sea el de mas importancia de los tres: que incluso a contraluz se
comportaba bastante bien (peor que con buena iluminacién, pero bastante bien) y que
funcionaba correctamente en un amplio rango de edades, desde nifios pequefios (4 afos en
adelante) hasta gente bastante mayor.

Por ultimo, destacar que el trabajo, de cualquier indole, es muy importante para el aprendizaje.
En concreto, este proyecto me ha ayudado a reforzar y mantener mis conocimientos de
programacion y deep learning a varios niveles y, especialmente, en la biblioteca Keras, lo cual es
de agradecer, ya que es una tecnologia muy puntera hoy en dia y sobre la que tenia poca
experiencia. En menor medida, también he aprendido bastante sobre el framework Django, lo
cual es muy util debido a que Python es uno de los lenguajes de programaciéon mds populares
actualmente.

5.1 Trabajo futuro

A partir de aqui, las posibilidades son muchisimas. En primer lugar, seria ideal poder recabar un
corpus de video etiquetado con emociones en espafiol para poder evaluar nuestro sistema
multimodal y comprobar que efectivamente supera las limitaciones de sus componentes
unimodales.

Ademas, las tres entradas que hemos considerado no son, evidentemente, las Unicas
expresiones con carga emocional. Afiadir mds modalidades a nuestro clasificador, como la
postura corporal, el ritmo cardiaco o la conductividad de la piel podria ser realmente interesante
y abrirnos la puerta a reconocedores de emociones que pudieran rivalizar con el ser humano.

Por otra parte, seria valioso explorar también otros modelos de emociones ya que, aunque el
utilizado es muy popular y estd muy establecido en la literatura, es limitado. Quizas modelos
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multidimensionales continuos como el PANAS podrian acercarse mds al inmenso espectro que
es la sensibilidad humana.

En otra direccién, también podriamos integrar este tipo de reconocedores junto con sistemas
multiagentes, de forma que creemos agentes que sean capaces de reconocer nuestras
emociones y actuar en consecuencia, teniéndolas en cuenta, de forma que les afecten. Este es
un paso clave en la creacidn de agentes artificiales mas humanos.

En conclusidn, este es un campo con muchas posibilidades y, aunque se ha desarrollado un
trabajo considerablemente complejo y completo, hay mucho que aun se puede hacer.
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