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Resum

Una de les arees de recerca principals en I'ambit de la computacié afectiva és el re-
coneixement d’emocions. Els esfor¢cos multidisciplinaris s’han enfocat a detectar estats
d’anim considerant diferents modalitats d’aprenentatge i diferents fonts d’informacio,
com ara l'expressi6 facial, el to de veu o el tipus de llenguatge emprat. Aquests models,
perd, no sén capagos d’identificar totes les subtileses inherents a 'emocié humana. Per
aquest motiu, les darreres linies de recerca se centren en la combinacié de les diferents
modalitats individuals per generar un tnic sistema multimodal. Aixi, el sistema final
redueix les limitacions subjacents de cada canal sensorial.

En aquest treball de fi de master es desenvolupa un classificador multimodal per al
reconeixement d’emocions combinant la informacié obtinguda a partir de les expressions
facials, la veu i ’analisi del llenguatge. Com a proposta, a partir dels models entrenats per
a cada font perceptiva, hem desenvolupat una estrategia multimodal basada en tecniques
estadistiques d’aprenentatge. La part experimental s’ha realitzat considerant subjectes
d’estudi tant en espanyol com en ang]les.

Els resultats obtinguts ens indiquen que la millor estrategia de fusi6, basada en un
perceptré multicapa, millora un 4,35% la precisi6 global de cadascuna de les modalitats.
On, a més, presenta una consisténcia major a I’hora de reconeixer les diferents emoci-
ons. Aquests resultats suposen un pas cap al reconeixement de les emocions mitjangant
tecniques multimodals.

Paraules clau: Emocions, multimodal, fusi6, agreagaci6, imatge, audi, text
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Resumen

Una de las principales areas de investigacion en el &mbito de la computacion afecti-
va es el reconocimiento de emociones. Los esfuerzos multidisciplinares se han enfocado
en detectar estados de d&nimo considerando diferentes modalidades de aprendizaje y di-
ferentes fuentes de informacién como pueden ser la expresion facial, el tono de voz o
el tipo de lenguaje empleado. No obstante, estos modelos no son capaces de identificar
todas las sutilezas inherentes a la emocién humana. Por este motivo, las tltimas lineas
de investigacion se centran en la combinacién de las distintas modalidades individuales
para generar un Ginico sistema multimodal. De esta manera, el sistema final reduce las
limitaciones subyacentes de cada canal sensorial.

En este trabajo fin de méster se desarrolla un clasificador multimodal para el recono-
cimiento de emociones combinando la informacién obtenida a partir de las expresiones
faciales, la voz y el analisis del lenguaje. Como propuesta, a partir de los modelos entrena-
dos para cada fuente perceptiva, hemos desarrollado una estrategia multimodal basada
en técnicas estadisticas de aprendizaje. La parte experimental se ha realizado consideran-
do sujetos de estudio tanto en espafiol como en inglés.

Los resultados obtenidos nos indican que la mejor estrategia de fusién, basada en un
perceptrén multicapa, mejora un 4,35 % la precision global de cada una de las modalida-
des. Donde ademas, presenta una mayor consistencia a la hora de reconocer las distintas
emociones. Estos resultados suponen un paso hacia el reconocimiento de emociones me-
diante técnicas multimodales.

Palabras clave: Emociones, multimodal, fusién, agreagacién, imagen, audio, texto
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Abstract

One of the main areas of research in the field of affective computing is emotion recog-
nition. Multidisciplinary efforts have focused on detecting moods by considering dif-
ferent learning modalities and different sources of information such as facial expression,
tone of voice or the type of language used. However, these models are not able to identify
all the subtleties inherent to human emotion. For this reason, the latest lines of research
focus on combining the different individual modalities to generate a single multimodal
system. In this way, the final system reduces the underlying limitations of each sensory
channel.

In this master’s thesis, a multimodal classifier for emotion recognition is developed
by combining information obtained from facial expressions, voice and speech analysis.
As a proposal, from the trained models for each perceptual source, we have developed a
multimodal strategy based on statistical learning techniques. The experimental part has
been carried out considering study subjects in both Spanish and English.

The results obtained indicate that the best fusion strategy, based on a multilayer per-
ceptron, improves the overall accuracy of each of the modalities by 4.35%. It also shows
greater consistency when it comes to recognising different emotions. These results repre-
sent a step towards emotion recognition using multimodal techniques.

Key words: Emotions, multimodal, fusion, aggregation, image, audio, text
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Motivacion

Las emociones juegan un papel fundamental en la evoluciéon humana, ya que faci-
litan la supervivencia y socializacién de los individuos. Un aspecto clave de este papel
socializador de las emociones es la correcta identificacién de las emociones expresadas
por el resto de individuos del grupo social. Aunque los humanos desarrollamos desde
muy pequefios la capacidad de reconocer las emociones de los demés en las expresiones
faciales, los movimientos corporales, o la voz, no ha sido posible incorporar esta capa-
cidad a los sistemas informdticos hasta la tltima década. Esto es debido principalmente
a que los seres humanos utilizan una gran variedad de medios indirectos y no verbales
para transmitir sus emociones [67], y solo la utilizacién de potentes técnicas de inteli-
gencia artificial para analizar sefiales fisiologicas, visuales y auditivas ha permitido el
reconocimiento automdtico de emociones con suficiente precision.

Estas técnicas de reconocimiento de emociones mediante inteligencia artificial pueden
ser ttiles y beneficiosa en diversos &mbitos, tanto para el uso personal como para servir
de soporte a diferentes profesionales. Uno de los campos mds destacados es el de la sa-
lud mental. Poniendo el foco en el cuidado de las personas vulnerables, permitiendo un
seguimiento continuado cuando no estan en consulta. También puede ser de ayuda para
personas mayores y con necesidades especiales, permitiendo una mejor comunicacién y
vida en sociedad. Ademads de la salud mental, hay otros &mbitos donde esta tecnologia
puede ser beneficiosa. En la educacién para mejorar los sistemas de aprendizaje y en el
ambito laboral para seleccién de candidatos. Finalmente, en el ambito de la seguridad,
un reconocedor de emociones puede identificar emociones extremas con el fin de evitar
accidentes o situaciones peligrosas.

El desarrollo de sistemas de reconocimiento emocional que no se centren en un tinico
tipo de percepciones, conocidos como sistemas multimodales, ha permitido incrementar
la precision en el reconocimiento automético de emociones. Un sistema de reconocimien-
to que analiza diferentes modalidades puede combinar la informacion extraida de cada
una de ellas. Por ejemplo, al integrar datos visuales, auditivos y textuales, el sistema pue-
de clasificar de manera mds precisa las emociones, ya que cada tipo de dato aporta infor-
macion diferente. De esta misma manera, se pueden desarrollar modelos més robustos
para operar en entornos y/o condiciones donde una modalidad puede estar compro-
metida, como por ejemplo en entornos oscuros donde no se puede obtener informaciéon
visual.

Con respecto a bases de datos multimodales para el reconocimiento de emociones,
existe un gran desbalanceo entre idiomas. La disponibilidad de conjuntos de datos en
otros idiomas es notablemente limitada en comparacién con el inglés [79], lo que es una
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limitacién significativa en este tipo de estudios si se quieren realizar investigaciones en
otros idiomas.

Para finalizar, personalmente me gustaria destacar que el campo del reconocimien-
to de emociones siempre me ha atraido y me ha parecido muy interesante, ya que, creo
firmemente que entender mejor las emociones puede mejorar nuestra calidad de vida.
Especialmente al ser aplicado al &mbito de la salud, 4rea que me produce un profundo
interés y a la que me gustaria dedicar mis conocimientos en inteligencia artificial como
carrera profesional. Por ese motivo, cuando me sugirieron diversos temas en los que rea-
lizar mi trabajo fin de master, escogi este sin dudarlo, ya que, encontré la oportunidad
perfecta para realizar una investigacion que pueda ser de ayuda en este campo. Ademads,
me produjo un especial interesante hacerlo sobre un idioma no tan estudiado.

1.2 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es la evaluacién de la mejora que produce un siste-
ma de reconocimiento de emociones multimodal que fusione los resultados de tres reco-
nocedores: de emociones faciales, de audio y de texto, frente al funcionamiento aislado
de los tres reconocedores. El objetivo, por tanto, no es maximizar la precisién de cada re-
conocedor unimodal individualmente, sino mejorar el funcionamiento combinado como
un tnico sistema de reconocimiento emocional multimodal.

Para alcanzar este objetivo se proponen los siguientes subobjetivos:

= Definir un reconocedor de emociones para imagenes de expresiones faciales, para
audio y para texto:

* Realizar un analisis extenso de los estudios existentes en la bibliografia para
cada modalidad.
¢ Entrenar un modelo para cada modalidad que permita clasificar emociones

tomando como base los conocimientos extraidos de dichos sistemas.

» Estudiar bases de datos multimodales para el reconocimiento de emociones en es-
pafiol:

* Identificar y analizar bases de datos disponibles que incluyan los datos multi-
modales necesarios en espafiol.

¢ Evaluar la adecuacion de las bases de datos para realizar la agregacion.
= Definir el reconocedor de emociones multimodal:

e Realizar un andlisis extenso de como se encuentran estos sistemas en la biblio-
grafia.
* Implementar un sistema multimodal al fusionar los tres anteriores.

= Evaluar los modelos individuales y multimodales al aplicar métricas representati-
vas.

» Comparacion de los resultados entre los modelos individuales y la propuesta final
del reconocedor multimodal.
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1.3 Estructura del trabajo

En el Capitulo 2 se realiza una revision del estado del arte sobre el reconocimiento de
emociones mediante modelos computacionales tanto en inglés como en espafiol. En pri-
mer lugar, se introducen las principales teorias sobre el concepto de la emocién desde la
perspectiva de la psicologia. Seguidamente, se muestra una revision de las arquitecturas
maés utilizadas para el reconocimiento de emociones en imagen, texto y audio. A conti-
nuacion, se describen los principales trabajos identificados en la literatura con propuestas
de arquitecturas multimodales para el reconocimiento de las emociones.

En el Capitulo 3 se desarrolla la propuesta para un clasificador de emociones mul-
timodal. Se realiza una descripcion de las arquitecturas que se han implementado asi
como de las bases de datos que se han utilizado para entrenar los modelos y el modelo
empleado para fusionar las salidas de los clasificadores.

En el Capitulo 4 se definen y analizan los resultados finales obtenidos. Se analizan los
resultados de los clasificadores individuales y se comparan con los resultados obtenidos
al aplicar la técnica de fusion para obtener el clasificador multimodal.

Por ultimo, en el Capitulo 5 se presenta la discusién y las conclusiones. Se detallan las
conclusiones que se obtienen del trabajo, ademads introducir las aportaciones maés rele-
vantes. También se reconocen las limitaciones del estudio, lo que permite interpretar las
conclusiones de manera realista. Finalmente, se identifican las posibles lineas de investi-
gacion para futuros trabajos.






CAPITULO 2
Estado del arte

En esta seccién se realiza una revision bibliografica de los temas abordados en es-
te trabajo. En primer lugar, se introduce el concepto de emocién asi como las principa-
les teorfas desde una perspectiva psicolégica. En segundo lugar, se presenta un anélisis
del estado actual de los reconocedores de emociones. Ademads, se revisan diversos estu-
dios clasificados segtin su modalidad (texto, audio e imagen), asi como los reconocedores
multimodales. En cada caso se destacan los modelos, corpus y sistemas utilizados, con
un enfoque especial en aquellos que emplean datos en espafiol. Esta revisién proporcio-
na el contexto e informacién necesarios para desarrollar este trabajo de manera precisa,
estableciendo asi una base sélida de conocimientos.

2.1 Emociones

En la actualidad no existe un consenso absoluto sobre la definicién de las emociones.
Generalmente, se considera que las emociones son respuestas rapidas a modo de reac-
cion frente a un estimulo o evento determinado [81]. Las emociones son un aspecto clave
para entender el comportamiento social humano, tanto a nivel interno como externo [57].
En la literatura es posible encontrar distintas teorias que tratan de dar una explicacién
al fenémeno de las emociones. En un sentido global, es posible clasificar estas teorias en
tres categorias: categdricas, dimensionales y de evaluacion. Las teorias categoricas se fun-
damentan en la posibilidad de establecer un ntmero finito de etiquetas para identificar
las distintas emociones de forma universal. Una de las teorias més reconocidas en este
ambito es la teoria de las emociones bésicas propuesta por Paul Ekman [15, 16]. Esta teo-
ria se basa en la suposicién de la existencia de seis emociones basicas: felicidad, enfado,
tristeza, ira, miedo, y asco. Para confirmar su teoria, los estudios de Ekman se enfocaron
en como estas emociones bdsicas se podian identificar a partir de las expresiones faciales.
+ En contraposicion a los modelos categoricos, los modelos dimensionales sostienen que
las emociones no son universales y que no se determinan por una etiqueta especifica, sino
que se componen de una serie de caracteristicas denominadas dimensiones del afecto. En
este sentido, uno de los autores mds reconocidos es James A. Russell [65]. Russell propu-
so un modelo bidimensional en el que las emociones se expresan a partir de los niveles
de valencia y activacion. Este modelo se conoce como el Circumplex Model of Affect [64]
(ver Figura 2.1).

Siguiendo una filosofia similar, los modelos de evaluacién sostienen que las emocio-
nes son el resultado de evaluar una serie de caracteristicas que se conocen como varia-
bles de evaluacién, que incluyen conceptos como las expectativas o la deseabilidad de un
evento para explicar la elicitacién de emociones [20,37].
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Figura 2.1: Modelo circunflejo del afecto [64]

2.2 Reconocimiento de emociones en inteligencia artificial

El reconocimiento de emociones mediante técnicas de inteligencia artificial es uno de
los campos de investigacién mas populares en la actualidad [67]. Este &mbito de estudio
se inscribe dentro de la disciplina conocida como computacién afectiva [59]. A lo largo de
los afios, se han propuesto varios modelos para reconocer las emociones mediante el uso
de inteligencia artificial. En [67] se realiza un estudio en el que se analizan mas de cien
documentos, obteniendo un anélisis detallado de las metodologias mas utilizadas para
la deteccién de emociones. Los autores identifican cuatro categorias para englobar las
propuestas en funcién de la informacién utilizada como entrada de los modelos para la
detecciéon de emociones. Asi tenemos cuatro categorias de clasificadores: faciales, textua-
les, auditivos y de sefiales fisiologicas. Los clasificadores faciales son los mas estudiados,
seguidos por los de audio, los textuales y por tltimo los de sefiales fisiologicas. Es desta-
cable que los clasificadores faciales son utilizados en més del 50 % de las investigaciones
analizadas en el estudio, lo que presenta una gran diferencia en comparacioén con el resto
(ver Figura 2.2).

