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RESUMEN

Las emociones habitan en nuestro interior, como un fiel companero que responde por nosotros
a los estimulos externos. Se pueden definir de manera bioldgica como las reacciones
psicofisioldgicas que empleamos como modo de adaptacién a lo que percibimos a nuestro
alrededor. Desde una perspectiva un poco mas filoséfica, las emociones son la expresién de
nuestros sentimientos, la afeccion del alma, o como dijo Descartes, las ‘pasiones del alma’.

Este proyecto plantea una fusién entre lo antiguo y lo nuevo; integrando el estudio clasico de
las emociones con las tecnologias emergentes utilizando de la Inteligencia Artificial (IA). Para
ello se ha empleado el Deep Learning, una de las herramientas novel de la IA que simula la
mecdanica neuronal de la mente humana. A partir de este concepto se ha desarrollado un modelo
basado en redes neuronales profundas artificiales que predice de manera eficaz las emociones
de un usuario a través de ciertas caracteristicas presentes en su voz.

La finalidad de este proyecto es ofrecer una herramienta capaz de realizar estas predicciones
para diferentes usuarios. Para ello se han juntado todas las piezas del puzle en una unica
aplicacién web con una interfaz de usuario capaz de dar respuesta a peticiones grabadas en
tiempo real.

Palabras clave: Computacidn afectiva, aprendizaje profundo, clasificacién de emociones a
través de la voz, extraccidn de caracteristicas, aplicacion web, interfaz de usuario
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ABSTRACT

Emotions lie within un, like a loyal companion that will look out on external stimuli for us. If
defined in biological context, they are the psychophysiological reactions we use to adapt to what
we perceive around us. From a philosophical point of view, emotions are the expression of our
feelings, our soul’s affection, or how Descartes once defined them, the ‘passions of our soul’.

The following project sets out a fusion between the archaic and the new; how to meld classic
studies about emotions with emerging technologies through Artificial Intelligence (Al). To gain
this, Deep Learning, one of IA’s novel tools that pursues mimicking the neurological mechanics
behind the human mind, has been employed. Parting from this concept, an artificial neural
network has been developed to efficiently predict a user’s emotions from certain characteristics
extracted from his/her voice.

The purpose of this project is to offer a tool capable of delivering these predictions to different
users. All the puzzle’s pieces are put together in one single web application infrastructure with
capacity to serve real time recorded requests.

Keywords: Affective Computing, Deep Learning, Speech Emotion Recognition, Feature
Extraction, web app, user interface
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El estudio de la relaciéon entre las emociones y la salud en los humanos se remonta a la
Antigliedad. En la antigua Grecia esta idea se sustentaba en el hecho de que el cuerpo y la mente
debian estar en armonia. La filosofia “mens sana in corpore sano”, que se traduce como “mente
sana en un cuerpo sano”, era uno de los pilares de la medicina hipocratica.

La comunicacion hombre-maquina se ha vuelto cada vez mas ‘habladora’: Alexa, Cortana, Siri
[1], entre muchos otros sistemas inteligentes de didlogo, han triunfado en el mercado de
consumo de manera destacada, pero ¢y si éstos realmente pudiesen detectar nuestras
emociones y reaccionar a ellas como un humano? Esto haria de la comunicacion hombre-
magquina (HMI) una comunicacién mucho mas natural, efectiva y agradable. La disciplina de
reconocimiento automatico de las emociones humanas y estados afectivos a través de la voz es
conocida como Speech Emotion Recognition (SER).

1.2 Planteamiento del problema

Debido a la actual crisis sanitaria del Covid-19, el contacto fisico hoy en dia supone un peligro
grave para muchas personas, para las cuales el hogar es su dia a dia. Este dia a dia incluye el
cuidado de la salud, de modo que, este proyecto quiere ayudar a crear una alternativa al
contacto fisico para proporcionar seguridad en momentos de mayor malestar emocional.

Este proyecto plantea una alternativa para mantener un estado fisico y mental saludables desde
la comodidad del hogar. Se dirige hacia un amplio abanico de potenciales usuarios, desde
personas mayores a las que desean cuidar sus familiares a distancia, hasta trabajadores en
empresas, estudiantes o para formar parte de plataformas de atencién al cliente, explotando,
sobre todo, el auge de la prestacion de servicios en remoto.

1.3 Objetivos del proyecto

Este proyecto propone una aplicacion de reconocimiento de emociones a través de la voz,
siguiendo la dinamica de la interaccion hombre-maquina y basandose en el campo del Affective
Computing. Para ello se plantea desarrollar un algoritmo de reconocimiento, como estructura
de red neuronal artificial, empleando diferentes estructuras y experimentando con diferentes
pardmetros. Una vez obtenido el modelo adecuado, se persigue construir una aplicacién web
que permita utilizar este modelo a través de una interfaz de usuario (Ul) adecuada y un disefio
que haga su uso lo mds dindmico y user-friendly posible. Por Ultimo, conectar ambos
componentes back-end y front-end en una arquitectura que pueda dar respuesta a peticiones
en tiempo real.
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1.4 Resultados obtenidos

Se consigue desarrollar un sistema de deteccidn de emociones a través de una grabacién de voz.
Siendo una red neuronal de aprendizaje el nicleo de este sistema se ha construido una
arquitectura automatizada de captaciéon de voz, extraccién de caracteristicas, preparado de
datos para el entrenamiento y prediccion de emociones. Este sistema es capaz de devolver la
emocion detectada en cuestién de segundos. Para poder servir los modelos finales a un publico
potencial en forma de aplicaciéon priactica, se desarrolla un servidor Flask simple que acepta una
solicitud POST y realiza un preprocesamiento del audio recibido y devuelve una prediccién en
formato de texto y con iconos visuales. Por ultimo, se ha disefiado para el proyecto una imagen
de Marca propia.

1.5 Estructura de la memoria
La estructura de la memoria corresponde a los siguientes apartados:

Capitulo 1: contiene un breve resumen del contexto del proyecto, el planteamiento del
problema, los objetivos y los resultados.

Capitulo 2: pone en contexto el proyecto y se especifican aquellos aspectos que respaldan las
técnicas estudiadas y aplicadas a través del estado del arte.

Capitulo 3: incluye una descripcién detallada de los objetivos, general y especificos, y los
beneficios del proyecto.

Capitulo 4: expone el desarrollo completo del proyecto, desde la planificacion, las herramientas
y recursos empleados, en este caso mayoritariamente computacionales, hasta la viabilidad, el
presupuesto estimado y los resultados obtenidos, ademds del componente de innovacion.

Capitulo 5: plantea una discusion de los resultados obtenidos.
Capitulo 6: incluye las conclusiones obtenidas a raiz de los resultados.

Capitulo 7: propone las futuras lineas de trabajo consideradas tras la finalizacidn del proyecto.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

Human-Machine Interaction

Para poder emplear la tecnologia en el campo de reconocimiento de emociones humanas, debe
existir la comunicacién entre un humano y una maquina. De aqui nace el concepto Interaccion
Hombre-M4aquina (HMI), descrito como la interaccidon y comunicacién entre un usuario humano
y una maquina (sistema técnico dindmico), a través de una interfaz hombre-mdquina [2]. Para
esta Ultima parte, hay que tener en cuenta tanto la User Interface (Ul) y la User Experience (UX).

________________________________

Digital Interface

Perception / Cognition Computing system

Memory [ Intention

Figura 1 Sistema HMI: usuario humano, interfaz y maquina (Papetti,2013)

Affective Computing

Una de las grandes fuentes de inspiracidon de este proyecto viene de la idea del Affective
Computing (AC). Este término fue propuesto por Rosalind Picard en 1997 como la computacion
que se relaciona, emerge o influye en las emociones [3]. Esto nos permite comunicarnos e
interactuar con ordenadores, robots u otras tecnologias a través de nuestras emociones [4]. El
AC persigue formar una base sdélida en la investigacién sobre la relacidon entre los estados
afectivos, cognitivos y fisicos del ser humano [5]. Un valor afiadido de esta modalidad de
computacion es que se pueden acumular grandes cantidades de datos para el desarrollo de las
ciencias cognitivas que serviran para el entrenamiento de tecnologias avanzadas que puedan,
entre otras cosas, reforzar la capacidad de toma de decisiones. A través de tecnologias que
monitorean y analizan las emociones, se pueden detectar amenazas a la salud tanto mental
como fisica, incluso lograr reducir el problema de la deteccidn tardia de enfermedades.