2.3 Deteccion de emociones mediante imagenes

2.3.1. Corpus comunes

A continuacién se describen los corpus mas utilizados en investigaciones sobre el
reconocimiento de emociones a partir de imdgenes. La mayoria de los corpus analizados
incluyen las seis emociones bésicas de Ekman junto con el estado neutral:

» JAFFE (Japanese Female Facial Expression) [44,45]: es un corpus que incluye 213 ima-
genes de 10 mujeres japonesas.
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Figura 2.2: Proporcion de tipos de datos utilizados en reconocedores de emociones [67]

» KDEEF (Karolinska Directed Emotional Faces) [43]: esta base de datos se crea a través
de 70 individuos los cuales representan las emociones desde 5 dngulos diferentes
(de frente, a 45 grados y completamente de perfil hacia cada lado). Para cada actor y
cada dngulo se recogen dos muestras distintas, haciendo un total de imdgenes 4900
imagenes.

» EDFFE (Emotion Detection From Facial Expressions) [63]: es una competicion de Kag-
gle que recoge 13690 imagenes de diferentes fuentes. En este corpus afiaden la emo-
cién de desprecio al conjunto de etiquetas.

= Yale (The Extended Yale Face Database B [53]): es una base de datos que solo tiene
imagenes de la clase neutral, son 16128 en total, tomadas de 28 actores. Esta base de
datos se recoge con la idea de proporcionar variabilidad en la iluminacién al aplicar
64 condiciones de iluminacion diferentes.

» FER 2013 (Facial Expression Recognition Challenge) [14]: se trata de una competiciéon
que consta de 35888 imédgenes. Las imdgenes fueron etiquetadas mediante un pro-
ceso automaético en el que se us6 la API de biasqueda de Google. Posteriormente,
Microsoft reetiquet6 esta base de datos con 10 anotadores humanos y la denomino
como FERPlus [2].

» CK+ (Extended Cohn-Kanade dataset) [42]: Contiene 593 secuencias de video de 123
personas diferentes. De estos videos, 327 estdn etiquetados con emociones. En este
caso no se incluye la emocion neutral pero si se incluye la emocién desprecio.

= AffectNet [51]: es un conjunto con aproximadamente 400000 imédgenes clasificadas
manualmente por anotadores humanos. Este conjunto también incluye la emocién
de desprecio.

» RAF-DB (Real-world Affective Faces Database) [38,39]: se compone de 30000 imége-
nes etiquetadas de forma independiente por aproximadamente 40 anotadores. Esta
divida en dos subconjuntos: un subconjunto que clasifica las emociones con una
etiqueta tnica y un subconjunto en el que las imdgenes se clasifican con dos emo-
ciones, representando emociones mds complejas.
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» ISED (Indian Spontaneous Expression Database) [27]: se trata de una base de datos de
428 videos clasificadas en cuatro clases, las cuales son felicidad, sorpresa, tristeza y
asco.

2.3.2. Reconocedor de emociones con imagen

Analizando la bibliografia sobre el reconocimiento de emociones en imagen, es posi-
ble observar que la mayoria de los estudios se basan normalmente en redes convolucio-
nes y, mds recientemente, en arquitecturas tipo “transformers” [75]. Las redes neuronales
convolucionales son un tipo particular de red neuronal en la que los datos se estructuran
mediante matrices o cuadriculas, lo cual permite trabajar de forma més eficiente con di-
versos tipos de datos como imégenes o series temporales. Por otro lado, los “transformers”
son un tipo de arquitectura de red neuronal que se basan en la auto-atencién para cap-
turar las relaciones entre diferentes partes de la secuencia de entrada. Los trabajos mds
recientes estan introduciendo el uso de los “Vision Transformers”, que son un tipo especial
de “transformers” especializados en tareas de visiéon computacional [13]. Para ello, las im&-
genes se dividen en parches con el fin de poder ser tratadas como secuencias. Por ejem-
plo, en el estudio realizado en [7] los investigadores presentan diferentes modelos para
el reconocimiento de emociones en imagen. Entre esos modelos, los autores presentan
un modelo denominado ViT-B/16/SAM en el que utilizan “Vision Transformers”. E1 mo-
delo combina estos transformers con un optimizador “Sharpness-Aware Minimizer” [19]
para aplicar una mejor generalizacién en el proceso de reconocimiento de la emocién
en el rostro. Ademas, aplicaron una disminucion gradual del factor de aprendizaje y un
“momentum” de 0,9 como mecanismo de optimacién de la red.

En ese mismo trabajo, los autores proponen tres modelos maés:

= Un modelo “baseline” en el que se utiliza una red ResNet-18 con decrecimiento gra-
dual del factor de aprendizaje y “momentum” de 0,9 con un optimizador SGD [62],
cuyas siglas se refieren a “Stochastic Gradient Descent”. Esta se utiliza como para ir
analizando el resto de modelos.

» El modelo ViT-B/16/S en el que también utilizan un “Vision Transformer” bésico
pre-entrenado con 16 unidades de “embeddings” para los parches de las imagenes y
adaptacioén de la capa lineal final para el reconocimiento de la emocién. Los autores
aplicaron en este modelo el optimizador SGD con factor de aprendizaje de 0,001 y
“momentum” de 0,9.

» El modelo ViT-B/16/SG que es igual que el anterior, pero cambia la configuracién
de la tasa de aprendizaje.

Para entrenar estos modelos se utilizaron las bases de datos FER-2013, CK+ y Affect-
Net. Un resumen de los resultados obtenidos con los diferentes modelos puede verse en
la Tabla 2.1. Como puede verse, el resultado més alto de precisién en el conjunto de va-
lidacién se encuentra al entrenar con 10 épocas el modelo ViT-B/16/SG con un 56,30 %
seguido por el 56,22 % obtenido de entrenar durante 25 épocas el modelo ViT-B/16/SAM.
Aunque en este tltimo modelo se obtiene una perdida en el conjunto de validacién de
12,93 %, que es el tercero mejor de todas las pruebas, frente al 15,05 % obtenido del mo-
delo con el mejor rendimiento en términos de precision.

Otro trabajo interesante es presentado en [46]. Los autores implementan una arquitec-
tura para la deteccién de emociones en imagen que combina el uso dos ResNet18 [29] y
con un “Multi-Layer Transformer Encoder” (ver Figura 2.3). Inicialmente se pasan las imé-
genes de entrada hasta la tltima capa de convolucién de las dos ResNet18. Cada ResNet18
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Tabla 2.1: Resultados obtenidos sobre las 6 emociones bésicas y la neutral del sistema propuesto
en [7]

N° etapas Métricas de ajuste ResNet-18 ViT-B/16/S ViT-B/16/SG ViT-B/16/SAM

Precision entrenamietno 61,38 73,99 74,41 83,88

5 Precisién validacién 50,43 55,42 55,81 55,14
Pérdida entrenamietno 10,50 7,09 7,12 7,15

Pérdida validacion 14,70 12,61 13,35 12,82

Precision entrenamietno 66,57 81,42 84,01 87,72

10 Precision validaciéon 52,16 55,71 56,30 55,24
Pérdida entrenamietno 8,90 5,06 4.67 6,24

Pérdida validacién 14,90 14,33 15,05 13,39

Precision entrenamietno 68,01 79,07 87,79 87,88

15 Precision validacion 52,26 56,01 54,94 55,29
Pérdida entrenamietno 8,49 4,12 3,63 6,27

Pérdida validacién 14,80 19,47 17,58 13,16

Precisién entrenamietno 70,01 81,14 88,37 88,18

20 Precision validacién 53,85 54,28 54,65 55,45
Pérdida entrenamietno 8,35 5,14 3,41 6,20

Pérdida validaciéon 14,20 15,03 18,76 13,08

Precision entrenamietno 70,02 84,28 88,66 88,64

25 Precisién validacién 53,89 53,98 55,52 56,22
Pérdida entrenamietno 8,27 3,97 3,63 6,05

Pérdida validacion 14,39 19,93 17,87 12,93

incluye bloques residuales para hacer frente al desvanecimiento del gradiente y estan pre-
entrenadas para extraer caracteristicas de la imagen. Se utiliza una de ellas para imdgenes
en blanco y negro y la otra para a color. Luego se agregan los mapas de caracteristicas re-
sultantes de ambas a través de la capa denominada “Attentional Selective Fusion” (ver
Figura 2.4). A las caracteristicas obtenidas se aplica un “Multi-Layer Transformer Encoder”,
esta es la parte del “transformer” que se utiliza para, generar representaciones codifica-
das de las entradas. Finalmente, se utiliza una red completamente conectada para acabar
obteniendo las predicciones del modelo. Los resultados que se obtienen, son de 64,80 %
de precisién en AffectNet-7 (es decir, sin desprecio), un 88,81 % en FERPlus y un 88,14 %
en RAF-DB. Finalmente, aplicaron un estudio de evaluacion en el que los resultados os-
cilan entre 81,88 % y 86,24 % de precision dependiendo del conjunto de entrenamiento
utilizado (ver Tabla 2.2).

ResNetl8

Multi-layer Transformer Encoder

+Position Embedding
Attentional Flat ‘:L i i ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ
Selective Fusion § Lincar

Figura 2.3: Arquitectura propuesta en [46]
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Figura 2.4: “ Attentional Selective Fusion” propuesta en [46]

Tabla 2.2: Resultados del estudio de evaluacién entre bases de datos del trabajo propuesto en [46]

Método Entrenamiento Test Precision

Nuestro RAF-DB CK+ 81,88
Nuestro FERPlus CK+ 83,79
Nuestro AffectNet-8 CK+ 86,24

En [76] los autores proponen una arquitectura que denominan como Emotional DAN
la cual se basa en una “Deep Alignment Network” que facilita una alineacién robusta de
rostros [35]. Los autores afiadieron ademds una para los puntos de referencia caracte-
risticos del rostro, y otra para la clasificacién de la emocién (ver Tabla 2.3). La parte de
clasificacién por emocién en siete clases se ha entrenado con AffectNet y se ha probado
en las bases de datos CK+, JAFFE y ISED. Los resultados obtenidos en cada uno de los
conjuntos probados son de 0,736, 0,465 y 0,62 de precision respectivamente.

En el siguiente estudio presentado en [33], se propone un modelo tipo VGGNet, que
es una red convolucional con una arquitectura profunda (ver Figura 2.5). Tras realizar
diversos experimentos, los autores concluyeron que se utilizaria el optimizador SGD con
“Nesterov momentum” (una variante del algoritmo de “momentum”), y planificador del
factor de aprendizaje “Reduce Learning Rate on Plateau” (RLRP). El algoritmo RLRP es
una técnica de ajuste del factor de aprendizaje que modifica este valor durante el entre-
namiento. El modelo y se entrené durante 50 épocas mas aplicando “Cosine Annealing”,
que permite ajustar la tasa de aprendizaje respecto a una funcién coseno. El modelo se
entrena con la base de datos FER2013. Los resultados muestran un precisioén de 73,23 %.

Para finalizar, la investigacion realizada en [31] aplica un proceso de detecciéon de
caracteristicas en el que se utiliza la desviacién local para resaltar dreas faciales impor-
tantes para el reconocimiento de emociones. El modelo es tipo ResNet (ver Tabla 2.4). Los
autores ademds decidieron incluir una capa de “global average pooling” y capas de “batch
normalization” para mejorar la generalizacién del modelo y acelerar el proceso de entre-
namiento. Aplicaron también diferentes hiperpardmetros como el optimizador SGD con
“weight decay” de 1E-5 para tratar de prevenir el sobreajuste. El factor de aprendizaje al
principio fue establecido en 4e-2, y fue disminuyendo en 0,005 cada 10 épocas. El resul-
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Tabla 2.3: Arquitectura propuesta en [76]

Nombre Tamarfio de entrada Tamarfio de salida Kernel
convla 224x224x1 224 x224x64 3x3,1,1
convlb 224 x224x64 224 x224x64 3x3,64,1
pooll 224 x224x64 112x112x64 2x2,1,2
conv2a 112x112x64 112x112x128 3x3,64,1
conv2b 112x112x128 112x112x128 3x3,128, 1
pool2 112x112x128 56x56x128 2x2,1,2
conv3a 56x56x128 56x56x256 3x3,128,1
conv3b 56x56x256 56x56x256 3x3,256, 1
pool3 56x56x256 28x28x256 2x2,1,2
conv4a 28x28x256 28x28x512 3x3, 256, 1
conv4b 28x28x512 28x28x512 3x3,512,1
pool4 28x28x512 14x14x512 2x2,1,2
fcl 14x14x512 1x1x256 -
fc2 landmark 1x1x256 1x1x136 -
fc2 emotion 1x1x256 1x1x7 -

Convl

Input image

Conv2

FC2

FC1
Conv4
FC3
‘ ‘ ‘ ﬁ j

- Convolution + ReLU + BatchNorm

- Max pooling

Fully connected + ReLU

Figura 2.5: Arquitectura propuesta en [33]

tado de esta implementacién es de un precisién de 95,23 % en JAFFE y 93,24 % en CK+.
En la Tabla 2.5 ver la divisién de los conjuntos utilizados.

2.4 Deteccion de emociones mediante audio

Para el reconocimiento de emociones en el audio se utiliza el procesado de la sefial
actstica. En concreto se analizan dos tipos de técnicas para la extraccion de caracteristi-
cas. Por un lado, los “Modulation spectral features” (MSFs) [26], representan el contenido de
modulacién en la sefial de audio, esta informacién corresponde a los cambios de la sefial
a lo largo del tiempo. Por otro lado, el “Mel-frequency cepstrum coefficient” (MFCC) [11],
facilita una representacioén del espectro de la potencia del audio basado en la escala de
Mel [72]. Esta es una escala de frecuencia perceptual, la idea es que modele como los
humanos perciben los cambios en la frecuencia del sonido.
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Tabla 2.4: Arquitectura propuesta en [31]

Tipo Tamanio de filtro / stride Tamafio de salida
Convl 5x5/2 64 x 48 x 32
Maxpooll 2x2/2 32 x24 x 32
Conv2 3x3/1 32 x 24 x 64
Resl 4 Conv -
Conv3 3x3/1 32 x 24 x 128
Maxpool2 2x2/2 16 x 12 x 128
Conv4 3x3/1 16 x 12 x 128
Res2 4 Conv -
Convb 3x3/1 16 x 12 x 256
Maxpool3 2x2/2 8 x 6 x 256
Convé 3x3/1 8 x 6 x512
FC1 1024 1024
FC2 512 512

Tabla 2.5: Conjuntos de datos utilizados en [31]

Base = Ntumero de imdgenes Base de datos

Training 8000 CK+
Training 200 JAFFE
Testing 150 CK+
Testing 13 JAFFE

2.4.1. Corpus comunes

A continuacién se muestra un resumen de los principales corpus utilizados para la

clasificacién de emociones en audio:

eNTERFACE’05 ((NTERFACE’05 EMOTION Database) [49,50]: es un corpus audio-
visual, para €l se utilizan 42 personas de 14 nacionalidades diferentes. Cada uno
escucha 6 historias que representan cada una de las emociones bésicas y luego reac-
cionan a estas en inglés. El corpus fue evaluado por dos anotadores expertos que
estudiaron las reacciones que presentaron los participantes y descartaron aquellas
que no cuadraban con el contenido mostrado.

EMO-DB (Berlin Database of Emotional Speech) [5]: Contiene unos 500 frases en ale-
man con entonaciones que representan las emociones: felicidad, enfado, tristeza,
miedo, aburrimiento, asco, y una neutral.

RAVDESS (The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song [40]: con-
tiene 7356 videos en inglés realizados por 24 actores profesionales. Los videos estan
etiquetados con las seis emociones basicas mas la emocién de calma y el estado neu-
tral.

SAVEE (Surrey Audio-Visual Expressed Emotion) [54]: es un corpus audio-visual en
el que las grabaciones se realizan en inglés. Utilizaron 4 actores y 408 enunciados
distintos. El contenido estd etiquetado con las seis emociones basicas y el estado
neutral.

TESS (Toronto emotional speech set) [55]: en esta base de datos con audios en inglés,
dos actrices graban un conjunto de 200 palabras. Cada palabra fue entonada imi-
tando las seis emociones bésicas y el estado neutral.



2.4 Deteccion de emociones mediante audio 13

2.4.2. Reconocedor de emociones con audio

En la literatura sobre el reconocimiento de emociones a través de audio, se aplican
diversos modelos y técnicas de procesamientos de la sefial de audio. Una de las técni-
cas mas utilizadas es la conversion de la sefial a imagen para analizar el espectrogra-
ma. Por ejemplo, en [18] se propone una arquitectura de una “Convolutional Neural Net-
work” (CNN) 3D. Los resultados en términos de precisién promedio de reconocimiento
de emociones, utilizando una estrategia independiente del hablante, es de un 90,40 % en
EMO-DB y 83,20 % en eINTERFACEOS. Los autores también realizaron un andlisis de los
resultados al incluir en los modelos la dimensién de género, obteniendo una precisiéon
promedio de 94,42 % en EMO-DB 'y 88,47 % en eINTERFACEO5.

Otros trabajos también aplican modelos para el procesamiento de secuencias. Por
ejemplo, en [70] los autores proponen una arquitectura que incluye capas LSTM (“Long
Short-Term Memory”) [30]. Esta red es un tipo de RNN “Recurrent neural networks” que
aborda los problemas de dependencia a largo plazo y del desvanecimiento del gradien-
te. Esta LSTM se combina con un médulo de atenciéon y una CNN 2D. Este modelo se
prueba para diferentes conjuntos. La Tabla 2.6 muestra un resumen de los resultados que
obtuvieron para los distintos conjuntos de datos. Como puede verse, el valor de precisiéon
oscila entre un 57,50 % y un 99,81 % segtn el conjunto de datos utilizado.

Tabla 2.6: Resultados de la arquitectura en [70]

Método/Modelo Corpus usado Precisién
LSTM + Attention + CNN-2D RAVDESS 74,44 %
LSTM + Attention + CNN-2D SAVEE 57,50 %
LSTM + Attention + CNN-2D TESS 99,81 %

LSTM + Attention + CNN-2D  Customized (RAVDESS + SAVEE + TESS) 90,19 %

2.4.3. Corpus comunes en espaiiol

A continuacién se presenta un resumen de los principales corpus que existen en el
idioma espafiol para la clasificacion de emociones en audio:

» INTER1SP (Spanish Emotional speech synthesis database) [6]: contiene grabaciones de
dos actores: un hombre y una mujer. Los actores grabaron el mismo texto entonando
para simular las seis emociones bésicas més el estado neutral. También grabaron
diferentes velocidades y entonaciones en la pronunciacién del texto: rdpido, lento,
suavey fuerte. En conjunto, las grabaciones son un total de 3 horas y 59 minutos de
audio grabado para el masculino y 3 horas y 53 minutos para el femenino.

= EmoMatchSpanishDB ( [21]: contiene 2005 audios interpretados por 50 actores. Los
actores reprodujeron 12 oraciones entonadas para simular las seis emociones dife-
rentes y el estado neutral. A los audios se les aplicé un proceso de “crowdsourcing”
para validar la emocién anotada.

» EmoFilm (Emotional speech from Films) [56]: es un subconjunto de 1115 audios de 43
peliculas inicialmente etiquetadas en inglés, pero se recogen los audios doblados
tanto en italiano como en espafol. Los audios estdn clasificados en enfado, felici-
dad, tristeza, miedo y desprecio.
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Figura 2.6: Arquitectura propuesta en [32]

2.4.4. Reconocedor de emociones con audio en espaiiol

Una vez analizada la literatura sobre las principales contribuciones del estado del ar-
te del reconocimiento de emociones en audio en otros idiomas, realizamos una revisién
de las principales propuestas para el idioma espafiol. En primer lugar, en [32] los autores
proponen un modelo en el que realizan un preproceso de extraccion de caracteristicas de
audio. Para ello, evaltian la posibilidad de utilizar tanto los MSFs como los MFCC como
una combinacién de ambos. La seleccién de caracteristicas se realiza mediante el uso de
un “Linear Regression - Recursive feature elimination” (LR-RFE), que elimina recursivamente
las caracteristicas menos importantes utilizando regresion lineal. Las caracteristicas selec-
cionadas se aplican sobre modelos de “Multivariate linear regression classification” (MLR),
“Support Vector Machines” (SVM) [9] y “Recurrent neural networks” (RNN), (ver Figura 2.6).
La RNN propuesta consiste de dos capas LSTM consecutivas con activaciéon de tangente
hiperbdlica, seguidas por dos capas densas. Las caracteristicas de los datos se escalan con
normalizacién min-max. Este estudio se realiza para alemdn y espafiol, la base de datos
en espafiol es INTERISP. Los resultados se muestran en la 2.7. Como puede verse, para
espafiol, el mejor resultado se obtiene de la aplicacién de la RNN, sin aplicar normaliza-
cion por hablante, concretamente con un 94,01 % de precision.

Tabla 2.7: Resultados de la combinacién de MSFs y MFCC en [32]

SN Clasificador LR-RFE Berlin Espariol
MILR No 73,00 (3,23) 83,55 (0,55)
Yes 79,40 (3,09) 84,19 (0,96)
SVM No 81,10 (2,73) 89,69 (0,62)
Yes 80,90 (3,17) 90,05 (0,80)
RNN No 63,67 (7,74) 90,05 (1,64)
Yes 78,11 (3,53) 94,01 (0,76)

Otro trabajo interesante podemos encontrarlo en [17]. En este caso los autores utilizan
dos corpus: Emofilm e INTERS1P. Para la clasificaciéon de emociones proponen un mode-
lo en el que se analizan los espectrogramas en escala de Mel, aplicando un tamafio de
256x256. La arquitectura de la red combina una red neuronal convolucional con una capa
LSTM. Para incrementar el nimero de muestras, se aplicaron técnicas de aumentacién de
datos a las imédgenes de los espectrogramas. Los resultados de este modelo se muestran
en la Tabla 2.8. Como puede verse, los mejores resultados se obtienen utilizando tinica-
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mente la red convolucional con un precisién de 92,53 % frente a un 82,62 % al combinarla
con la LSTM.

Tabla 2.8: Resultados de la arquitectura propuesta en [17]

Modelo Precision en el set de prueba
CNN 92,53 %
CNN+LSTM 82,62 %

2.5 Deteccion de emociones mediante texto

A continuacién, se realiza un andlisis de los principales trabajos identificados en la
literatura que proponen modelos para el reconocimiento de emociones en texto. Es nece-
sario destacar aqui que, tradicionalmente, el reconocimiento de emociones en texto se ha
enfocado hacia el andlisis de la polaridad, es decir, la clasificaciéon de los textos en cate-
gorias de sentimiento positivo, negativo o neutral [60, 74]. Sin embargo, los trabajos més
recientes han empezado a explorar técnicas para clasificar las emociones bdsicas a partir
de textos [25, 66].

2.5.1. Corpus comunes

Los principales corpus utilizados en la literatura para la clasificacién de emociones en
texto son:

» Airlines (Airline Sentiment) [10]: consiste en un conjunto de 14640 tweets clasificadas
en funcién de la polaridad.

» CrowdFlower (Apple Sentiment) [71]: consta de 3804 tweets etiquetados con la pola-
ridad.

= Apple texts [69]: se compone de 1630 tweets etiquetados con la polaridad.

2.5.2. Reconocedor de emociones con texto

En la literatura sobre el reconocimiento de emociones a través de texto, se aplican
diversos modelos y técnicas de procesamientos texto, es decir métodos de procesamiento
del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés). Por ejemplo, en [74], se propone un
modelo para la clasificacién de la polaridad en el texto mediante el uso de modelos tipo
Bert. El modelo Bert es un modelo de lenguaje desarrollado por Google que fue muy
relevante para el contexto del procesamiento de lenguaje natural [12]. Concretamente en
este estudio se utilizan RoBERTa y DistilBERT pre-entrenados. A estos modelos se aplican
combinaciones de BiLSTMs (Bidirectional Long Short-Term Memory), es decir, un LSTM
bidireccional, y BiGRUs (Bidirectional Gated Recurrent Unit), un GRU bidireccional. Las
GRU son una variante de las LSTM con una estructura més simple. (ver Figura 2.7). En
cuanto a los resultados obtenidos, la Tabla 2.9 muestra un resumen para los diferentes
modelos propuestos. Como puede verse, en el corpus Airlines los mejores resultados son
los obtenidos con el modelo RoBERTa-3G (3xBiGRU) cuando no se eliminan los emojis
en el texto alcanzando un 86 % de precision. En CrowdFlower el mejor es RoBERTa-3L
(3xBiLSTM) sin eliminar emojis con un 82,26 %. Finalmente, para Apple texts el resultado
més alto se obtiene con RoBERTa sin combinacioén, este es de 91,72 % precision tanto al
eliminar o no los emojis.
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Figura 2.7: Arquitecturas propuesta en [74]

Tabla 2.9: Resultados de la arquitectura propuesta en [74]

Modelo Con Emojis \ Sin Emojis
Airlines CrowdFlower Apple Airlines CrowdFlower Apple
DistilBERT - 83,5 78,71 84,97 83,4 77,92 86,2
3G 81,8 76,48 83,74 82,17 76,61 87,12
3L 81,9 74,9 83,13 81,83 76,74 82,82
GLG 83,74 80,42 8589 8347 79,24 88,04
LGL 82,555 78,71 86,81 83,27 78,98 87,42
RoBERTa - 85,72 82,39 91,72 85,69 79,63 90,18
3G 86 79,63 91,1 85,72 79,63 91,72
3L 85,66 82,26 90,18 85,66 81,34 89,57
GLG 85,28 81,21 91,41 8593 80,55 90,18
LGL 85,552 81,34 89,88 84,97 80,16 90,49

En [66] los autores crean de manera independiente una base de datos centrada en
tweets. Proponen ademads una arquitectura donde primero se preprocesa el texto para
después aplicar dos modelos, uno para una clasificaciéon en 3 clases y otro para 7 que
incluye las seis emociones basicas y el estado neutral). Tras ellos se calcula el valor de
influencia del “tweet” (ver Figura 2.8). Con respecto a la clasificacién en siete clases, el
mejor valor se obtiene de la aplicacion del algoritmo “Naive Bayes”, este es un algoritmo
de clasificacién probabilistica basado en la aplicacién del teorema de Bayes, este es de un
47,34 % deprecision.

2.5.3. Corpus comunes en espaiiol

Se ha realizado una revisién del estado del arte sobre los principales corpus utiliza-
dos para la clasificaciéon de las emociones en textos en espafiol. Las bases de datos iden-
tificadas se engloban dentro del “Workshop on Semantic Analysis at SEPLN” (TASS). Esta
competicion se celebra desde 2012 anualmente con el objetivo principal de avanzar en la
investigacion sobre el andlisis de sentimientos en espafiol y también se ha ampliado para
abarcar diversas tareas relacionadas con el andlisis seméantico en espafiol [65]. Anual-
mente se presentan diferentes tareas, por lo que de esta competicién los investigadores
pueden extraer diferentes corpus.
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2.5.4. Reconocedor de emociones con texto en espafiol

Una vez analizada la literatura sobre las principales contribuciones del estado del ar-
te del reconocimiento de emociones en texto en otros idiomas, a continuacion realizamos
una revision de las principales propuestas para el idioma espariol. Por ejemplo, en [60],
se presenta un estudio resultado de la competicion TASS del afio 2013 [75]. En esta com-
peticién se utilizé un corpus que consistia en un conjunto de tweets etiquetados con la
polaridad. En este corpus propusieron dos tipos de polaridad: 3-level con positivo, nega-
tivo y neutral; y 5-level con negativo, muy negativo, neutral, positivo y muy positivo. El
modelo presentado aplica inicialmente un preprocesado y posteriormente un extractor
de caracteristicas. La salida de estos procesos se une con un clasificador de polaridad pa-
ra realizar la clasificacién. Se implementan diferentes modelos basados en “Support Vector
Machine” (SVM). El resultado final obtenido del sistema en la competiciéon es de 57,60 %
en “5-level” y 67,40 % en “3-level” de precision.