Segun un informe de AllTheReasearch, los gigantes de la industria del AC son Google e IBM.
Watson de IBM es uno de los pioneros en computacion cognitiva orientada a la salud, con una
de sus mayores aplicaciones en el campo de la oncologia. Los productos se segregan entre
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hardware y software y entre sus mas destacadas aplicaciones esta la sanidad. El segmento de la
atencién médica tiene algunas de las aplicaciones mds avanzadas y comercializadas de AC.
Empresas como DeepMind y Babylon Health estan realizando importantes aportaciones al
desarrollo de este campo [1]. La empresa Babylon lanzé en 2016 una aplicacidn de consultas
médicas online; a través de un sistema de reconocimiento de voz y de inspeccién de historiales
clinicos, ofrece una ruta de accién adecuada a la circunstancia médica en cuestion [6]. La
contribucion de Google en el sector es Google Health, una plataforma que promueve el
descubrimiento de nuevas oportunidades en el campo de la Al con el fin de mejorar la eficacia
de las tecnologias sanitarias a nivel global [7].

En cuanto al impacto que ha tenido la crisis del Covid-19 en este mercado, el uso generalizado
de los dispositivos méviles y la penetracién de internet en tantos rincones del mundo ha
fomentado la inclinacidn progresiva hacia el uso de tecnologias digitales como el reconocimiento
facial y de voz para mantener las conexiones de manera virtual. Ademas, aparecen las soluciones
informaticas que permiten emplear estas tecnologias de reconocimiento para la deteccién de
temperatura en el control de la propagacién del virus. Muchas industrias estan invirtiendo
fuertemente en |+D para desarrollar software que ayude a controlar la propagacién del Covid-
19 [8].

Market Concentration

Consolidated - Market dominated by 1-5 major players

— Affective Computing Market

Fragmented - Highly competitive market without

- dominant players

Figura 2 Concentracion de mercado del sector del Affective Computing (Market, 2021)

Speech Emotion Recognition (SER)

Emplear las tecnologias en el reconocimiento automatico de las emociones humanas y estados
afectivos a través de la voz, normalmente conocido como Speech Emotion Recognition o SER,
lleva siendo objeto de investigacion varios afos ya [9]. Ejemplo de ello son experimentos
realizados (France et al. 2000) que identificaron propiedades acusticas del habla relacionadas
con la depresion y riesgo de suicidio [10]. Otros campos donde se han empleado sistemas SER
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son la educacién, el entretenimiento, la industria automotriz y sistemas de sintesis de voz
natural [11].

Los humanos poseemos una habilidad natural de emplear todos nuestros sentidos para obtener
la maxima percepcién de los estimulos y mensajes que recibimos. La detecciéon de emociones, o
empatia, es un proceso natural e innato en los humanos, pero es una tarea compleja para las
maquinas ya que carecen de estas cualidades humanas. Por lo tanto, si el problema se desglosa,
la tarea inicial es definir cdmo se miden las emociones humanas. El estado emocional no puede
ser reconocido de manera directa, por lo tanto, se queda en manos de las expresiones
controladas por el sistema motor a través de varias formas; las principales son la voz y las
expresiones faciales [12]. Las sefiales de voz son una de las formas mas rapidas y naturales de
comunicacion humana [9]. Por ello, se convierten en el candidato ideal para servir de input en
una interaccion hombre-maquina mas veloz y eficiente.

El primero paso requiere de un modelo apropiado de representacion de la emocidn través de
clases discretas, en el que las emociones son categorizadas. Por lo general, se admite un grupo
basico e innato de categorias emocionales, o patrones de respuesta emocional, esenciales en la
supervivencia y evolucion de la especie. Darwin (1872/1998) sugirié que las emociones se han
desarrollado para servir una funcién de comunicacidn en la especie, y por tanto se expresan y
reconocen de manera parecida de manera intercultural [13].

El grupo de emociones primordiales son conocidas como las "seis grandes" de Ekman (1992):
sorpresa, alegria, ira, miedo, asco vy tristeza [13]. A su vez, tenemos el concepto de ‘tonos
emocionales’, desarrollado por Manfred Clynes, que se refiere a los siete tonos/energias
emocionales que transmitimos los seres humanos a través de una sutil modulacién del sistema
motor [14]. Plutchik (1980) sugirié ocho emociones (enfado, anticipacion, felicidad, confianza,
miedo, sorpresa y tristeza) a través de un modelo tridimensional que modela los niveles de
intensidad y las relaciones entre las emociones [15].

18



EMoody: DETECCION DE EMOCIONES A TRAVES DE LA VOZ
MARTA ALMENDRO ALVAREZ

Figura 3 Estrella de emociones de Plutchik (Donaldson, 2017)

Uno de los mayores problemas a los que se enfrenta la disciplina del SER es que las emociones
son conductas complejas, y cada persona siente emociones diferentes, y por lo tanto tiene
formas distintas de mostrarlas [16]. Las emociones se manifiestan y pueden medirse
atendiendo a tres niveles o componentes diferentes [17]:

e Cognitivo: por ejemplo, a través de las expresiones verbales que manifiestan los
sentimientos o experiencia subjetiva.

e Conductual o motor: por medio de cambios faciales o conductas de aproximacién o
retirada.

e Fisioldgico: a través de los cambios viscerales u hormonales, y de los de tipo eléctricoy
metabdlico que se dan a nivel cerebral y periférico.

El enfoque del SER esta compuesto principalmente por las fases conocidas como la extraccion
de caracteristicas (Feature Extraction), la seleccién de estas caracteristicas (Feature Selection) y
la clasificaciéon de las caracteristicas (Emotion Classification) [18].
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Speech Emotions

Signal

Feature Extraction Feature Selection Recognized

Speech Processing Module

Figura 4 Sistema SER tradicional (Khalil, R. A., Jones, E., Babar, M. I., Jan, T., Zafar, M. H., & Alhussain, T. , 2019)

SER: Feature Extraction

El caso del tono de voz se cataloga como una respuesta fisiolégica [6]. Realizar un
reconocimiento de las emociones a través de la voz implica encontrar la manera de identificar
estas emociones dentro de las sefales de voz. Sin embargo, estas sefiales son complejas y
almacenan informacién variada; el mensaje, quien habla, el género, el idioma... El SER es una
tarea complicada ya que los tonos de voz son Unicos para cada individuo [19]. Esta alta
variabilidad del tono y la frecuencia puede resultar en que una misma frecuencia en cierto punto
sugiera dos o0 mas emociones. Por lo tanto, diferenciar entre las diferentes porciones dentro de
una misma onda es una tarea complicada.

Un modelo no puede entender la informacion recibida en formato de audio, por lo tanto, es
necesario convertir estos datos en un formato entendible. Para ello se utiliza la extraccién de
caracteristicas, conocido como Feature Extraction. El Feature Extraction pretende extraer
caracteristicas particulares para cada una de estas porciones, denominadas speech utterances
[201].

Las caracteristicas del audio se categorizan generalmente en:
Caracteristicas temporales

Estas caracteristicas son faciles de extraer, ya que se extraen directamente y por lo tanto
requieren de menor poder de cdmputo. Estas caracteristicas proporcionan una manera mas
sencilla de analizar las sefiales de audio [21]. Estas incluyen:

Caracteristica Descripcion

Zero-crossing rate Tasa a la que una sefial cambia de positivo a
cero a negativo o de negativo a cero a
positivo

Short-term energy Calcular la cantidad de energia en un sonido

en un momento especifico (para distinguir el
habla del silencio)
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Maximum amplitude Amplitud maxima del movimiento oscilatorio
Minimum energy Energia minima detectada
Entropy energy Medida de la dispersion de la energia

Tabla 1 Caracteristicas temporales de una sefial de audio

Caracteristicas espectrales

Son las relacionadas con el tracto vocal y suelen representar la distribucién de la energia en la
frecuencia del habla. Revelan patrones mas profundos de las sefiales de audio, por lo que son
las caracteristicas que resultan mds determinantes para determinar las emociones subyacentes
[21].

Caracteristica Descripcion

MFCC Coeficientes Cepstrales en la Escala de Mel-
representan el habla en torno a la percepcion
auditiva del ser humano.

LPCC Coeficientes Cepstrales de Prediccién Lineal-
modelo basado en una imitacion matematica
del tracto vocal.

Formants Picos de intensidad en el espectro de un
sonido
DFT Calcula el espectro de frecuencia de una

sefial. Esto permite que los sistemas calculen
en el dominio de la frecuencia.

Spectral centroid Indica dénde se encuentra el centro de masa
del espectro.

Linear prediction Método utilizado para representar el
envolvente espectral de una seial de forma
comprimida utilizando un modelo predictivo

lineal.

Chroma features Herramienta especial para analizar musica,
categorizando los tonos en 12 tonos
diferentes.

Tabla 2 Caracteristicas espectrales de una sefial de audio
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Caracteristicas prosddicas

En muchos idiomas, son las responsables de transmitir informaciéon semdntica al oyente, y
forman las bases del comportamiento linglistico. Por lo tanto, son utiles para detectar las
emociones del locutor [22]. En varias investigaciones, estas caracteristicas se han empleado para
tareas de reconocimiento de emociones [23] [24].

® noise

e stretch
o shift

e pitch

e higher_speed
e lower_speed

Estas se explican en detalle mas adelante a la hora de emplearlas en el modelo.

Los vectores de caracteristicas se dividen entre segmentales y suprasegmentales, acorde a su
estructura temporal. Las caracteristicas prosddicas se califican del segundo tipo, y estas no
segmentan la sefal, sino que se aplican sobre la extensién entera. Al contrario que las
caracteristicas segmentales (temporales y espectrales) a las que se les aplica técnicas de
windowing y se calculan una vez cada cierto segmento de tiempo (unos 20-50 mseg) [25].

T4
DDDDDDDO ©c o oo o[:] Segmental

features

I | Suprasegmental
feature

|> Total speech signal duration l

Figura 5 Caracteristicas Segmentales y Suprasegmentales (Anagnostopoulos, lliou & Giannoukos, 2012)

En estudios mds tempranos, el foco se ponia principalmente en las caracteristicas prosddicas,
mientras que en investigacién mas reciente el uso de caracteristicas espectrales ha crecido
exponencialmente [25]. Escoger qué caracteristicas (features) son las mas utiles para el
entrenamiento puede ser una tarea compleja [9]. Es importante que la seleccidon de
caracteristicas no se vea afectada por la cultura, la regién o el acento del locutor. Dar con la
combinacion de caracteristicas acusticas mas robusta para el reconocimiento automatico de la
emocién de un locutor es uno de los pilares del SER.
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MFCC

Los Coeficientes Cepstrales en la Escala de Mel (MFCC), alias ‘Most Frequently Considered
Coeficcients’, representan la amplitud del espectro del habla de manera compacta, esto los
convierte en la técnica de extraccion de caracteristicas mas usada en reconocimiento del habla.
Cualquier sonido generado por el ser humano estd determinado por la forma de su tracto vocal,
por lo tanto, representar este sonido va a depender de poder determinar la forma
correctamente [26]. Ademads, para lograr la mayor eficiencia del sistema de extraccidon de
caracteristicas, lo ideal seria imitar el comportamiento frecuencial del oido humano. De aqui
surge el concepto de los coeficientes MFCC, basado en la escala de frecuencia MEL para imitar
el comportamiento de tonos con distinta frecuencia dentro del oido humano.

SER: Feature Selection

La seleccion de caracteristicas es el proceso en el que se identifica de manera automadtica o
manual las caracteristicas que mads informacidn aportan sobre la variable de prediccién o salida.
En muchos casos, las variables empleadas en el modelo final van a ser menos que las recopiladas
desde el comienzo (figura 6).

Features

Remove Single Feature

Run again with removing
l different feature
Model Training —»  Compare to baseline

Figura 6 Esquema de Machine Learning con extraccion de caracteristicas (Chuan-En Lin, 2020)

La seleccion de caracteristicas es uno de los pilares del aprendizaje automatico que impacta de
manera significativa al rendimiento del modelo. Los beneficios de esta practica los resume la
famosa frase "Menos es mas" del arquitecto Ludwig Mies van der Rohe [27], impulsor del
minimalismo. En aprendizaje automatico, algunos de los principales beneficios de seleccionar la
menor cantidad de atributos son [28]:

e Reduce la complejidad del modelo. Esto permite trabajar con un modelo mas facil de

entender y que consuma menos recursos computacionales.
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e Reduce el sobre entrenamiento. La probabilidad de tomar decisiones en torno al ruido
de los datos se reduce al existir menos datos redundantes.

e Mejora la precision. El modelo va a ser mas eficaz al haber menos redundancia en los
datos de entrenamiento

e Reduce el tiempo de entrenamiento. Los algoritmos aprenden mas rapido al tener que
entrenar con menos datos.

Los tipos de reduccion de caracteristicas vienen resumidos en la figura 7.

Filter Method ————  Features Subset —> Prediction Model
Wrapper Mcthod ————— Features Subset Samples — Prediction Model

Evaluation —l
Embedded Method

Feature Evaluation

Prediction Model

Figura 7 Principales métodos de seleccion de caracteristicas en Machine Learning (Karaarslan, 2019)

El andlisis de componentes principales (PCA) es una de las técnicas empleadas cuando se trabaja
con datos de altas dimensiones [29]. PCA devuelve los componentes principales del conjunto de
datos determinando la correlacién entre caracteristicas, por lo que se ha empleado como
selector de caracteristicas en numerosos estudios [30]. Al ser un método que permite reducir el
tamafio de conjuntos de datos que incluyen una gran cantidad de caracteristicas
interrelacionadas, permite que los datos finales puedan constituir un menor numero de
variables [31]. Para este estudio el foco se pone en esta técnica, empleada como un Filter
Method (figura 7).

SER: Feature Classification

Para la tarea de clasificacion de caracteristicas se emplean clasificadores lineales y no lineales.
Los clasificadores lineales mas usados incluyen las Bayesian Networks (BN) o el Maximum
Likelihood Principle (MLP) y el Support Vector Machine (SVM). Sin embargo, la sefial de voz se
considera no estacionaria, por lo que un clasificador no lineal es dptimo para tareas SER [32].
Existen muchos clasificadores no lineales, los mas usados en la deteccién de emociones por
medio de voz son el Gaussian Mixture Model (GMM) y el Hidden Markov Model (HMM) [33].
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Las investigaciones mas recientes se han desarrollado en el terreno de los sistemas de
aprendizaje profundo. Estos sistemas infieren una representacién jerarquica de los datos de
entrada, lo que facilita su categorizacidn [34]. Estos sistemas forman parte de la rama de estudio
conocida como el Deep Learning, cuya investigacion y aplicacion ha experimentado un fuerte
auge durante los ultimos afios [35]. Las técnicas de Deep Learning tienen ciertas ventajas sobre
los métodos tradicionales. Una de las mas destacadas es su habilidad de detectar estructuras
complejas de las caracteristicas sin la necesidad de hacer una extraccién manual [32].

Input Speech . Feature Traditional Machine Emotion
Signal ) ‘ TS e inlel ) Classification ) ‘Learning Algorithm Recognized

Traditional Machine Learning Flow Mechanism

Input Speech Emotion

Signal Deep Learning Algorithm

Recognized

Deep Learning Flow Mechanism

Figura 8 Método tradicional de Machine Learning vs. Deep Learning (Khalil, R. A., Jones, E., Babar, M. 1.,
Jan, T., Zafar, M. H., & Alhussain, T., 2019)

Las redes de aprendizaje profundo (DNNs) se basan en estructuras prealimentadas (feed-
forward) compuestas por una o mas capas escondidas subyacentes entre datos de entrada
(inputs) y de salida (outputs), esta estructura se plasma en la figura 9. Las redes neuronales
convolucionales (CNN) forman parte de este tipo de redes neuronales. Las redes feed-forward
han demostrado mayor rendimiento en el procesamiento de video e imagenes.
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4 O Layer n

Output Layer

Figura 9 Arquitectura DNN (Glory, H.A., Vigneswaran, C., Jagtap, S.S. et al., 2021)

Por otro lado, estan las arquitecturas recurrentes como las redes neuronales recurrentes (RNNs)
y la memoria a corto largo plazo (LSTM), que han mostrado ser las mas eficientes en tareas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) [36]. Las RNN siguen el principio de retroalimentacion,
siguiendo un proceso que guarda la salida de una capa y la devuelve a la entrada, permitiendo
que la informacion se reutilice y persista. Las CNN consideran solo la entrada actual, mientras
qgue una RNN considera la entrada actual y también las entradas recibidas anteriormente, lo que
le permite memorizar entradas anteriores gracias a su memoria interna [37].