En el TASS de 2020 [68] se introdujo una tarea de texto a partir de tweets, en la que
se debian clasificar las seis emociones basicas més el estado neutral. Los resultados de la
competicion se recogen en [23]. El grupo que gané la competicién obtuvo un “FI1-score”
de 0,447 y el segundo 0,379 (ver Tabla 2.10). El equipo ganador de la competicién, uti-
lizo Bert adaptando el modelo a tweets en el idioma de espafiol. Para ello, propusieron
un modelo basado en TWiIBERT como “framework” para el entrenamiento, evaluacion y
fine-tune de modelos basados en Bert. Tras diferentes experimentos, los autores decidie-
ron utilizar TWilBERT-large con una tasa de aprendizaje de 10~° y lotes de 32 muestras
sin acumulacién de gradientes. Como curiosidad, el segundo equipo en el ranking [22],
aplic6é un algoritmo de optimizacién minimo secuencial que se basa en SVM. La siguiente
tabla presenta los resultados considerando precisién y exhaustividad (recall).

Tabla 2.10: Resultados TASS2020 [23]

Equipo Fl-score Precision Exhaustividad
ELiRF-UPV 0,447 0,443 0,450
UMUTeam 0,379 0,420 0,345




18 Estado del arte

5200
4800
4400

Number of 3600
Research
papers 3200

2800
2400
2000
1600
1200

1360

800 1200 1236
ogs  1op0 1100
400 825

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
—0 A [

Figura 2.9: Evolucién de investigaciones de reconocimiento multimodal [1]

2.6 Deteccion de emociones mediante técnicas multimodales

El enfoque multimodal se refiere a la combinacién de diferentes tipos de datos para
enriquecer las entradas que los clasificadores toman con el objetivo de mejorar su pre-
cisién. En el contexto del reconocimiento de las emociones, este enfoque implica el uso
simultdneo de multiples canales de informacién que incluyen elementos verbales y no
verbales, como sefiales de audio, video, expresiones faciales, gestos, lenguaje corporal
y datos fisiolégicos (por ejemplo, ritmo cardiaco o actividad cerebral) [67]. Integrar es-
tos diversos tipos de datos en un clasificador permite capturar una representacién mds
completa y precisa del estado emocional de una persona. Sin embargo, el enfoque multi-
modal supone un aumento en la complejidad del modelo, ya que, para que el sistema de
reconocimiento emocional funcione eficazmente, es crucial que los datos de las diferen-
tes entradas estén alineados temporalmente. Ademads, es necesario utilizar algoritmos de
fusién de datos capaces de integrar esta informacion de manera coherente.

El desarrollo de clasificadores multimodales para el reconocimiento de emociones
muestra una tendencia al alza en las investigaciones realizadas en los tltimos afios. El
trabajo presentado en [1] evidencia esta tendencia tras analizar la literatura entre los afios
2013-2021 sobre las propuestas multimodales para la clasificacién de emociones. La Fi-
gura 2.9 muestra el nimero de propuestas que utilizan clasificadores multimodales para
el reconocimiento de emociones. Como puede verse, en el afio 2019 se produjo un in-
cremento considerable en el niimero de propuestas que siguié aumentando en los afios
siguientes.

2.6.1. Corpus comunes

Los corpus comunes para este tipo de sistemas se explican a continuacion:

= CMU-MOSEI [86]: Es un corpus en inglés formado por 23453 clips extraidos de
videos de YouTube.

= CMU-MOSI [55]: Es un corpus también en inglés formado por 2199 clips extraidos
de videos de YouTube.
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Tabla 2.11: Comparacién estado del arte multimodal de [1]

Autores Taxonomia empleada Método
Alswaidan & Menai (2020) | Text emotion recogni- | Rule-based, classical learning, deep
tion methods learning, and hybrid.

recognition techniques

Abdullah et al. (2021) Multimodal emotion | Neural network architecture and
recognition methods deep learning technique.
Wu et al. (2014) Audiovisual emotion | Deep learning, datasets (GEMEP,

RML, and VAM) are explained.

Baltrugaitis et al. (2018)

Technical challenges fa-
ced by multimodal re-
searchers

Different co-learning methods.

Jam et al. (2021)

Social signals and
emotional expressions
in real-world human-
robot interactions.

Deep learning methods.

Lim et al. (2020)

Taxonomy  involves
Eye tracking methods

Machine learning algorithms.

Malla et al. (2020)

Speech emotion recog-
nition methods

MEFCC, STFT, ECC and Classifica-
tion is done by combining CNN
and LSTM.

Kotakowska et al. (2014)

Sensory data detection
available on modern

Machine learning approaches im-
plemented to recognize emotional

smartphones. states.

Imani & Montazer (2019) Various emotions re- | Classification based on feature and
cognition methods | machine or deep learning methods.
have been represented
for online learning
platforms.

Sharma & Dhall (2021) Emotion  recognition | Deep learning classifiers and featu-
on visual, speech, text, | re level and decision level fusion.
EEG.

= MELD [8,61]: Se compone de clips, en inglés, de més de 1400 didlogos de la serie

“Friends”. Cada didlogo estd formado por varias muestras, el nimero total es de
mas de 13000. Los datos estdn divididos en diferentes conjuntos.

Adicionalmente, a los corpus ya comentados en [1] se propone una revisiéon de las

bases de datos mas utilizadas para el reconocimiento de emociones por clasificadores
multimodales, explicando el nimero de muestras, las modalidades y como han sido ano-
tadas y recogidas (ver Tabla 2.12). Otro estudio interesante se muestra en [36]. Los autores
llevan a cabo un andlisis de las principales propuestas sobre clasificadores multimodales
para la clasificaciéon de emociones. En este estudio, realizan un resumen detallado de di-
versas bases de datos utilizadas en investigaciones recientes. Se recoge informacién como
el idioma de estas bases, la modalidad, el niimero de muestras y de donde se extrajeron
los datos (ver Tabla 2.13).

2.6.2. Reconocedor de emociones multimodal

Las técnicas utilizadas en tareas de reconocimiento de emociones multimodal son
diversas. La estrategia principal consiste en aplicar modelos individuales para cada mo-
dalidad, con el objetivo de fusionar los resultados mediante diferentes métodos, ya sea
utilizando modelos de aprendizaje automaético o técnicas de fusién de medias matemati-
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Tabla 2.12: Bases de datos de reconocimiento multimodal en [1]

Base de datos Tipo de muestras Modalidades Método de Espontaneo
anotacion / Posado
emoFBVPD 1380 samples Audio, video, physiolo- Per stimuli ~ Spontaneous
gical data
DEAP 40 music videos  Face videos, physiolo- Perstimuli Spontaneous
gical signals, EEG sig-
nals
SEED 15 film clips Face videos, physiolo- Perstimuli Posed
gical signals, EEG sig-
nals
FER2013 35,887 facial ima- Images Face, gestu- Continuous
ges re, speech,
audio, phy-
siological
signals
K-Emocon 16 sessions Face, gesture, speech, Perstimuli Spontaneous
audio,  physiological
signals
PMEmo 457 subjects Audio Continuous Posed
MAHNOB-HCI 20 film excerpts EEG, ECG, GSR, RESP, Perstimuli Posed
TEMP
VREED 34 subjects Physiological features: Perstimuli Posed

ECG and GSR, Beha-
vioural features (eye
gaze)
MEmoR 5502 video clips Video, audio, text Per stimuli ~ Spontaneous

cas. Ademads, se proponen distintas arquitecturas que, incluso antes de obtener los resul-
tados de los modelos individuales, aplican ciertas técnicas con la idea de que el modelo
final es multimodal.

En [36] se analizan los modelos que mejores resultados obtienen en este tipo de tareas.
Se recogen a modo de resumen algunos de estos modelos, el afio en el que se propusieron
cada uno de ellos, las bases de datos sobre las que se analizaron y las métricas obtenidas.
Los modelos que destacan por obtener buenos resultados en algunos de los conjuntos de
datos recogidos en el estudio son el denominado por los autores como DISREN, que ob-
tiene un 87,50 % en CMU-MOSEI [86], TIMF un 92,28 % en CMU-MOSI [85] y TDET un
86,20 % en CMU-MOSEI (ver tabla 2.14). DISREN se basa en una red residual profunda
que se centra en la estrategia de Red de Fusién de Representacion Especifica Dindmi-
camente Invariante, para obtener representaciones conjuntas, separadas por dominios,
de cada una de las modalidades y fusionar cada representacion a través de una red de
fusién de graficos jerdrquica. Esta arquitectura se propone en [28] (ver Figura 2.10).La
idea de TIMF es que cada modalidad aprende caracteristicas por separado para realizar
una fusion de tensores de las caracteristicas de cada modalidad. La fusién de tensores se
realiza entre audio-texto y visual-texto. Y la clasificacion final se obtiene al aplicar sobre
ambos tensores una completamente conectada, para sobre esto aplicar “soft fusion”, este
un método utilizado para mejorar la precisiéon de las predicciones al combinar las pro-
babilidades (ver Figura 2.11). Este estudio se propone en [73]. TDET es un sistema que
propone una red de traduccién de “encoder-decoder” (estructura de redes neuronales para
transformar una secuencia de entrada en una de salida) multimodal con un “transformer”
para tener en cuenta la mala calidad de las caracteristicas no lingtiisticas (ver Figura 2.12).
Los vectores de las probabilidades obtenidas de cada modalidad (representado como U
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Nombre Afio Modalidades Fuente Idioma Numero
IEMOCAP 2008 A+V+T N/A English 10039
DEAP 2011 A+V+T N/A English 10039
CMU-MOSI 2016 A+V+T YouTube English 2199
CMU-MOSEI 2018 A+V+T YouTube English 23453
MELD 2019 A+V+T The Friends English 13000
Multi-ZOL 2019 V+T ZOL.com Chinese 5288
CH-SIMS 2020 A+V+T N/A Chinese 2281
CMU-MOSEAS 2021 A+V+T YouTube Spanish, Portu- 40000

guese, German,
French
MEMOTION 2022 V+T Reddit English 10000

Tabla 2.13: Resumen bases de datos de reconocimiento multimodal en [36]
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Figura 2.10: Arquitectura propuesta en [28]

en la imagen) se fusionan al aplicar sobre ellas una transformacion lineal para determi-
nar la clasificacién final. Se propone también una fusién para las muestras por video (ver

Figura 2.13). Esta arquitectura se propone en [30].

2.6.3. Corpus comunes en espaifiol

Si nos centramos tinicamente en el idioma espafol al analizar la literatura, se puede
concluir que hay una parte de trabajos en este lenguaje que se basan en la base de da-
tos que aparece en la Tabla 2.13 denominada como CMU-MOSEAS [54], aunque no hay
mucha variedad debido a que la base de datos es bastante reciente (afio 2021). Ademas,
en [79] se indica la existencia de la base de datos MOUD [52] que engloba practicamente
el resto de literatura multimodal de reconocimiento de emociones para espafiol.

Por lo tanto, los corpus méds comunes en espafiol son:

= CMU-MOSEAS: Se tratan de 40000 muestras extraidas de videos de YouTube para
espafiol, portugués, alemén y francés.
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Tabla 2.14: Resumen reconocedores multimodales recogidos en [36]

Modelo Ano Conjunto de datos Precision
MultiSentiNet-Att 2017 MVSA 68.86 %
DFF-TMF 2019 CMU-MOSI 80,98 %
DFF-TMF 2019 CMU-MOSEI 77,15 %
AHRM 2020 Flickr 87,10 %
AHRM 2020 Getty Image 87,80 %
SFNN 2020 Yelp 62,90 %
MISA 2020 MOSI 83,40 %
MAG-BERT 2020 CMU-MOSI 84,10 %
MAG-BERT 2020 CMU-MOSEI 84,50 %
TIMF 2021 CMU-MOSI 92,28 %
TIMF 2021 CMU-MOSEI 79,46 %
Auto-ML based Fusion 2021 B-T4SA 95,19 %
Self-MM 2022 CMU-MOSI 84,00 %
Self-MM 2022 CMU-MOSEI 82,81 %
Self-MM 2022 CH-SIMS 80,74 %
DISREN 2022 CMU-MOSI 83,60 %
DISRFN 2022 CMU-MOSEI 87,50 %
TETEN 2023 CMU-MOSI 84,05 %
TETEN 2023 CMU-MOSEI 84,25 %
TEDT 2023 CMU-MOSI 89,30 %
TEDT 2023 CMU-MOSEI 86,20 %
SPIL 2023 CMU-MOSI 85,06 %
SPIL 2023 CMU-MOSEI 85,01 %
SPIL 2023 CH-SIMS 81,25 %

= MOUD: Consta de clips extraidos de 80 videos sobre resefias de productos, se cla-
sifica en 3 clases con respecto a la polaridad de sentimiento.

2.6.4. Reconocedor de emociones multimodal en espaifiol

Una vez analizada la literatura sobre las principales contribuciones del estado del arte
del reconocimiento multimodal en otros idiomas, a continuacion realizamos una revisién
de las principales propuestas para el idioma espafol. Destacar que las bases de datos
comentadas son también aplicadas a tareas no solo de emociones sino a reconocimiento
del habla, sobretodos esto ocurre para CMU-MOSEAS la cual, al tratarse también de un
corpus multilingiie, aplica un gran valor. Ejemplos de estos trabajos son [47,45].

En [84] se plantea la aplicacioén del “multimodal transformer” (MulT) [77] (ver Figura
2.14). Este es una extension para datos multimodales de series temporales. Cada moda-
lidad tiene un “transformer” separado con el fin de codificar la informacién de manera
jerarquica. El componente clave de esta arquitectura es un conjunto de bloques de aten-
cién cruzada entre los datos de series temporales. Los resultados obtenidos sobre CMU-
MOSEAS varfan entre 0,57 y 0,69 de “FI-score” entre cada una de las clases.

En [82] se propone primero aprender la dependencia de las caracteristicas de cada una
de las modalidades y aprender la relacién entre cada una de ellas, esto se realiza a través
de una red de autoatencién de multiples cabezas unimodales y una red de atencién mu-
tua de multiples cabezas bimodales. Finalmente, las salidas de tanto las representaciones
unimodales y de las bimodales se concatenan y se pasan a través de una capa de sali-
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Tabla 2.15: Resultados en [82]

Modalidad Precisiéon en MOUD
Visién 87,83 %
Audio 82,61 %
Texto 83,48 %
Visién+Audio 88,70 %
Vision+Texto 89,57 %
Audio+Texto 84,35 %
Visién+Audio+Texto 90,43 %
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Figura 2.14: Arquitectura propuesta en [77]

da para obtener la clasificacién final (ver Figura 2.15). Respecto a MOUD los resultados
obtenidos son de 90,43 % al fusionar las tres modalidades (ver Tabla 2.15).
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CAPITULO 3

Implementacidén

En este capitulo nos centraremos en la implementacién que se ha seguido en este
trabajo para poder formar nuestro modelo multimodal. Al tratarse de distintos tipos de
modelos de clasificacién, se detalla cada una de las arquitecturas que componen los mo-
delos de imagen, audio y texto. Una vez se validan estos tres modelos, damos paso a
la agregacion final que se encarga de fusionar las predicciones individuales en una sola
respuesta. Por ello, este capitulo estd dividido en dos partes.

La primera parte, se dedica a los modelos individuales (imagen, audio y texto) que
sirven como base para la segunda parte, que trata de la fusién multimodal. En ambos
casos se explican las bases de datos utilizadas, su tratamiento, las arquitecturas utilizadas,
asi como los experimentos y resultados obtenidos. Los del multimodal se recogeran en el
capitulo siguiente, ya que representa la propuesta final definida para este trabajo.

Es importante destacar que en las bases de datos clasificadas en las seis emociones
basicas y la neutral, suele haber desbalanceo en las clases. Siendo asco y miedo las que
menos muestras tienen y las que mas felicidad y neutral. Lo cual se comprueba en este
capitulo al analizar los conjuntos utilizados en cada apartado. Esto se considera una li-
mitacién importante a tener en cuenta a la hora de analizar los resultados para el trabajo
propuesto.

3.1 Bases de datos de modelos individuales

A continuacién se detallan cuéles son las bases de datos que definitivamente se uti-
lizaran en este trabajo, para el entrenamiento de los modelos individuales, y porque se
descartaron o no se pudieron utilizar algunas de ellas. Diferenciando por la modalidad a
la que fueron aplicadas.

3.1.1. Imagen

Tras analizar que bases de datos eran las més convenientes, se plantearon diferentes
corpus para este estudio, para ello se analizan los corpus més comunes mencionados en
el Capitulo 2.3.1: JAFFE, KDEF, EDFFE, Yale y FER-2013/FERPlus. Decidimos descartar
ISED debido a que no clasifica en todas las clases deseadas. Y se decidi6 utilizar las bases
de datos restantes. Yale se selecciond, ya que, aunque solo tiene imagenes de la clase
neutral, permite incluir variabilidad en la iluminacién.

27
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3.1.2. Audio

Para audio las bases de datos utilizadas han sido ya explicadas en el Capitulo 2.4.3,
al igual que con imagen se analizaron los corpus mds comunes para espafiol y se deci-
dié utilizar INTER1SP y EmoMatchSpanishDB. Se descarté EmoFilm debido a que no
clasifica en todas las clases deseadas.

3.1.3. Texto

Para finalizar, para texto se utiliz6 tinicamente un corpus pertenecientes al Worksop
de TASS del SEPLN [65] mencionada en el Capitulo 2.5.3. Se utiliza el corpus correspon-
diente a la tarea 2 (explicado en el Capitulo 2.5.4) debido a que es el tnico que presenta
la division en las clases analizadas en este estudio.

3.2 Modelo de imagen

Empezando con la busqueda del modelo de imagen se han implementado cuatro ar-
quitecturas diferentes, todas ellas basadas en arquitecturas de la bibliografia. Estas ar-
quitecturas se entrenan y estudian sobre cinco conjuntos diferentes con un preprocesado
comun. Todos ellos se extraen de las bases de datos explicadas con anterioridad con la
idea de buscar el mejor modelo aplicado al mejor conjunto. Al seleccionar estas dos va-
riables se estudia también diferentes técnicas de aumentacion de datos. El modelo final
se analiza sobre un conjunto de prueba, utilizado tinicamente para este anélisis, con el fin
de estudiarlo sobre datos que no ha visto.

3.2.1. Obtencién de los conjuntos

Para entrenar los modelos de imagen decidimos analizar cinco conjuntos de datos
distintos (ver Tabla 3.1). En todos los casos, se eliminaron las clases que no correspondan
a las seis emociones bésicas y a la clase neutral. Los cambios aplicados se mantenian en
los siguientes conjuntos si mejoraban los resultados. A continuacion se explica cada uno
de ellos:

= Conjunto 1: Utiliza el etiquetado original para la base de datos FER-2013. Ademas
de todas las bases de datos seleccionadas anteriormente a excepcién de Yale.

= Conjunto 2: Utiliza el etiquetado de FERPlus. Ademads de todas las bases de datos
seleccionadas anteriormente a excepcién de Yale.

= Conjunto 3: Utiliza el etiquetado de FERPlus. Ademds de todas las bases de datos
seleccionadas anteriormente a excepcién de Yale. Para la base de datos de KDEF
se eliminaron los perfiles completos para evitar demasiadas muestras del mismo
actor.

= Conjunto 4: Utiliza el etiquetado de FERPlus. Ademds de todas las bases de datos
seleccionadas anteriormente a excepcion de Yale. Para la base de datos de KDEF se
eliminaron los perfiles completos para evitar demasiadas muestras del mismo actor.
Para finalizar, se aplica un mapa de color a las imagenes finales. Esto se realiza para
que los tres canales de las imdgenes tengan informacién relevante y no sean una
copia uno del otro.
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= Conjunto 5: Utiliza el etiquetado de FERPlus. Ademas de todas las bases de datos
seleccionadas anteriormente. Para la base de datos de KDEEF se eliminaron los per-
tiles completos para evitar demasiadas muestras del mismo actor. Respecto a Yale,
ya que hay un gran nimero de muestras neutrales (por ejemplo, en el conjunto 3
hay 15575 muestras neutrales frente a un total de 38860 muestras). Se decide incluir
una parte de los datos, seleccionando 28 archivos de cada uno de los actores para
no sobre ajustarse a ninguno de ellos.

Tabla 3.1: Conjuntos de imagenes

Id Aplicar RGB KDEF FER-2013 Etiquetado Yale

1 no todo original no
2 no todo + no
3 no sin perfiles + no
4 si sin perfiles + no
5 no sin perfiles + una parte

Para todos los conjuntos se ha reservado parte de prueba que representa el 15 % de los
datos. En cuanto a la proporcién de clases, las que mds muestras tienen, con diferencia,
son felicidad y neutral y, por otra parte, las que menos son los de asco y miedo (ver Tabla
3.2 para el conjunto 3).

Tabla 3.2: Distribucion de las muestras de conjunto 3 de imagen

Etiqueta Entrenamiento Prueba

felicidad 10894 1922
tristeza 2430 428
enfado 2171 382

sorpresa 2909 513

asco 585 103
miedo 806 142
neutral 13239 2336

Total 33034 5826

3.2.2. Preprocesamiento de imagen

Para todos los conjuntos, se aplicé el mismo procesado en las imagenes, excepto al
probar la transformacién a RGB en el conjunto 4 que se vio empeoraba los resultados.
En cuanto al preprocesado aplicado, lo primero que se hace es pasar todas las imdgenes
por un proceso de reconcomiendo de caras gracias a la herramienta de face_recoginition la
cual se encuentra en el GitHub [24]. Para tener iméagenes significativas se eliminaron en
las que no se reconocia ninguna cara y el resto se recorta teniendo en cuenta el recuadro
definido por el reconocedor. Tras ellos las imdgenes se encuadraban, se pasaban a blanco
y negro y se redimensionaban a 224x224.

3.2.3. Arquitecturas

Las arquitecturas implementadas se basan en cuatro estudios que se recogenen [7,31,
,46] (ver Capitulo 2.3.2). La decisién de implementar estas arquitecturas viene de que
presentan buenos resultados y a que permitian implementar diferentes tipos de sistemas
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con el fin de buscar cudl podia funcionar mejor, enriqueciendo asi el estudio. Concreta-
mente, se aplican diferentes redes convoluciones que implementan técnicas variadas, asi
como la implementacion de sistemas que utilizan componentes de “transformers” ademas
de la aplicacién de “vision transformers”. A continuacién se detallan las decisiones aplica-
das en la implementacién de cada una de ellas, en cada titulo de las siguientes secciones
se registra el nombre que se le da a cada una de las arquitecturas en este documento.

Primera arquitectura - resdob

En este caso se ha implementado el modelo propuesto en [46]. En cuanto a los con-
juntos, decir que el cambio del preprocesado en el conjunto 4 de pasar las imédgenes a
RGB no muestra diferencias, ya que esta arquitectura tiene entrada para imagenes tanto
para RGB como para blanco y negro. Se aplican los hiperpardmetros mencionados en el
estudio referenciado.

Segunda arquitectura - vit

Para este segundo modelo se implementa la arquitectura denominada como ViT-
B/16/SAM en [7], se selecciona esta debido a que era la que mejores resultados obtenia si
se tiene en cuenta el balance entre precisién y perdida. Para implementarlo se utiliza co-
mo ViT pre-entrenado el modelo ! junto a los hiperpardmetros mencionados en el estudio
referenciado para esta arquitectura.

Tercera arquitectura - vgg

Segtn como se indica en [33] se aplica un modelo VGGNet con los hiperpardmetros
mencionados en el estudio referenciado. Se decide implementar concretamente una ar-
quitectura VGG 16, ya que, se considera suficiente para capturar caracteristicas complejas
pero sin llegar a producir sobre ajuste.

Cuarta arquitectura - resn

La dltima arquitectura estudiada se presenta en [31]. Se implementa la red ResNet
propuesta y por ello se redimensiona la imagen a 128x96 para entrenar la red. Se aplican
también los hiperpardmetros mencionados en el trabajo referenciado.

3.2.4. Entrenamiento de los modelos

En la Tabla 3.3 se recogen los resultados sobre el conjunto de entrenamiento y en la
Tabla 3.3 los de validacion, el cual representa un 15 % de los datos de entrenamiento. Se ha
decidido estudiar sobre diferentes métricas para analizar la clasificaciéon, no solo global,
sino de cada una de las clases. Por ello, Cohen « es la métrica que se tiene en cuenta
principalmente. Siguiendo con esta idea y, tras analizar todos los resultados, se concluye
que la configuracién que mejores resultados ofrece es vit sobre el conjunto 3, obteniendo
un 0,847 en esta métrica en entrenamiento y 0,7608 en validacién. Esta arquitectura es
mejor al resto en todos los otros conjuntos, y, de la misma manera, este conjunto también
es el mejor conjunto con respecto al resto de modelos.

1Hugging Face - modelo ViT utilizado


https://huggingface.co/google/vit-base-patch16-224

3.2 Modelo de imagen 31

Tabla 3.3: Resultados de los modelos de imagen (Entrenamiento)

Conjunto Modelo Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

1 resdob 0,338 0,1429 0,0722 0,5 0

1 vit 0,7656 0,5903 0,6006 0,774  0,6896
1 vgg 0,5179 0,3781 0,3663 0,8397 0,3553
1 resn 0,6857 0,5603 05644 09405 0,5867
2 resdob 0,4238 0,1429 0,085 0,5 0

2 vit 0,8789 0,6273 0,655  0,8009 0,8207
2 vgg 0,6571 0,5852 04491 09001 0,4955
2 resn 0,7578 0,7011 0,5379  0,9552  0,6433
3 resdob 0,4221 0,1429 0,0848 0,5 0

3 vit 0,8944 0,7193 0,7254 0,8497 0,847
3 vgg 0,7207 0,6639 0,5302 0,9406 0,5922
3 resn 0,7608 0,7074 0,54 09567  0,6484
4 resdob 0,4207 0,1429 0,0846 0,5 0

4 vit 0,8413 0,5678 0,5837 00,7675 0,7644
4 vgg 0,6565 0,5751 04405 0903  0,4907
4 resn 0,7455 0,6852 0,5106  0,9509  0,6253
5 resdob 0,4213 0,1429 0,0847 0,5 0

5 vit 0,8802 0,6621 0,6871 0,819  0,8244
5 vgg 0,6807 0,6124 0,4667 0,43 0,529
5 resn 0,7571 0,6983 05396 0,955  0,6416

Aumento de los datos

Teniendo la arquitectura seleccionada y el conjunto de datos que mejores resultados
ofrecian, se ha decidido aplicar un pequefio estudio con diferentes funciones para au-
mentar la variabilidad del conjunto de datos y para ayudar a prevenir el sobre ajuste. La
configuracién de las transformaciones es:

» Transformacién 1: Aplicar RandomAffine, esta es una transformacién afin aleatoria,
con pardmetros para realizar rotaciones aleatorias entre +30 grados, traslaciones de
hasta 10 % del tamafio de la imagen en direccién tanto horizontal como vertical, asi
como que se redimensiona aleatoriamente la imagen entre el 80% y el 120 % del
tamafio original. Se decide aplicar estas transformaciones, comunes en el mundo
real, para una mejor generalizacion de la red y para que pueda aprender patrones
mas diversos al simular variaciones en la pose, posiciéon y tamafio de las caras.

= Transformacién 2: Implica aplicar Color/itter a la transformacion 1. Esta segunda
transformacién realiza ajustes aleatorios en el color. Para ello, se establece que el
brillo de la imagen puede aumentar o disminuir hasta un 20 %. De esta forma se
obtienen datos que representen diferentes condiciones de iluminacién, haciendo
que la red sea més diversa para enfrentar imdgenes mas variadas en este aspecto.