Una red del tipo RNN se especializa en problemas de prediccion de secuencias, como predecir
cual seria la secuencia de palabras que alguien utilizaria en una busqueda de Google. Sin
embargo, uno de los retos a los que se enfrenta es agregar una nueva informacioén sin perder de
vista la informacidn ‘importante’. Aqui es donde entran en juego las LSTM, que hacen pequefias
modificaciones a la informacién mediante transformaciones multiplicativas y aditivas, de tal
manera que la informacidn fluye a través de un mecanismo conocido como ‘estados de celda’
(figura 10). De esta manera, los LSTM pueden recordar u olvidar cosas de forma selectiva ya que
la informacion en un estado de celda particular tiene dependencias diferentes [38].
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Figura 10 Celdas y estructura de LSTM (Mittidal, 2019)

Los estudios mads recientes que han adoptados estos modelos son aquellos dirigidos a la
implementaciéon de sistemas de deteccidon automatizada del Covid-19. Md. Zabirul Islam et al.
(2020) aplicaron una técnica de aprendizaje profundo basada en la combinacién de una red
neuronal convolucional (CNN) y una memoria a largo-corto plazo (LSTM) para diagnosticar
COVID-19 automaticamente a partir de imagenes de rayos X. En este sistema, CNN se usa para
la extraccién profunda de caracteristicas y LSTM se usa para la deteccion del virus usando las
caracteristicas extraidas [39].

Aplicaciones web

Existen varios frameworks que permiten construir una pagina web usando Python como Bottle,
Django o Flask. Este ultimo es una opcidn popular para desplegar modelos de redes neuronales
pre entrenados. Flask brinda mas versatilidad para programar: es como un lienzo vacio para
crear aplicaciones basadas en Python y tiene pocas dependencias. Flask es un micro framework
basado en Werkzeug, el kit de herramientas WSGI y el motor Jinja2, que son proyectos de un
grupo de programadores llamado Pocco [40].

e Web Server Gateway Interface (WSGI) se ha adoptado como estandar para el desarrollo
de aplicaciones web Python. WSGI es una especificacién para una interfaz universal
entre el servidor web vy las aplicaciones web [41].

o  Werkzeug es un conjunto de herramientas WSGI implementadas por Flask como una de
sus bases para gestionar solicitudes, objetos de respuesta y otras funciones [40].

e Jinja2 es un motor de plantillas para Python que permite combinar este lenguaje con
fuentes de datos y desarrollar paginas web dindmicas [40]. Flask se usa para el back-
end, pero hace uso de este lenguaje de plantillas para crear HTML, XML u otros formatos
de Markup que se devuelven al usuario a través de una solicitud HTTP [42].
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Aplicaciones representativas

A continuacidn, se mencionan algunas aplicaciones y casos de uso similares a la herramienta
propuesta en este proyecto.

Empath [43]

Programa desarrollado por Smartmedical Corp. Su algoritmo original identifica la emocién del
usuario mediante el analisis de las propiedades fisicas de su voz. Basado en decenas de miles de
muestras de voz, detecta su ira, alegria, tristeza, calma y vigor. Sus servicios son ofrecidos a
través de una pdagina web propia, mostrada en la figura 11.

‘ Contact

Empath

i i

AEE =

Figura 11 Pdgina de entrada al programa Empath

Interview Simulator [44]

Plataforma de reconocimiento de emociones multimodal para analizar las emociones de los
candidatos al empleo, en colaboracién con la Agencia Francesa de Empleo. Se analizan las
emociones faciales, vocales y textuales, utilizando principalmente enfoques basados en el
aprendizaje profundo. Consiste en una aplicacién web desplegada en Flask.
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Figura 12 Pdgina principal de la aplicacion web Interview Simulator
Vmote [45]

Vmote es una aplicacién de mensajeria cuya interfaz de usuario esta disefiada en torno a la
voz. A través del Speech-to-Text permite enviar mensajes mas rapido. Ademds, como los
mensajes a menudo pueden malinterpretarse, Vmote también incorpora reconocimiento

basado en emociones y deteccion de énfasis para proporcionar mas contexto a los mensajes de
voz.

Bring Your Words To Life

< Girl Squad X

Happy birthday Aditi!!

Allison
* Julie you have to come!!!
It won't be the Girl Squad without you

ju
' I'm sorry guys!!
-

We'll miss you!
And yeah Allison now we have room for
Justin.

I'll buy the tickets and see you guys
tomorrow night!

Aditi Chattopadhyay changed the album cover

-

W s e
Figura 13 Plantilla de la Ul de la app Vmote
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2.2 Contexto y justificacion

La medicina hipocratica defiende la necesidad de un estado de equilibrio y armonia entre el
cuerpo y la mente. El padre y pionero de esta perspectiva de la medicina es Hipdcrates (460-357
a.C.), una eminencia de la medicina de la Antigua Grecia [46]. Este mismo fue quien afirmé que
para prevenir un ataque de asma, “el asmdtico debe protegerse de su propia ira” [46]. Hoy en
dia, mas de 2 mil afios después, se persigue una filosofia similar: “La salud es un estado de
completo bienestar fisico, mental y social y no solamente la ausencia de afecciones o
enfermedades” [47], definicidn que proporciond la Organizacion Mundial de la Salud en 1948.
De ahi la aparicién de la medicina holistica, que defiende que el cuerpo, la mente y el ambiente
contribuyen de manera equitativa a la salud [48].

¢Puede la mente curar el cuerpo? La corriente de pensamiento budista ha fomentado sus
creencias sobre las capacidades curativas de la mente desde hace mas de dos mil afios [49], a lo
que se han ido sumando cada vez mas los cientificos occidentales. Prueba de ello son numerosos
encuentros entre el Dalai Lama y prominentes psicélogos, médicos y profesores de meditacidn,
gue han arrojado nueva luz sobre esta conexién cuerpo-mente [50].

Ya existen numerosos estudios que analizan el estado emocional y afectivo como factor
determinante para el estado de salud de las personas. Cohen demostrd que el estrés incrementa
el riesgo de infecciones respiratorias agudas [51]. Con la aparicion de la pandemia del Covid-19,
es posible que un cuidado de la salud mental pueda fortalecer las defensas y ser un aliado a la
hora de combatir esta enfermedad. Ejemplo de ello es un estudio que comprobd que mantener
una actitud positiva durante momentos de elevado estrés promovia los niveles de S-lga
(inmunoglobulina-A salival), reconocida como una sustancia que protege contra las
enfermedades respiratorias [52].

Si las emociones juegan un papel tan importante en la salud, fomentar un correcto estado de
salud mental podria mejorar la salud de muchos ciudadanos. Especialmente ahora que vivimos
en tiempos sin precedentes; la pandemia del Covid-19 ha impactado cada aspecto de nuestras
vidas y nos ha llevado a una nueva realidad. Una realidad que estd afectando a la salud tanto
fisica como mental. La monitorizacién masiva de la salud de la poblacién es crucial, para asi
poder garantizar el bienestar de los ciudadanos y ayudar a descongestionar los servicios
sanitarios.

A su vez, vivimos en un mundo con mucha riqueza tecnoldgica. El auge de estas ultimas amplia
el horizonte de oportunidades y nos permite abordar problemas a través de soluciones menos
tediosas, mas rapidas y eficaces. Entonces, dado lo mucho que las maquinas se han integrado
en nuestras vidas, ¢por qué no darles la oportunidad de que nos conozcan mejor? A muchos se
les pueden venir a la cabeza historias terrorificas de ciencia ficcién, resultado de un uso
descontrolado. Sin embargo, sembrando las bases éticas, y con el control adecuado, el uso de
las tecnologias avanzadas puede traer multiples beneficios y mejoras a nuestro dia a dia. De la
cuestion anterior, nace otra, épueden las maquinas detectar nuestras emociones? La respuesta
a estas dos cuestiones se plantea en el siguiente trabajo.
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2.3 Planteamiento del problema

La crisis sanitaria producida por el Covid-19 ha multiplicado los sentimientos de miedo y
preocupacién y elevado los niveles de estrés en la poblacién. Ante esta nueva y desafiante
realidad es importante que cuidemos tanto nuestra salud fisica como mental. La vida cotidiana
ha cambiado, el distanciamiento fisico requerido para mantener un estilo de vida seguro ha
desembocado en trabajar o estudiar desde casa, el desempleo temporal y la falta de contacto
con seres queridos y amigos [55].