La Tabla 3.5 muestra los resultados tras aplicar estas transformaciones sobre el con-
junto de entrenamiento mientras que la Tabla 3.6 muestra la misma informacién para
el conjunto de validacién. La transformacién 1 ofrece los mejores resultados, mejoran-
do levemente los del anterior apartado, en un 1% respecto a Cohen x en el conjunto de
validacion. Por ello esta transformacion serd aplicada para el modelo final.
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Tabla 3.4: Resultados de los modelos de imagen (Validacién)

Conjunto Modelo Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

1 resdob 0,324 0,1429 0,0699 0,5 0

1 vit 0,7045 0,5151 05123 0,731 0,6095
1 vgg 0,4595 0,3947 0,2329 0,8063 0,2714
1 resn 0,5818 0,5121 0,3667 0,8595 00,4626
2 resdob 0,4139 0,1429 0,0836 0,5 0

2 vit 0,8354 0,5645 0,5885 0,7649  0,7541
2 vgg 0,597 0,5352 03252 08615 04277
2 resn 0,6432 0,6046 0,3499 0,8695 0,5113
3 resdob 0,4195 0,1429 0,0848 0,5 0

3 vit 0,8337 0,6222 0,6231 0,7951  0,7608
3 vgg 0,6373 0,6071 0,3432 0,8582 0,5012
3 resn 0,6608 0,634 03709 0,8818 00,4966
4 resdob 0,4247 0,1429 0,0852 0,5 0

4 vit 0,7941 0,5162 0,524 0,7368  0,6952
4 vgg 0,6077 0,5556 0317  0,8697 0,4468
4 resn 0,4655 0,4126 0,2113 0,781 0,2921
5 resdob 0,4264 0,1429 0,0854 0,5 0

5 vit 0,8351 0,5844 0,6033 0,7756  0,7571
5 vgg 0,6111 0,5742 0,3166 0,8812 0,485
5 resn 0,6136 0,6082 0,2166 0,855  0,3913

Tabla 3.5: Resultados de la aplicacién de aumentacién de datos para el modelo de imagen (Entre-
namiento)

Transformaciones Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

1 0,8948 0,7169 0,7587 0,8474 0,845
2 0,8866 0,7335 0,7335 0,8445 0,8347

Resultados en conjunto de prueba y configuracién final

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, la configuracién final del modelo
se obtiene de entrenar sobre el conjunto 3 realizando un aumento de los datos mediante la
transformacién 1y con la arquitectura vit. La Tabla 3.7 muestra los resultados obtenidos
sobre el conjunto de prueba. Como puede verse, los resultados sobre el conjunto de prue-
ba son ligeramente mejores que los de validacion. La matriz de confusién, mostrada en la
Figura 3.1, presenta una diagonal relativamente clara, por lo que clasifica correctamente
las clases a excepcién de asco y miedo.

3.3 Modelo de audio

Para el estudio de diferentes modelos de audio primero se explica el conjunto de
datos sobre el que se trabaja, todo ello proveniente de las bases de datos explicadas an-
teriormente. Teniendo en cuenta la revisién de la bibliografia, al igual que para tratar las
imégenes, se toma como base los articulos encontrados para la implementacién. A con-
tinuaciéon se hace un pequefio resumen como recordatorio de las arquitecturas a utilizar
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Figura 3.1: Matriz de confusién del modelo de imagen sobre el conjunto de prueba
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Tabla 3.6: Resultados de la aplicacién de aumentacién de datos para el modelo de imagen (Vali-
dacién)

Transformaciones Precision FExhaustividad Fl-score AUC Cohen

1 0,8468 0,629 0,6604 0,7985 0,7719
2 0,8316 0,6004 0,6195 0,7835 0,7544

Tabla 3.7: Resultados del modelo de imagen sobre el conjunto de prueba

Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x
0,8483 0,6417 0,6676 0,8054 0,7767

como base, al igual que el preprocesado que se utiliza para cada una, explicando las de-
cisiones tomadas sobre la implementacién en este trabajo. Para finalizar se presentan las
pruebas realizadas y el estudio proveniente de modificar diferentes hiperparametros con
la idea de poder mejorar los resultados, dando lugar al modelo final. Este se estudia sobre
un conjunto de prueba solo utilizado para este anélisis.

3.3.1. Explicacién del conjunto

Inicialmente, se realizaron todos los experimento sobre el conjunto obtenido de unir
las bases de datos seleccionadas. Sin embargo, debido a que los actores que grababan las
pruebas de INTER1SP eran solo dos, los modelos se ajustaban demasiado al hablante.
Por ello, y teniendo en cuenta que EmoMatchSpanishDB tenia mas 50 individuos que
graban las muestras, se decidi6é reducir los datos que se seleccionan de INTER1SP. Se
decide que estos constituyan, una tercera parte del conjunto final y que cada uno de los
actores tenga la misma proporcién, para evitar la dependencia por actor. Por lo que, para
cada hablante, se seleccionaron 650 audios de manera aleatoria. En este caso también se
reserva un 15 % para prueba. Para este caso la distribucién del conjunto final entre clases
es mas balanceada (ver Tabla 3.8).

Tabla 3.8: Distribucién de las muestras de audio en espariol

Etiqueta Entrenamiento Prueba

felicidad 352 61
tristeza 366 64
enfado 401 70

sorpresa 388 68

asco 243 42
miedo 385 63
neutral 707 124

Total 2815 492

3.3.2. Arquitecturas y preprocesado

Las arquitecturas y preprocesados implementados se basan en dos estudios que se
recogen en [17,32] (ver Capitulo 2.4.4). Se decide implementar ambos debido a los resul-
tados obtenidos, y a que permite aplicar un estudio variado, debido a la diferencia en el
preprocesado y en el tratamiento de la sefial auditiva, y por consiguiente de los sistemas
aplicados. A continuacién se detallan las decisiones aplicadas en la implementacién, en
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Configuracion 1 Configuracion 2 Configuracion 3 Configuracion 4 Configuracién 5
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\/
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\/

Figura 3.2: Configuracién de las arquitecturas LSTM

cada titulo de las siguientes secciones se registra el nombre que se le da a cada una de las
arquitecturas en este documento.

Primera arquitectura y su preprocesado - LSTM

Se implementa el preprocesado y extraccion de caracteristicas que mejores resultados
ofrece en [32], es decir, utilizar una LSTM como clasificador y extraer las caracteristicas
al aplicar una combinacién de MSFs y MFCC seguido por un LR-RFE. En cuanto a la red
LSTM se decide analizar dos configuraciones diferentes con el fin de encontrar la que
mejores resultados ofrece. La primera se ajusta a lo indicada en el estudio. La segunda
configuracién afiade més capas, incluyendo capas de “ Dropout”, con el fin de prevenir el
sobre ajuste, asi como variar el nimero de neuronas. En cada modificacion, se tienen en
cuenta los cambios que mejoran los resultados. Estas se definen en la Figura 3.2 junto con
el id que se da a cada configuracién.

Segunda arquitectura y su preprocesado - CNN_(no)l

En este segundo caso, teniendo en cuenta lo recogido en [17], se implementan las dos
arquitecturas explicadas, es decir, una con una capa LSTM y otra sin ella. Se toma esta
decision, ya que, aunque la inclusién de la capa LSTM no ofrezca resultados tan buenos
en el estudio, se considera positivo incluir capas que manejen secuencias porque al apli-
car datos de audio se pueden capturar mejor las dependencias temporales al igual que
su contexto. Ademds, teniendo en cuenta que parte de los datos provienen de INTERSIP,
las redes pueden estar sesgadas por el hablante y los resultados podrian no ser tan dis-
pares realmente. Estas arquitecturas se denominan en este documento como CNN_I y
CNN_nol respectivamente, se implementan siguiendo lo especificado en el estudio. La
configuraciéon de ambas redes se recoge en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Configuracién de las arquitecturas CNN_(no)l
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3.3.3. Entrenamiento de los modelos

Una vez definidas tanto las arquitecturas como el preprocesado utilizado se aplican
los experimentos para cada configuracion. Se realizan todas las pruebas con el optimiza-
dor Adam [34], abreviatura para “Adaptive Moment Estimation”, debido a la popularidad y
reconocimiento en la comunidad. Los resultados obtenidos sobre el conjunto de entrena-
miento se encuentran en la Tabla 3.9. La Tabla 3.10 muestra los resultados con el conjunto
de validacién, compuesto por un 15 % del total de muestras. Estos resultados recogen las
mismas métricas que el anterior apartado, siendo la mds relevante, de nuevo, Cohen «.
Para CNN_] y CNN_nol los resultados son para un ntiimero de épocas muy bajo, ya que,
empieza a sobre entrenar rdpidamente. Aunque, en cualquier caso, en validacién, clasifi-
ca un gran nimero de muestras a la misma clase. El mejor resultado proviene de aplicar
LSTM concretamente la configuracion 4 propuesta en este trabajo, este es de un valor de
la métrica principal de 0,3616 en validacién.

Tabla 3.9: Resultados de los modelos de audio en espafiol (Entrenamiento)

Modelo  Configuraciéon Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

CNN_I - 0,2987 0,1373 0,2545 0,6786 0,1644
CNN_nol - 0,4031 0,2202 0,3581 0,7668 00,2885
LSTM 1 0,488 0,2584 0454 08537 0,3796
LSTM 2 0,4578 0,198 0,406  0,8242 0,3422
LSTM 3 0,508 0,282 04672 0,8599  0,4046
LSTM 4 0,5133 0,2842 04781 0,8607 0,4132
LSTM 5 0,5067 0,2744 04772  0,8562 00,4046

Tabla 3.10: Resultados de los modelos de audio en espafiol (Validacién)

Modelo  Configuraciéon Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

CNN_I - 0,1429 0 0,0357 0,4518 0
CNN_nol - 0,1261 0,1261 0,032  0,4902 0
LSTM 1 0,4298 0,2398 0,3753  0,7937  0,3052
LSTM 2 0,4103 0,1563 0,3729  0,7965 00,2958
LSTM 3 0,444 0,2185 04034 08193 0,3327
LSTM 4 0,4618 0,2185 04419 0,8278 0,3616
LSTM 5 0,4014 0,1936 0,351 0,776 ~ 0,2783

Ajuste de hiperpardametros

Con el fin de mejorar los resultados se decide modificar algunos hiperpardmetros
para optimizar la convergencia y mejorar la capacidad del modelo. Estos son el “sca-
ler” utilizado el optimizador y la tasa de aprendizaje. El “scaler” se decide modificar, ya
que, aunque en el estudio en el que se basa la implementacién se indica la utilizacion de
minmax. Esta eleccién puede provocar un gran impacto para este tipo de sistemas. Los
resultados obtenidos sobre el conjunto de entrenamiento se pueden analizar en la Tabla
3.11 y los de validacién en la Tabla 3.12. No hay mejora al realizar este estudio, por lo
que se mantendran los hiperpardmetros utilizados anteriormente Adam con la tasa de
aprendizaje por defecto, es decir, 0,001 y “scaler”minmax).
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Tabla 3.11: Resultados de la optimizacién de hiperpardmetros en el modelo de audio en espatiol

(Entrenamiento)

Scaler Tasa  Optimizador Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x
robust 0,001 Adam 0,4343 0,1434 0,3825 0,8143 0,3118
standard 0,001 Adam 0,4205 0,1421 03646  0,7993  0,2393

norm 0,001 Adam 0,2351 0 0,0577 0,585 0
minmax 0,01 Adam 0,409 0,1101 0,3259  0,7928  0,2687
minmax  0,0001 Adam 0,3606 0,0413 02574  0,7488  0,2043
minmax 0,001 rmsprop 0,4774 0,2473 04371 0,8409 0,2973
minmax 0,001 namdam 0,5013 0,2735 0,454 0,8468 0,3977

Tabla 3.12: Resultados de la optimizacién de hiperpardmetros en el modelo de audio en espafiol

(Validacion)

Scaler Tasa  Optimizador Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

robust 0,001 Adam 0,3837 0,1332 0,3648 0,7809 0,255
standard 0,001 Adam 0,3712 0,1155 0,3079  0,7785  0,2334

norm 0,001 Adam 0,2433 0 0,0559 0,587 0
minmax 0,01 Adam 0,3393 0,0924 0,2599 0,7541  0,1956
minmax  0,0001 Adam 0,3499 0,0231 0,2793  0,7296  0,2082
minmax 0,001 rmsprop 04121 0,2078 03794  0,7908 0,2973
minmax 0,001 namdam 0,4405 0,1812 04111 0,8174 0,3359

Resultado sobre el conjunto de prueba y configuracién final

La configuracién final se obtiene de aplicar la configuracién 4 del modelo LSTM uti-
lizando el “scaler” minmax y el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0,001.
Las métricas obtenidas sobre el conjunto de prueba estan en la Tabla 3.13 se empeora cer-
ca de un 20 % los valores de Cohen «x respecto a los de validacién. En cuanto a la matriz
de confusién obtenida, muestra que no clasifica correctamente las clases y clasifica gran
parte de las muestras a enfado, asco y neutral (ver la Figura 3.4).

Tabla 3.13: Resultados del modelo de audio sobre el conjunto de prueba en espafiol

Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x
0,3923 0,1321 0,2152 0,6907 0,1858

3.4 Modelo de texto

En cuanto al modelo de texto, al igual que en los apartados anteriores, primero se
explican los conjuntos que se estudian, los cuales vienen derivados de la base de datos ya
comentada. Basdndose otra vez en la bibliografia se extrae la arquitectura a estudiar, al
igual que las decisiones tomadas para su implementaciéon. También se aplican distintos
tipos de preprocesado. Al definir el mejor conjunto y preprocesado se prueba a modificar
la tasa de aprendizaje. Por tiltimo, se analiza el modelo sobre un conjunto de prueba solo
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utilizado para este andlisis con el fin de estudiar el funcionamiento del modelo sobre
datos que no ha visto.

3.4.1. Obtencion de los conjuntos

El corpus utilizado en este caso presenta un gran desbalanceo en los datos, concre-
tamente asco y miedo son los que menos muestras tienen, y neutral y felicidad los que
mas (ver Tabla 3.14). Debido a que el conjunto de datos es reducido y a esta diferencia
significativa de muestras entre cada una de las clases, se decidi6 crear diferentes conjun-
tos al aplicar submuestreo. Para ello se prueba a reducir los datos, fijando el ntiimero de
muestra a cierto valor, de las clases felicidad y/o neutral sobre el conjunto de entrena-
miento y se crean cuatro conjuntos diferentes (ver la Tabla 3.15). En este caso se definen
los conjuntos de validacién, entrenamiento y prueba siguiendo la divisién definida en la
propia competicién de la que se extrae el corpus.