Un estudio sobre el andlisis de sentimientos en Espana durante la pandemia del Covid-19 refleja
el gran impacto que ésta ha causado en el estado emocional de muchos espafioles. Esta crisis es
un reto para los gobiernos e instituciones sanitarias, a medida que los sentimientos de miedo,
estrés y disgusto se propagan [56].
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Figura 14 Evolucion del sentimiento del miedo en Espafia durante el periodo del 1 del marzo 2020 hasta el 30 de
abril 2020 (de Las Heras-Pedrosa C, Sdnchez-Nurfiez P, Peldez JI., 2020)

Se distinguen varios picos en los datos que coinciden con fechas especificas de ciertos titulares
en los medios de comunicacidn. La figura 15 detalla la difusién de informacién en ciertos dias
del confinamiento que coinciden con los picos observados en la figura 14. La OMS hizo un
llamamiento en la Declaracién sobre la reunidn realizada el 29 de octubre de 2020 a la necesidad
de fortalecer los servicios de salud mental ante la crisis sanitaria del Covid-19 [57]. La
monitorizacién de las emociones a escala nacional puede ayudar a muchos gobiernos a gestionar
sus politicas de actuacion.
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Fear Emotion Related to COVID-19 Comments in Digital Ecosystems

& March 2020 Loss of jobs.

The virus preys on residences.
Closing of borders.

18 March 2020

» Spain surpasses China in coronavirus deaths with 3434 deaths

« The number of deaths continues to rise.
25 March 2020 « The Spanish government now estimates more than three months of economic collapse
Collapsed health system

The virus has reached the level of a pandemic.
27 March 2020 « The Spanish government is overwhelmed.

Censorship by the Spanish Government.

« Increased unemployment.

« Defective medical equipment

« Increased unemployment

« Defective medical equipment.

Figura 15 Noticias relacionadas con el miedo y el Covid-19 en los medios de comunicacion (de Las Heras-Pedrosa C,
Sdnchez-Nufiez P, Peldez JI., 2020)

26 April 2020

Mucha gente tiene que luchar sola contra estas situaciones emocionalmente complejas, lo cual
puede suponer un empeoramiento de la salud mental y fisica. La poblaciéon de avanzada edad
es especialmente vulnerable; para muchos tener que asistir a la consulta de un médico de
manera fisica supone un alto riesgo, muchas veces vital. Por lo tanto, se considera importante
poder ofrecer alternativas al contacto fisico que puedan proporcionar seguridad en momentos
de mayor malestar emocional.

Uno de los mayores problemas a los que se enfrenta la psicologia es la dificultad de diagndstico
de ciertos trastornos, por lo que poder integrar un sistema de captacidon de emociones en el dia
a dia de las personas, sobre todo aquellas mas propensas a poder sufrir alguno de estos
trastornos, puede ser una via de deteccidén temprana de enfermedades. Esta herramienta, por
lo tanto, puede mejorar del estado de salud de muchas personas.

Sin embargo, también se le puede dar una utilidad mds casual y ludica: “é¢Qué emociones estoy
transmitiendo a los demds?”. Poder detectar y monitorizar patrones en la voz puede ayudar a
entendery gestionar la forma en la que nos comunicamos en el dia a dia. El seguimiento de estas
emociones puede, a su vez, fortalecer la conciencia propia.

El principal problema que afronta el AC segun Picard es que los perfiles de cada persona son
muy particulares, lo que convierte la tarea predecir los estados afectivos en una con una alta
variabilidad [12]. Por lo tanto, este estudio plantea el uso de caracteristicas extraidas de la voz
para mejorar la comprensién del estado afectivo de los usuarios. La voz se considera un input
adecuado ya que toma diferentes formas para distintas emociones [12].
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Una tarea indispensable es que la aplicacidon aprenda de manera auténoma. En este caso, se
busca la estrategia de aprendizaje dptima a través de un algoritmo de clasificacién que dé los
mejores resultados en las fases de entrenamiento y prediccién y empleando previamente las
mejores prdcticas de preparado de datos.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo del presente trabajo es el desarrollo de un sistema que, basado en inteligencia
artificial que pueda detectar el estado emocional del usuario. Ademds de desarrollar una
aplicacion web que a través de un sistema de reconocimiento de voz y pueda devolver esta
prediccidn al usuario en tiempo real.

3.2 Objetivos especificos

La analitica de datos juega un papel importante en este proyecto. Para ello, se disefia un proceso
ETL sobre el dataset previo a la implementacion del algoritmo. Este proceso se desglosa en las
siguientes transformaciones:

1. Extract:
Encontrar y extraer los conjuntos de datos adecuados para el entrenamiento del
algoritmo. Para la busqueda de fuentes de datos adecuadas se va a utilizar la plataforma
Kaggle, donde se encuentra una de las comunidades de cientificos de datos mas
destacadas a nivel mundial.

2. Transform:

o Solucionar los problemas de calidad de los datos en el caso de que los hubiese

o Tratado de datos para su correcta ingesta por el algoritmo.

o En el caso de tareas de clasificacidn del habla, se requiere una extraccion de
caracteristicas (Feature Extraction) adecuada. Por lo tanto, requiere estudiar las
opciones de extraccidn de caracteristicas.

o Seleccionar las caracteristicas que optimizan el aprendizaje del algoritmo.

3. Load:
Cargar los datos finales transformados en un lugar centralizado. Una vez estén los datos
preparados para su uso, podrdn ser empleados para entrenar el algoritmo.

A continuacion, se especifica la parte técnica de inteligencia artificial:

4. Estudiar las opciones de algoritmos de sistemas de reconocimiento de voz.

5. Disefar el sistema de reconocimiento de voz: la idea principal consistird en un algoritmo
de clasificacion, en concreto una red neuronal artificial.

6. Decidir cudles serdn las métricas mas significativas para escoger el modelo éptimo.

7. Andlisis de los resultados obtenidos para cada iteracion; realizar los ajustes necesarios
en los pardmetros, con el fin de escoger el mejor modelo.

8. Escoger el algoritmo con mejores resultados, capaz de predecir la emocién en datos
nuevos.
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La importancia de que el modelo muestre destreza a la hora de completar e interpretar estas
tareas correctamente va a ser determinante a la hora de proporcionar las conclusiones
adecuadas. Una vez el algoritmo se haya entrenado, se pasa a la fase de desarrollo web.

El dispositivo debe ser capaz de responder al usuario. Para ello, los principales sistemas
integrados serdn una serie de habilidades:

9. Captar los datos necesarios a través del micréfono
10. Preprocesamiento de los datos; repetir transformaciones especificadas anteriormente
11. Analizar y dar respuesta a los datos

Se debe implementar una interfaz de usuario adecuada. Este proyecto propone una aplicacion
web desarrollada con un framework adecuado a Python. Los objetivos especificos que se
persiguen para este bloque son:

1. Estudiar alternativas para el desarrollo de una aplicacion web que sea capaz de
reconocer las emociones en la voz de un usuario y devolver un resultado en tiempo real.

2. Determinar como integrar el sistema de predicciones con la estructura de la aplicacion.

3. Disefio de la interfaz de usuario. Esto incluye el disefio de un logo.

4. Incorporar permisos de grabacion de voz y un sistema de grabacién de audio en tiempo
real.

5. Conectar todos los componentes a través de solicitudes HTTP adecuadas.

3.3 Beneficios del proyecto

Con este sistema un usuario independiente puede mantener una monitorizacion del estado de
sus emociones e impulsar una rutina hacia una vida mas saludable, o gestionar la forma en la
que se comunica y toma decisiones, sin necesidad de desplazamientos. Muchos
comportamientos del ser humano se ven condicionados por las las emociones (recuerdos,
memoria, aprendizaje, toma de decisiones...). Determinar el estado emocional de las personas
puede ser un elemento de ayuda para detectar enfermedades (punto de vista clinico), por lo
tanto, un sistema de deteccion de emociones riguroso puede formar parte del diagndstico de
enfermedades del sistema nervioso.

A su vez, el sistema de reconocimiento de emociones puede ser utilizado por empresas en el
campo de lainteligencia artificial y desarrollo tecnoldgico para reforzar sus investigaciones sobre
el campo SER, NLP y otras aplicaciones dentro de la dindmica comunicacion hombre-maquina.
A su vez, puede ser un jugador importante dentro del neuromarketing.

La herramienta fundamental para poder usar el producto es un ordenador, de uso general, por
lo que es un producto bastante accesible. La interfaz desarrollada sirve como prototipo del
funcionamiento del sistema de reconocimiento de emociones y como manera de compartir el
motor principal de inteligencia artificial de manera mas visual.
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DESARROLLO DEL PROYECTO

3.4 Planificacion del proyecto
Fase 1. Investigacion previa

1. Estudio del del contextoy el estado del arte de los conceptos y tecnologias del proyecto.
Esto incluye la busqueda de las alternativas y casos de uso actuales.