Tabla 3.14: Distribucion de las muestras de tweets [68]

Etiqueta Entrenamiento Validaciéon Prueba

joy 1270 185 360
sadness 706 103 200
anger 600 87 170
surprise 241 35 68
disgust 113 16 32
fear 67 10 19
others 2889 421 817
Total 5886 857 1666

Tabla 3.15: Conjuntos de datos para modelo de texto

Conjunto Reducciéon de neutral Reduccién de felicidad

1 No No
2 800 800
3 1000 1000
4 1000 No

3.4.2. Preprocesamiento de texto

En cuanto a los diferentes preprocesados que se aplican sobre los tweets, hemos ad-
juntado una definicién junto al nombre con el que se referencian en este documento. Se
aplican de base preprocesados tipicos de tareas de procesamiento del lenguaje natural
para trabajar con datos estructurados y limpios y ademads se prueban diferentes trata-
mientos del texto, teniendo en cuenta que se tratan de tweets:

= Preprocesado base: Se “tokeniza” el texto, es decir, se divide en unidades individua-
les como palabras. Cada palabra se convierte a mintisculas, se eliminan las palabras
vacias y los signos de puntuacion.

= Preprocesado 1: Se aplica el preprocesado base y tras ello se traducen los emojis a
su representacion textual en espafiol, con el fin de utilizar la informacién lingiiistica
que puede ofrecer.
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= Preprocesado 2: Se aplica el preprocesado 1 ademds de eliminar los enlaces y las
palabras “HASHTAG” y @USER para comprobar si el modelo extrae informacién
de ello o lo considera ruido.

= Preprocesado 3: Se aplica el preprocesado 2 y se eliminan los caracteres repetidos,
por ejemplo "holaaa"se modifica a "hola". Se aplica esto debido a que este tipo de
comportamientos son comunes en este tipo de datos y no ofrece informacion.

3.4.3. Arquitectura

Se implementa tinicamente un modelo. Este modelo ha sido desarrollado tomando
como punto de partida una arquitectura introducida en [25] y revisada en mayor pro-
fundidad en el Capitulo 2.5.4. En este caso solo se implementa un modelo, ya que este
gano la competicion de la que se extrae el corpus estudiado. Respecto a la aplicacion del
sistema, se decidi6é que el modelo sobre el que se aplica el “fine-tune” fuera un Bert base
multilingtie. Ya que la intencién era no ajustarse solo a tweets y que el modelo final pueda
generalizar para los datos de la parte multimodal.

3.4.4. Entrenamiento de los modelos

Se entrenan todas las pruebas con una tasa de aprendizaje 3e-5 y el optimizador
AdamW [41], variante del optimizador Adam con“weight decay”. Debido a que estos pa-
rametros son comtnmente utilizados y se consideran una buena practica al aplicar mo-
delos de tipo Bert. Los resultados de los diferentes experimentos se recogen en la Tabla
3.16 para el conjunto de entrenamiento y en la Tabla 3.17 para validacién. De nuevo se
estudian diferentes métricas priorizando la clasificacién en todas las clases, por ello, la
métrica usada para tomar las decisiones serd la de Cohen «. Al analizar los resultados
se concluye que el mejor modelo es el obtenido de entrenar sobre el conjunto 3 con el
preprocesado con la configuracién 3, siendo el valor de Cohen x de 0,5337.

Tabla 3.16: Resultados de los modelos de texto en espafiol (Entrenamiento)

Conjunto Preproceso Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen x

1 base 0,7292 0,4643 0,46 0,7022 00,5966
2 base 0,7892 0,6274 0,6363 0,7948 0,7336
3 base 0,7897 0,6039 0,6148 0,7828  0,7503
4 base 0,7651 0,5494 05412 0,7527  0,6951
3 1 0,777 0,6047 05913 0,7819 0,7138
3 2 0,7626 0,6219 06016 0,7898  0,6988
3 3 0,7809 0,566 05768 0,7628 0,7171

Ajuste de hiperpardametros

Se estudia la posible optimizacién de la tasa de aprendizaje, con el fin de optimizar
la convergencia del modelo, manteniendo los valores bajos tal y como se espera para
esta implementacion. Los resultados obtenidos se recogen en la Tabla 3.18 para el de
entrenamiento y en la Tabla 3.19 para validaciéon. No hay mejora por lo que se seguird
utilizando un factor de 3 - 10.
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Tabla 3.17: Resultados de los modelos de texto en espafiol (Validacion)

Conjunto Preproceso Precision Exhaustividad Fl-score AUC Cohen

1 base 0,6116 0,3644 0,3456  0,6398 00,4232
2 base 0,546 0,4359 04424 06779 0441

3 base 0,6018 0,4433 04382 0,6852 0,4887
4 base 0,5733 0,3996 03984 0,6594 0,4369
3 1 0,6125 0,4485 0435 0,6885 0,4998
3 2 0,6036 0,4796 04386 00,7045 0,4987
3 3 0,6411 0,4385 04343 0,6859 0,5337

Tabla 3.18: Resultados de la optimizacién de hiperpardmetros en el modelo de texto en espatiol
(Entrenamiento)

Tasa de Aprendizaje Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x

3-10°° 0,7045 0,4586 04522 0,7016 0,6149
3-10* 0,2687 0,1429 0,0605  0,5000  0,0000

Resultado sobre conjunto de prueba y configuracién final

Finalmente, teniendo definida la estructura a seguir, se analiza este modelo en el con-
junto de prueba. Los resultados obtenidos se recogen en la Tabla 3.20. Empeoran los re-
sultados un 10 % respecto al conjunto de validacion al estudiar la métrica principal. La
matriz de confusion no representa resultados alentadores, aunque son ligeramente mejo-
res que para el caso de audio (ver Figura 3.5).

3.5 Base de datos modelo multimodal

A continuacién se detallan los problemas y limitaciones encontrados al buscar una
base de datos multimodal en espafiol para el reconocimiento de emociones que cumpla
con los requisitos necesarios, al igual que las decisiones tomadas para continuar con el
estudio.

3.5.1. Estudio, decisiones y problemas encontrados

En un principio, se decide utilizar la base de datos CMU-MOSEAS, mencionada en el
Capitulo 2.6.3. Sin embargo, tras pedir acceso a la base a través de los diferentes canales
disponibles no fue posible obtener respuesta de los autores. Finalmente nos informaron
de que hubo un problema al realizar el respaldo de los datos y que estos se perdieron.

Aunque la base de datos MOUD, que también aparece en el Capitulo 2.6.3, no se tenia
en cuenta inicialmente, al contener 3 clases de polaridad: neutral, positivo y negativo, se
decidi6 utilizarla al no haber otra base de datos en espafol. Para ello se dividen las clases
de la siguiente manera: neutral=neutral, positiva=felicidad, se elimina sorpresa y el resto
se clasifican como negativas. Se entrenaron los mejores modelos de cada modalidad con
la misma arquitectura y configuracién para esta nueva clasificacion. Esto se realiza con
el fin de predecir los datos de MOUD vy sobre ello aplicar técnicas de fusioén. Para las
modalidades de audio y texto, los resultados obtenidos sobre validacién son ligeramente
superiores al de la clasificacion con siete clases. En el caso de audio, la Kappa de Cohen
aumenta algo mas de un 2 % y para texto un 3 %. Al predecir los datos de audio y texto,
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Tabla 3.19: Resultados de la optimizacién de hiperpardmetros en el modelo de texto en espatiol
(Validacion)

Tasa de aprendizaje Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x

3-107° 0,6179 0,4037 0,4000 0,6656 0,4983
3-10* 0,2621 0,1429 0,6000 0,5000  0,0000

Tabla 3.20: Resultados del modelo de texto sobre el conjunto de prueba

Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x
0,5648 0,4253 0,3905 0,6725 0,4162

los resultados obtenidos destacan por empeorar en gran medida, en el caso de audio
el valor de « llega incluso a ser negativo (ver Tabla 3.21 para audio y 3.22 para texto).
Si se analizan las matrices de confusiéon en ambos casos sobre MOUD se concluye que
ambos modelos clasifican gran parte de muestras a la misma clase. El de audio clasifica
mayormente a negativo, mientras que el de texto a neutral (ver Figura 3.6 para audio
y Figura 3.7 para texto). No se analizan los de imagen debido a que, al obtener estos
resultados en audio y texto, se decidi6 estudiar la base de datos y el proceso seguido
para obtenerlos. Tras realizar un andlisis de los videos y las etiquetas proporcionadas,
se encontraron numerosas inconsistencias. Por ejemplo, el clip que contiene la siguiente
transcripcion: "Sobre todo y- como gente como yo que tengo el pelo largo, es que es
imposible este producto, pero y mira-.¢sta clasificado con un sentimiento positivo, cuando
el texto tiene una clara polaridad negativa y el audio y el video también muestran un
sentimiento negativo.

Teniendo esto en consideracion, se decidié descartar también la base de datos MOUD
para la validacién del modelo multimodal. De esta forma afrontamos uno de los principa-
les retos de este trabajo, puesto que no contdbamos con ninguna base de datos en espafiol
que nos permitiera validar el modelo propuesto. La solucién seria crear una nueva base
de datos y clasificarla o no habria manera de realizar ningtin experimento para aplicar
técnicas de fusion este idioma. Por lo tanto, debido a que no se dispone del tiempo ni de
las herramientas para poder realizarlo, y con el fin de poder llegar a los objetivos platea-
dos en este trabajo, se decidi6 entrenar los modelos propuestos para el espafiol con datos
en inglés. De esta forma, pudimos validar la propuesta de fusiéon de las redes al utilizar
la base de datos MELD, que contiene videos etiquetados con emociones en idioma inglés.
A continuacién se detalla el proceso de entrenamiento y de fusién de los datos.

Tabla 3.21: Resultados del modelo de audio para MOUD

Conjunto Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen x
Entrenamiento 0,762 0,7746 0,7071 0,9224 0,5671
Validaciéon 0,6728 0,6481 0,5718 0,8498 0,3887
Prueba (MOUD) 0,4144 0,4044 0,2857 0,6157 -0,0680

3.5.2. Base de datos seleccionada y limitaciones encontradas

Teniendo en cuenta que, como se explica en el anterior apartado, no ha sido posible
encontrar una base de datos fiable en espafiol, se analizan diferentes bases de datos mul-
timodales en otros idiomas, teniendo en cuenta los corpus mas comunes explicados en el
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Tabla 3.22: Resultados del modelo de texto para MOUD

Conjunto Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen «
Entrenamiento 0,8516 0,8752 0,8497 0,9018 0,7682
Validacién 0,7226 0,7539 0,7216  0,8083  0,5767
Prueba (MOUD)  0,2610 0,4325 0,2693  0,5704 0,0923

Capitulo 2.6.1. Se acab¢ eligiendo la base de datos MELD, ya que proporcionaba todas las
modalidades necesarias con los datos clasificados en las 6 emociones bésicas y la neutral.
Sin embargo, esta base de datos también presenta limitaciones, ya que la distribucién por
clases estd, de nuevo, desbalanceada, siendo miedo y asco las que menos tienen (ver Ta-
bla 3.23). Dado que sera necesario volver a entrenar los modelos en este conjunto para
audio y texto, y que se utilizard como base para la fusién de datos, es importante tener
en cuenta esta limitacion al realizar el andlisis. En la siguiente seccién ampliaremos los
detalles del entrenamiento de los modelos de texto y audio en inglés.

Tabla 3.23: Distribucion de clases en MELD [61] [8]

Emociéon Entrenamiento Validacion Prueba

anger 1109 153 345
disgust 271 22 68
fear 268 40 50
joy 1743 163 402
neutral 4710 470 1256
sadness 683 111 208
surprise 1205 150 281
Total 9989 1109 2610

3.6 Fusiéon multimodal

Con el fin de generar un vector de probabilidad agregado que resuma la informacién
de cada uno de los modelos ya entrenados, es necesario generar una estrategia de fusiéon
que combine los tres modos y que asegure un rendimiento superior a cada uno de los
clasificadores en individual. En primer lugar, hay que procesar las muestras de la base
de datos y entrenar los nuevos modelos de audio y texto. Estos serdn luego utilizados
junto al de imagen, ya obtenido, para predecir instancias de la base de datos multimodal
y sobre ello aplicar diferentes técnicas de fusién con el fin de mejorar las predicciones de
los modelos por si solos.

3.6.1. Procesado de datos

El procesamiento que se ha llevado a cabo para cada una de las modalidades de las
bases de datos ha sido la siguiente:

» Imagen: Teniendo los videos se obtienen todos los “frames” de cada uno de ellos
gracias a la libreria cv2. Hay que destacar que, debido al procesado de eliminar
donde no se detectan caras, hubo muestras que se acabaron eliminando y no se
tendrdn en cuenta para la agregacion.
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= Audio: Los videos de cada muestra se procesan para extraer el audio. Y se clasifican
seglin como aparecen en la base de datos.

= Texto: En este caso no hay que aplicar ningtin procesado, ya que se tiene el texto
transcrito.

En cuanto a la particiéon de los conjuntos, seguimos las directrices definidas por los
propietarios de este conjunto de datos. El conjunto de prueba es clave para realizar los
experimentos para la fusién de los modelos.

3.6.2. Entrenamiento de los nuevos modelos

Los modelos para audio y texto derivan de entrenar los mejores modelos de audio y
texto con la misma arquitectura y configuracién definidas en cada uno de sus apartados
para esta nueva base de datos. Esto se realiza debido a que, en el caso del texto, se esta
aplicando un modelo BertT multilingtiie, lo que permite al modelo ajustarse correctamen-
te a este cambio en el idioma. En cuanto a audio, el extenso sistema de extraccién de
caracteristicas se cree que podrd hacer frente a esta modificacién. Es importante recordar
que el objetivo principal de este trabajo es mejorar la precisiéon de los modelos a través
de la fusién. Los datos que se utilizaron para entrenar estos modelos se han procesado
de la misma manera que para los mejores modelos individuales. En cuanto a texto, habra
procesados que no afectan debido a que no son tweets.