2. Analisis técnico de las tecnologias escogidas, tanto para el componente back-end y el
front-end.

Fase 2. Planificacidon y diseiio

1. Definir los objetivos principales del proyecto.

2. Determinar el alcance de los objetivos y la distribucién de tiempo correspondiente.

3. Definicion de requisitos y recursos necesarios. Estos pueden ser requisitos tanto
software como hardware.

4. Diseno de la arquitectura back-end del sistema: preparado de datos, extraccién de
caracteristicas y en el algoritmo de reconocimiento de emociones y sus predicciones.

5. Disefio de la arquitectura front-end del sistema. Esta serd una aplicacidon web capaz de
captar la voz del usuario, enviarla a donde se aloje el algoritmo, y recibir una prediccién
en tiempo real.

6. Disefo del proceso de validacién y pruebas del sistema

Fase 3. Preparacion del entorno

1. Reunir los requisitos necesarios para preparar el entorno de trabajo. Aplicaciones,
programas y elementos como SDKs necesarios para el correcto funcionamiento en la
magquina local.

2. Empezar a manejar aquellas tecnologias que son nuevas y no se hayan usado
previamente al desarrollo del proyecto. Para ello se emplean videos y cursos online
relacionados con estas competencias.

Fase 4. Desarrollo e implantacion de la arquitectura
ETL:

1. Buscar los datasets adecuados para el entrenamiento. Los datos deben tener un formato
parecido o igual y con un labelling adecuado.

2. Desarrollar un pipeline adecuado de ingesta y preparado/limpieza de datos. Incluye
determinar las librerias necesarias para ello.

3. Llevar a cabo un andlisis exploratorio previo de los datos. Se pretende encontrar
patrones o indicios de fendmenos como el desbalance de clases.

Desarrollo del clasificador SER:
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4. Estudiarlas opciones de algoritmos para la tarea de clasificacién de emociones. Plantear
una serie de pruebas con aquellos considerados mds adecuados.

5. Determinar la estrategia de extraccién de caracteristicas de los datos y prepararlos para
poder ser ingeridos por el algoritmo elegido. Para ello, se investigardn tareas de
escalado de datos y separacién entre entrenamiento, validacion y test.

6. Iniciar la fase de entrenamiento. Probar con diferentes valores para los hiperpardmetros
de los modelos y fijar las métricas que se utilizardn para la evaluacién.

7. Comparativa de modelos y escoger en base a la eficacia de prediccién.

Interfaz de usuario:

1. Estudiar alternativas para el desarrollo de una aplicacion web que sea capaz de
reconocer las emociones en la voz de un usuario y devolver un resultado en tiempo real.

2. Determinar como integrar el sistema de predicciones con la estructura de la aplicacion.

3. Disefo de la interfaz de usuario. Esto incluye el disefo de un logo.

4. Incorporar permisos de grabacion de voz y un sistema de grabacién de audio en tiempo
real.

5. Conectar todos los componentes a través de solicitudes HTTP adecuadas.

Fase 5. Pruebas, conclusiones y analisis de rendimiento

1. Periodo de pruebas, refuerzo e identificacion de disfunciones. Se deberan aplicar los
parches y las medidas necesarias para arreglar posibles fallos de funcionamiento.

2. Revisién de protocolos de seguridad de datos (RGPD, LSSI) en caso de que fuesen
necesarios.

3. Redactar la memoria a partir de todos los documentos empleados y redactados durante
cada fase de desarrollo.

4. Defensa del TFG.
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Nombre de |a tarea

Mes

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

N.2 horas

Investigacidn previa

Contexto y estado del arte

Analisis técnico de las
tecnologias empleadas

20

Planificacion y disefio

Definir objetivos y el
alcance

Definir requisitos y
recursos

Disefo de la arquitectura
back-end

30

Disefo de la arquitectura
front-end

Disefo del proceso de
pruebas

Preparacién del entorno

Instalar y configurar los
requisitos computacionales
necesarios

Aprendizaje de nuevas
tecnologias

90

Reunidn de seguimiento
con la tutora del TFG

Desarrollo e implantacion

ETL
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Busqueda de datasets para
el entrenamiento

Desarrollo del pipeline de
ingestay
preparado/limpieza de
datos

50

Analisis exploratorio de los
datos limpios

Reunidn de seguimiento
con la tutora del TFG

Desarrollo del Clasificador SE

Estudiar algoritmos de
clasificacion

Extraccion de
caracteristicas

Reunién de seguimiento
con la tutora del TFG

Entrenamiento del modelo
y ajuste de
hiperparémetros

150

Reunién de seguimiento
con la tutora del TFG

Comparativa y eleccion del
mejor modelo

Interfaz de usuario

Estudiar alternativas para
el desarrollo de una
aplicacion web

Determinar cémo integrar

el sistema de predicciones
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con la estructura de la
aplicacién

Reunién de seguimiento
con la tutora del TFG.
Revision de los algoritmos.

130

Disefno de la interfaz de
usuario

Incorporar  sistema de
grabacion de audio en
tiempo real y conectar
todos los componentes a
través de solicitudes HTTP
adecuadas

Reunidn de seguimiento
con la tutora del TFG

Pruebas, conclusiones y analisis d

e rendimiento

Pruebas y ajustes de
funcionamiento

Politicas de seguridad de
datos

Redaccién de la memoria
final

100

Entrega primera version
completa de la memoria de
TFG a la tutora

Realizar cambios sugeridos
en el feedback de la tutora
de TFG

Entrega de la version final
de la memoria de TFG

DEFENSA DEL TFG
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3.5 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

El proyecto esta dividido en dos grandes componentes. Primero se desarrolla un sistema de
aprendizaje automatico motorizado por un pipeline de procesado de datos, extraccidon de
caracteristicas e implementaciéon de un modelo entrenado y capaz de realizar predicciones a
partir de nuevas fuentes de datos. Esta primera fase se muestra en la figura 16.

Yy
Ingesta de
datos

N - Y

Preprocesado
de datos

Predicciones

) .
Extracciéon de

Entrenamiento .
caracteristicas

Figura 16 Pipeline principal detrds del sistema de reconocimiento de voz

La segunda parte consiste en el desarrollo de una aplicacién web como aplicacién practica al
sistema de deteccién de emociones desarrollado.

3.5.1 Fuentes de datos

El entrenamiento del algoritmo de clasificacion de emociones es el nicleo del presente trabajo.
Se decide combinar dos datasets diferentes para poder tener un conjunto de entrenamiento
grande y variado, pero evitando mezclar datos de diferentes formatos ya que puede dar lugar a
incongruencias en el entrenamiento. A su vez, ambos datasets contienen voces masculinas y
femeninas, lo cual permite desarrollar algoritmos especializados para cada género y uno mixto.
Los datasets elegidos son los siguientes:

e RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) (Livingston &
Russo, 2018), datos publicados bajo una licencia de atribucién de Creative Commons de
uso no comercial [58].

41



MARTA ALMENDRO ALVAREZ

EMoody: DETECCION DE EMOCIONES A TRAVES DE LA VOZ ”If

La RAVDESS contiene 7356 archivos, en los que participan 24 actores profesionales (12
mujeres, 12 hombres) con un acento norteamericano neutral. EI habla incluye
expresiones de calma, felicidad, tristeza, ira, miedo, sorpresa y disgusto, y se vocaliza
una de dos frases. La cancidén contiene emociones tranquilas, felices, tristes, enfadadas
y temerosas. Cada expresion tiene dos niveles de intensidad emocional (normal, fuerte),

con una expresion neutra adicional.

Para este proyecto solo se van a usar archivos de audio y de tipo voz. El archivo de voz
(Audio_Speech_Actors_01-24.zip, 215 MB) contiene 1440 archivos: 60 ensayos por
actor x 24 actores = 1440. La tabla 3 detalla las caracteristicas de los archivos.

Ne Caracteristica
1 Modalidad
) Canal vocal
3 Emocion
a Intensidad emocional
5 Frase
6 Repeticion
7 Actor

Opciones

01 = AV completo, 02 = solo
video, 03 = solo audio

01 = habla, 02 = cancion

01 = neutral, 02 = calma, 03
= feliz, 04 = triste, 05 =
enojado, 06 = temeroso, 07
= disgusto, 08 = sorprendido

01 = normal, 02 = fuerte (no
hay intensidad fuerte para la
emocion neutral)

01 = “Kids are talking by the
door”, 02 = “Dogs are sitting
by the door”

01 = 12 repeticidn, 02 = 22
repeticidon

01 a 24. Los actores impares
son hombres, los actores
pares son mujeres

Tabla 3 Descripcion de la identificacion de archivos de audio de la base de datos RAVDESS

Ejemplo de nombre de archivo: 02-01-06-01-02-01-12.mp4

- Solo video (02)
- Discurso (01)
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- Temeroso (06)

- Intensidad normal (01)

- Declaracion "perros" (02)

- 1larepeticién (01)

- 12 °actor (12)

- Mujer, ya que el nimero de identificacién del actor es par.

CREMA-D (Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors Dataset) [59] es un conjunto
de datos de 7,442 archivos de 91 actores. Las voces las componen 48 actores

masculinos y 43 femeninos entre las edades de 20 y 74, provenientes de una variedad
de razas y etnias (afroamericanos, asiaticos, caucasicos, hispanos y no especificados).

Los actores hablan una seleccidon de 12 frases expresadas en una de seis emociones
diferentes (ira, disgusto, miedo, feliz, neutral y triste) y cuatro niveles de emocidn
diferentes (bajo, medio, alto y no especificado).

N2 Caracteristica Opciones

1 IDdelactor  \imero de 4 digitos. Los IDs 1002-
1013,1018,1020,1021,1024,1025,1028-
1030,1037,1043,1046,1047,1049, 1052-
1056,1058,1060,1061,1063,1072-
1076,1078,1079,1082,1084,1089,1091
corresponden al sexo femenino, y el resto al
masculino.

2 Frase “It's eleven o'clock” (IEO).

“That is exactly what happened” (TIE).

“I'm on my way to the meeting” (IOM).

“I wonder what this is about” (IWW).

“The airplane is almost full” (TAl).

“Maybe tomorrow it will be cold” (MTI).

“I would like a new alarm clock” (IWL)

“I think | have a doctor's appointment” (ITH).
“Don't forget a jacket” (DFA).

“I think I've seen this before” (ITS).

“The surface is slick” (TSI).
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“We'll stop in a couple of minutes” (WSI).

3 Eulelelel Enfado (ANG)

Disgusto (DIS)
Miedo (FEA)
Feliz (HAP)
Neutro (NEU)
Triste (SAD)

a Nivel .d,e Bajo (LO)
emocion
Medio (MD)
Alto (HI)
Sin especificar (XX)

Tabla 4 Descripcion de la identificacion de archivos de audio de la base de datos CREMA-D

Ejemplo de nombre de archivo: 1001_DFA_ANG_XX.wav

- ID del actor (1001), actor masculino

- Frase “Don’t forget a jacket” (DFA)

- Enojado (XX)

- Nivel de emocidn no especificado (XX)
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3.5.2 Ingesta, limpieza y andlisis exploratorio de datos

Para los procesos de tratado de datos y entrenamiento se implementa una arquitectura en el
entorno de trabajo Jupyter Notebook dentro de la distribucion Anaconda. Esta distribucién es
de especial interés para este trabajo ya que se manejan paquetes que involucran complejas
redes de dependencias (especialmente Tensorflow y Keras) que pueden resultar especialmente
tediosas si se trabaja en sistemas Windows. Anaconda facilita la configuracidn del entorno de
trabajo necesario para este proyecto, que se desarrolla dentro de un virtual environment que
encapsula todas las librerias necesarias.

Una vez importados todos los datos, se organizan de tal manera que los datos estén etiquetados
con su emocion correspondiente para que el clasificador pueda aprender y diferenciar cada
emocion. Al estar trabajando con dos datasets diferentes, se crea un dataframe de pandas,
donde se almacenan todos los datos con sus respetivas etiquetas. Este dataframe es el que se
va a emplear para las proximas fases de preprocesamiento de datos y de extraccidon de
caracteristicas.

En un modelo predictivo de aprendizaje automatico las tareas de automatizacion se ven muy
influenciadas por la calidad de los datos y el nivel de representatividad del grupo de
entrenamiento [60]. La limpieza de datos es un proceso fundamental en toda tarea de machine
learning. Permite eliminar errores y datos redundantes para lograr un dataset mas fiable [61] lo
cual va a mejorar la calidad de entrenamiento del clasificador. Sin embargo, los datasets
escogidos no necesitan manipulacidn, al tratarse de fuentes de datos de alta difusion, por lo que
no es necesario ningun tipo de transformacién para eliminar, modificar o sustituir datos.

Sin embargo, se detecta un problema de desbalance de clases. Es un desafio para las tareas de
modelado predictivo trabajar con una distribucidén de clases severamente sesgada, causando
desigualdad en los costos de la clasificacién erronea [62]. De tal manera, el algoritmo se obstruye
prediciendo las clases mayoritarias y no aprenda sobre las mds pequefias. Una solucion es
eliminar estas categorias de datos, pero en este proyecto se consideran las ocho emociones igual
de importantes, y un aspecto considerado importante es afadir variabilidad al modelo,
dotandole de la capacidad de predecir un amplio abanico de emociones, el cual se pretende
agrandar en futuras lineas de trabajo. Para problemas en los que estas categorias mas escasas
son importantes, se aplican técnicas de oversampling o undersampling [63]. La primera consiste
en generar mas datos de las clases minoritarias y la segunda en reducir la cantidad de datos de
las clases mayoritarias. En este caso, se aplica oversampling, ya que se considera importante
trabajar con cantidades de datos elevadas, asi el algoritmo tiene mds informacién para el
aprendizaje, razén por la que ademas de hacer un oversampling de las clases de ‘calm’ y
‘surprise’, también se hace del resto de clases. De tal manera, se obtiene un dataset con
cuantiosos datos y con equilibrio entre clases.

Uno de los enfoques mas empleados para sintetizar datos nuevos es el Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) [64]. Esta técnica lo que hace es seleccionar muestras
aleatorias de la clase minoritaria y usa un algoritmo KNN para seleccionar vecinos a los que se
dibujan lineas [65].
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A Majority class samples

@ Minority class samples

@ Synthetic samples

Figura 17 Representacion del funcionamiento detrds de la técnica de oversampling SMOTE (Indresh
Bhattacharyya, 2018)

Una vez estd preparado el conjunto de datos, ya se pueden realizan las operaciones necesarias
sobre todo el conjunto.

3.5.3 Generacion de datos artificiales (Data Augmentation)

Las técnicas de Data Augmentation se utilizan para crear nuevos datos sintéticos de
entrenamiento afiadiendo pequefias perturbaciones a los datos iniciales. Esto da lugar a una
mayor precisiéon y a una mayor generalizacidn, ya que el objetivo es hacer al modelo invariante
a las posibles perturbaciones que pueden encontrarse en muestras de audio [66]. Cuando se
trata de una tarea con archivos de audio, se pueden generar datos artificiales con las técnicas
especificadas en la tabla 5 [67].

Técnica Descripcion Libreria de Python empleada
Noise injection Elevar el nivel de ruido a Numpy

partir de un numero

aleatorio
Stretch Transformar la sefial Librosa

utilizando la Transformada
de Fourier de Tiempo
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Reducido (STFT), la estira
usando un codificador y usa
la inversa de la STFT para
reconstruir la sefal en el
dominio de tiempo

Shift Cambiar a el audio hacia la: Librosa

- izquierda (avance
rapido) x segundos,
lo que marca los
primeros x segundos
como 0

- derecha (rebobinar)
x  segundos, los
ultimos x segundos
se marcaran como 0

Pitch Cambiar el tono al azar Librosa

Speed Extiende o disminuye las Librosa
series de tiempo una tasa fija

Tabla 5 Técnicas de Data Augmentation, descripcion y libreria de Python utilizada para su aplicacion

3.5.4 Extraccion de caracteristicas (Feature Extraction)

Para este proyecto, se aplican los beneficios de las caracteristicas MFCC. Esta va a ser la técnica
empleada, ya que se considera que estas caracteristicas aportan un conocimiento
suficientemente alto a los modelos sobre los audios de entrenamiento. Realizar una extraccion
de caracteristicas empleando muchas técnicas resulta distorsionar la informacién contenida en
los audios.

Para extraer los coeficientes MFCC se emplea una vez mds la libreria librosa que ofrece una
funcién para ello y en la que se pueden ajustar distintos parametros para adecuarla al formato
de audio con el que se trabaja. La figura 18 muestra el proceso detrds de la elaboracién de un
vector de MFCC.
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frequency

Figura 18 Proceso de extraccion de los coeficientes MFCC durante el Feature Extraction (Gong,

S., Dai, Y., Ji, J., Wang, J., & Sun, H., 2015)

Primero se aplica un filtro de pre-énfasis que enfatiza las frecuencias de resonancia de

la cavidad acustica del tracto vocal.

Posteriormente se divide la sefial en tramos (framing) y se le aplica una funcién de
windowing, generalmente se trabaja con una ventana de Hamming. El windowing sirve
para eliminar los bordes de la sefial y acentuar la parte central para su analisis.