Los nuevos modelos de audio y texto empeoran los resultados en audio en un 30 %
y en texto un 20 % en la Kappa de Cohen si se comparan respecto a los obtenidos en
validacién en los modelos individuales en espafiol. Esta diferencia puede deberse al des-
balanceo en la base de datos, ya que, para audio este desabalnceo no se presentaba al
realizar el estudio inicial y, en texto, se aplicaban técnicas para hacerle frente. Adicional-
mente, en audio puede deberse a que la arquitectura creada funciona correctamente para
audios limpios, sin ruidos de fondo y que son actuados a conciencia para la emocién, pe-
ro no para audios que pueden tener ruidos de todo tipo y que no estdn modelizados con
la idea de mostrar la emocién. En el caso del texto, el modelo no empeora tanto los re-
sultados como el de audio, esto puede deberse a que se utilizé un modelo pre-entrenado
no especificado tinicamente para tweets, pero, por otra parte, se pierde precision debido
al preprocesado para tweets. (ver Tabla 3.24 para audio y Tabla 3.25 para texto).

Tabla 3.24: Resultados del modelo de audio en MELD

Conjunto Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen «

Entrenamiento 0,481 0,253 0,1324 0,8010 0,0456
Validacién 0,4197 0,0921 0,123 0,7418 0,0351

Tabla 3.25: Resultados del modelo de texto en MELD

Conjunto Precision Exhaustividad F1-Score AUC Cohen «

Entrenamiento  0,6524 0,3577 03719 0,6389 0,4591
Validacién 0,5681 0,3097 0,308 0,6086 0,36

Los resultados obtenidos sobre el conjunto reservado para la fusién en cada uno de
los modelos, se recogen en el siguiente capitulo, junto con los de los sistemas de fusién
planteados. Para el caso de imdgenes, se analizan dos maneras diferentes de obtener la
probabilidad y predicciéon de cada muestra:
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» Méaximo: Se obtienen las del “frame” que presenta el maximo valor en cuanto a
probabilidad de prediccién de alguna clase.

» Promedio: Calcular la probabilidad promedio de todas las clases de cada “frame”
del video.

Se obtienen mejores resultados al aplicar el promedio, por ello se calcularon las pro-
babilidades que se utilizaron para los diferentes sistemas de fusion de esta manera.

3.6.3. Sistemas de fusién

La agregacion encargada de generar el sistema de fusion tiene como entrada los tres
vectores de probabilidad asociados a las predicciones de cada uno de los tres modelos.
Para facilitar la notacién, consideraremos los vectores (p!, p2, pI') como la salida de los
modelos de imagen (I), audio (A) y texto (T) de la muestra i del conjunto de datos. Que-
da claro que, por el tipo de tarea de clasificacién al que nos enfrentamos, se tiene que
pl,pA, pT € [0,1)7 para cada entrada i del conjunto. A partir de cada uno de estos vecto-
res, el sistema de fusion serd el encargado de generar el vector de probabilidad agregado
pF que emplearemos para validar el sistema multimodal.

Para la fusién, hemos tenido en cuenta varios tipos de funciones y enfoques para
generar el sistema. Estos se dividen en dos tipos. Por una parte, los enfoques basados en
una agregacion estadistica invariante y, por otra parte, un enfoque alimentado mediante
un algoritmo de aprendizaje automdtico que ofrece una perspectiva inteligente al sistema.

En cuanto al enfoque estadistico base, hemos decidido aplicar las conocidas medias
pitagéricas como funcién de agregacién. Estas son tres y se conocen como las medias
armonica, geométrica y aritmética. La justificaciéon sobre su uso se basa en su simplicidad
y las propiedades de invariancia (valor e intercambio) y homogeneidad que se satisfacen
[4]. Asimismo, cada una de ellas ofrece una caracteristica diferente que resulta ttil al
combinar probabilidades. Cada una de estas medias se define de la siguiente manera,
donde hemos afiadido también su justificacién, para cada muestra i del conjunto.

= Media arménica: Sirve para considerar todos los valores de la distribucién de pro-
babilidad de cada modalidad de forma equilibrada, llegando a ser més representa-
tivo para los casos que presenten una falsa prediccién por su cardcter divisivo.

1 1
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= Media geométrica: Sirve para combinar probabilidades con valores extremos, es
decir 0y 1, ya que o bien anula o bien mantiene la probabilidad al fusionarla debido
a su caracter multiplicativo.

(i/p{i-pﬁ'lo%}, A p%-v%m%)

= Media aritmética: También conocida como promedio, es el tipo de agregacién mas
empleada para los sistemas de fusién multimodal. Es la media con interpretacién
mas intuitiva y su fusién resulta ser la méds conveniente para que todas las modali-
dades contribuyan con el mismo impacto gracias a su carécter aditivo lineal.
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Respecto a los algoritmos de aprendizaje automatico, se implementan diversos tipos
de clasificadores basicos para cubrir diferentes tipos de enfoques. Donde ademads, resul-
tan ser también muy utilizados en este tipo de tareas por su efectividad y bajo coste
computacional. Se decidi6 utilizar los siguientes algoritmos: KNN, SVM, Naive Bayes,
Decision tree, Random Forest [3], AdaBoost y MLP. En [53], se explican cada uno de los
algoritmos detallados anteriormente, a excepcién de Random Forest. Para la implementa-
cién de los algoritmos de aprendizaje automatico se aplican inicialmente los parametros
por defecto de cada uno para la libreria Sklearn [55]. Después de realizar toda la fase ex-
perimental, el clasificador MLP, conocido como perceptrén multicapa, es el que obtuvo el
mejor rendimiento. Cabe dstacar que este modelo se compone de una capa oculta y una
de salida. Finalmente, se aplic6 una validacién cruzada de 5 pliegues y una optimizaciéon
de hiperpardmetros a través de una malla de valores:

= Lambda: es un pardmetro de regularizacion y para el que se prueba los valores de
1,0,1, 0,01, 0,001, 0,0001 y 0,00001. Para generar una maya distribuida logaritmica-
mente.

= Nidmero de Neuronas: Se estudian todos los valores enteros entre 20 y 30 puesto
que la entrada del modelo estd compuesta por 21 elementos. De este modo estudia-
mos desde el caso base hasta casos de mayor complejidad.

Los hiperpardmetros que ofrecen los mejores resultados son de una lambda 0,01 y 25
neuronas. De modo que esta es la estrategia de fusién final que se considera para este
trabajo.






CAPITULO 4
Resultados

En este capitulo se presentan los resultados finales de este trabajo. Estos son los ob-
tenidos de los modelos finales aplicados al conjunto de datos multimodal en el que se
realiza la agregacion. Y los resultantes tras aplicar los sistemas de fusién. Para las métri-
cas, no se estudian ni “precision” ni “recall”, ya que no estdn bien definidas en el caso en
que un modelo discrimina autométicamente una clase, es decir, cuando no predice una
clase en particular. Debido a esto, se ha decidido mostrar el resto de las métricas previa-
mente estudiadas en este trabajo, ademas del “Cross-Entropy Error” (CCE), referido a la
funcién de pérdida utilizada.

En la Tabla 4.1, se plasman los resultados de los modelos individuales y los distintos
tipos de agregacion considerados para la estrategia de fusién multimodal. En cuanto a los
resultados del modelo de imagen, se observa una notable disminucién en el rendimiento
al aplicarlos sobre estos datos. Esto puede deberse a que, tratdindose de una serie, es
posible que las caras reconocidas y obtenidas no correspondan al hablante, ademés de
que presentan mds oclusiones y pueden ser imdgenes con mayor variabilidad en cuanto
a contexto y escenario. Los mejores resultados de los modelos individuales los engloba el
modelo de texto con una diferencia de mas de 30 % de Cohen « con respecto al de imagen
y audio. Uno de los sistemas que consigue mejorar lo obtenido por el modelo de texto es
KNN, que mejora en menos de un 1% el valor de Cohen x aunque el CCE empeora en
mas de dos puntos. Por otra parte, Naive Bayes mejora ligeramente el CCE, pero empeora
cerca de un 3 % Cohen « respecto a lo propuesto por texto. Finalmente, la estrategia final
mejora cerca de un 6 % el valor de Cohen « y también mejora CCE comparandolo con el
modelo de texto. Se ha cumplido de esta manera el objetivo principal de este trabajo que
es, a través de un sistema de fusién, mejorar el funcionamiento de modelos individuales.

En cuanto a la matriz de confusién de la estrategia final, nos muestra que asco y miedo
no son clasificadas en absoluto y qué neutral clasifica muestras no correspondientes (ver
Figura 4.1). Aunque esto era esperable si se tiene en cuenta los modelos iniciales y el
desbalanceo en la base de datos. Al comparar esta matriz de confusién con respecto a las
de cada uno de los modelos individuales de imagen, audio y texto (Figuras 4.2, 4.3 y 4.4
respectivamente) se comprueba esto claramente, ya que las matrices, tanto de imagen,
pero sobre todo de audio, no dejan lugar a una gran mejora. Al comparar la de texto
con respecto a la propuesta final se observa que esta tltima se adapta mejor a las clases,
concretamente la mejora principal se obtiene para la clase de enfado.
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Tabla 4.1: Resultados finales sobre el conjunto destinado para realizar la fusién
Fusién CCE Precision AUC Cohenk
@ Imagen 2,1798 0,4421 0,5782 0,0685
'8 Audio 1,5682 0,4793 0,5250 0,0015
= Texto 1,2000 0,6126 0,7935 0,4109
£ Armonica 1,4998 0,5599 0,6994 0,2705
"qdj Geométrica 1,3166 0,5618 0,7727 0,2405
S Aritmética 1,2708 0,5658 0,7957 0,2369
E KNN 3,8737 0,6306 0,7387 0,4182
S SVM 1,1348 0,6110 0,7843 0,3621
2  Naive Bayes 3,5936 0,5697 00,7474 0,3815
g Decision Tree 18,8361 04774 0,5960 0,2732
§ Random Forest  2,4915 0,6110 0,7458 0,3984
AdaBoost 1,8612 0,5913 0,6841 0,3976
Estrategia final = 1,0868 0,6561 0,8238 0,4744
Eé’-_a 0 11 21 3 3
% 0 0 1
5 0 0 0
£2 8 2 0 1
g 2 1 4 6
g
g 5 0 10 2
R
g 5 0 6 11 0
]
ani_.';er disg||ust felar joly neultral sadl11ess surprise

Figura 4.1: Matriz de confusion estrategia final
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Etiqueta real
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Figura 4.2: Matriz de confusién modelo de imagen en MELD
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CAPITULO 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un clasificador multimodal para el reconocimien-
to de emociones. Para ello, se ha realizado un andlisis en profundidad de la literatura
existente sobre las técnicas de inteligencia artificial utilizadas para el reconocimiento de
emociones en las distintas modalidades. De este analisis se extrajeron los modelos de cla-
sificacion de emociones en texto, voz e imagen, que posteriormente fueron fusionados
para completar la propuesta del modelo multimodal.

Para entrenar los modelos, se llevé a cabo un anadlisis de los principales corpus exis-
tentes tanto en inglés como en espafol. En una primera aproximacioén al clasificador mul-
timodal, se entrenaron los modelos con bases de datos en espafiol. Sin embargo, a la hora
de validar la propuesta multimodal mediante la fusién de los modelos, se hacia necesario
contar con una base de datos multimodal etiquetada en espafiol. Para ello, se revisaron
las principales bases de datos multimodales y no se pudo encontrar ninguna que cubrie-
ra de forma adecuada los requerimientos necesarios, ya fuera por dificultades a la hora
de acceder a los datos o el etiquetado de los mismos. Teniendo esto en cuenta, se decidi6é
recurrir a una base de datos multimodal que contenia videos etiquetados en inglés. Se
realiz6 un entrenamiento de los sistemas usados para el espafiol con la base de datos en
inglés y se procedié a realizar la validacion de la fusion de los clasificadores de texto, au-
dio e imagen. Los resultados mostraron una mejora en la clasificacién de las emociones
al aplicar el modelo de fusién frente a los modelos individuales. Sin embargo, hubo emo-
ciones como el miedo o el asco que no obtuvieron buenos resultados en la clasificaciéon.
Esto se debi6 en gran parte a la estructura del corpus, ya que las muestras estaban muy
desbalanceadas.

A pesar de estas limitaciones, los resultados son prometedores y marcan una linea
para las futuras investigaciones sobre la clasificaciéon de emociones mediante el uso de
clasificadores multimodales. Hemos conseguido superar estos obstaculos y completar
todos los objetivos y demds hitos planteados al inicio de este trabajo. Aportando un gran
conocimiento y andlisis en el campo, ademads de haber sido capaces de detectar las limi-
taciones y problemas atin existentes dentro del mismo.

5.2 Trabajos futuros

Este trabajo presenta una sélida base de investigaciéon que se puede continuar desa-
rrollando. Teniendo en cuenta también las limitaciones especificadas, el trabajo futuro
podria llevarse a cabo a partir en diferentes lineas. En primer lugar, una de las principa-
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les dreas de mejora es la creacién de una base de datos multimodal en espafiol. Este es
un objetivo complejo, ya que requiere la recolecciéon de datos en espafiol, su etiquetado y
validacion. La disponibilidad de una base de datos de este tipo seria fundamental para
mejorar y validar los modelos desarrollados.

En segundo lugar, seria interesante analizar y aplicar técnicas de balanceo de datos
para mejorar los modelos actuales. El entrenamiento con conjuntos de datos mas equili-
brados puede conducir a un rendimiento significativamente mejorado de los modelos.

En tercer lugar, para los modelos de audio, seria conveniente explorar nuevas arqui-
tecturas y sistemas, ademas de mejorar los métodos especificados en este documento con
diferentes técnicas y preprocesado diferentes. También seria beneficioso encontrar o crear
bases de datos con una mayor variedad de hablantes.

Por otro lado, para el modelo de texto, seria interesante investigar métodos que me-
joren el modelo actual mediante la inclusién de técnicas de procesamiento no basadas
en tweets. Es crucial encontrar o crear bases de datos méas extensas, con mas muestras
y mejor balanceadas. Del mismo modo, el modelo de imagen también puede beneficiar-
se de la experimentacién con nuevas arquitecturas y sistemas, asi como de la mejora de
las técnicas y preprocesamiento especificados en este documento. Ademds, seria ttil en-
contrar o crear bases de datos que estén mejor balanceadas. Finalmente, para mejorar el
modelo multimodal, se deben explorar mas técnicas de agregacion para la realizacion del
modelo. Ademads, es importante investigar diferentes arquitecturas multimodales que no
se basen tinicamente en la agregacion de las predicciones de los modelos individuales.
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