Al obtener la Transformada Rapida de Fourier (FFT) se extrae la magnitud de frecuencia
de cada tramo y esta informacidn se pasa a escala de Mel mediante el Banco de Filtros
(Transform Mel frecuency). MFCC utiliza la escala Mel, que se divide en filtros
espaciados linealmente a baja frecuencia (debajo de 1000Hz) y logaritmicos por encima
de 1000Hz. Por ello existen mas filtros en zonas de baja frecuencia que en las de alta

(figura 19) [68].

Mel-scaled Filterbank

0.9

0.8

0.6
0.5

0.4}

Filter Coefficients

0.3

0.2

0.1

1000 2000

3000
Frequency (Hz)

4000 5000

6000 7000

Figura 19 Mel filter banks basis functions using 20 Mel-filters in the filter bank (Yusnita, M. A.,
Paulraj, M. P., Yaacob, S., Yusuf, R., & Shahriman, A. B., 2013)
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e Después se obtiene el logaritmo de la sefial, lo que hace que las estimaciones de
frecuencia no sean tan sensibles a variaciones en la sefial.

e Finalmente se aplica la Transformada de Coseno Discreta (DCT) a los coeficientes del
espectro mel para convertirlos al dominio del tiempo y obtener los coeficientes
cepstrales (MFCC). Esta transformacion viene dada por la formula:

M
yilkl = ) log(I¥,(m)[?)cos [k « (m — 0.5) -]

k=1,2,...,]

Figura 20 Formula de la Transformada de Coseno Discreta (DCT)
M = Ne filtros Mel

J =ndmero de MFCC

Se decide extraer 50 MFFCs por audio, ya que la tarea de reconocimiento de emociones es
compleja. Al estar usando tan solo una técnica de extraccién de caracteristicas, se explota la
maxima riqueza de estos coeficientes.

Este proceso se aplica por un lado a los audios de voz masculina y por otro a los de voz femenina,
por lo tanto, el resultado final son dos datasets que comparten la misma estructura: una
columna con el nombre de la etiqueta, y el resto son 50 columnas con los 50 coeficientes
extraidos para cada audio.

3.5.5 Modelo y Entrenamiento

Preparado de datos

Una vez tenemos los datos en formato adecuando, se deben normalizar y dividir entre conjunto
de entrenamiento y de pruebas. El proceso previo al entrenamiento se detalla en la figura 21.

Scaling/normalizing

One-Hot Encoding Splitting Data Data

Figura 21 Secuencia del preprocesamiento de datos

Figura 15.
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Al tratarse de un problema de clasificacion multi clase y que los datos son categéricos, el modelo
se confunde si no se etiquetan adecuadamente. Por eso se aplica One-Hot Encoding a la etiqueta
Y (las emociones), lo que genera una columna para cada valor distinto de las emociones que se
estdn codificando y para cada registro, marca con un 1 la columna a la que pertenezca dicho
registro y deja las demas con 0. Este es el formato adecuado para el entrenamiento [69].

Los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y test (80%-20%), repartiendo las
emociones en cada grupo de manera aleatoria. Las dimensiones de los conjuntos de datos en

este punto se muestran en la tabla 6.

Conjunto de datos Dimensiones
Ambos generos

X_train (68107,58)
y_train (68107,58)
x_test (17027, 58)
y_test (17027, 8)
Femenino

X_train (39379, 58)
y_train (39379, 8)
x_test (9845, 58)
y_test (9845, 58)
Masculino

X_train (28728, 58)
y_train (28728, 8)
X_test (7182, 58)
y_test (7182, 8)

Tabla 6 Dimensiones de los diferentes conjuntos de datos utilizados

Para el escalado de datos, se utiliza el médulo StandarScaler(), que escala los datos siguiendo

una distribucidon normal (distribucidon Gaussiana con media 0 y varianza unitaria):
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Z=X-w/o

Al trabajar con modelos de Deep Learning, si las caracteristicas no siguen esta distribucion, el
modelo puede resultar inestable. Esto afecta de manera negativa al aprendizaje y a la
sensibilidad hacia los valores entrantes, desembocando en un error de generalizacion mayor
[62]. Para trabajar con los modelos descritos a continuacién, también es necesario expandir la
dimension (+1) de los datos de entrada, para ello se utiliza la libreria numpy.

Feature selection: PCA

La seleccidn de caracteristicas se realiza durante el preparado de datos para el modelo ya que
es necesario realizar las transformaciones hasta este punto para poder aplicar PCA. Esta técnica
permite comprobar si el nimero de coeficientes elegidos resulta tener dimensiones utiles para
el modelo y poder tomar decisiones en torno a la posible necesidad de reduccidn de ruido.

En concreto se emplea la funcidn de explained variance para cada componente. Esto es la razén
entre la varianza de ese componente principal y la varianza total. Los gréficos mostrados en el
apartado de resultados muestran la explained variance acumulada, lo que permite visualizar a
partir de que caracteristica la informacién aportada resulta redundante.

Durante las primeras pruebas se extrajeron las caracteristicas ZCR, Chroma Shift, MFCC, RMSV,
Mel Spectogram, las cuales formaban un total de 100 componentes. Al aplicar PCA, la curva de
varianza acumulada indica que se estaba trabajando con caracteristicas de mas, una conclusién
que fue enfatizada por los resultados de los entrenamientos mostrando un severo overfitting.
Para el modelo final se decide extraer solamente coeficientes MFCC ya que se considera que
contienen informacion suficiente sobre los datos, algo que se retrata en los exitosos resultados
finales (tablas 11, 12, 13).

Arquitectura del modelo: CNN+LSTM

En cuanto a que tipo de red neuronal artificial es la mas dptima para tareas de reconocimiento
de emociones en la voz, diferentes estudios expresan opiniones variadas. Para este proyecto se
decide empezar por aplicar redes de tipo CNN, con el propdsito de explotar sus capacidades de
extraccidn de caracteristicas propias y eliminacion de ruido a través de la aplicacién de filtros y
MaxPooling. Las CNN reducen los datos de voz a sus caracteristicas clave y utilizan las
probabilidades combinadas de las caracteristicas identificadas que aparecen juntas para
determinar una clasificacion.

Tras la fase de pruebas con diferentes modelos con estructuras puramente CNN, el modelo final
del presente proyecto esta constituido por una solucién hibrida CNN y el LSTM (Long-Short Term
Memory) que combina los beneficios de una estructura feed-forward junto con una
retroalimentaria. Esta arquitectura 1D CNN-LSTM se resume en la figura 22.
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Figura 22 Arquitectura de un modelo hibrido 1D CNN + LSTM (Hamad, R. A., Yang, L., Woo, W. L., & Wei, B., 2020)

Tras probar diferentes opciones, detalladas en el apartado de resultados, se pudieron
comprobar los beneficios de esta combinacidon entre ambas redes. En contraste con los modelos
actuales que asumen un campo receptivo espaciotemporal fijo o un promedio temporal simple
para el procesamiento secuencial, los modelos convolucionales recurrentes son "doblemente
profundos" en el sentido de que pueden estar compuestos por "capas" espaciales y
temporales. Estos modelos pueden tener ventajas cuando los conceptos son complejosy / o los
datos de entrenamiento son limitados, ambos factores del presente trabajo. Esta arquitectura
define dos submodelos: el modelo CNN para la extraccion de caracteristicas y el modelo LSTM
para interpretar las caracteristicas a lo largo del tiempo [70].

Para el desarrollo de las redes neuronales artificiales se trabaja estrechamente con la libreria
Keras, una de las librerias mas populares de Redes Neuronales en Python. Es capaz de correr
sobre Tensorflow, otra libreria destacada de Machine Learning. Keras es ideal para
experimentacién con Deep Learning [71].

Se probaron diferentes modelos probando entre estructuras CNN, CNN-LSTM y experimentando
con los optimizadores y los callbacks, ademas de probar extrayendo diferentes caracteristicas.

El modelo final consiste en una arquitectura 1D CNN-LSTM con los parametros plasmados en la
tabla 7.

N2 epochs 75
Batch size 48
Optimizer Adam
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loss Categorical crossentropy

Metrics Accuracy

Callbacks ReduceLROnPlateau

Minimum learning rate 0.000001

Monitor metric loss

Tabla 7 Hiperpardmetros del modelo final 1D CNN + LSTM

Este modelo se aplica a un conjunto de datos con 50 coeficientes MFCC extraidos de cada audio,
para detectar una de las ocho emociones ofrecidas por los datasets utilizados.

El método de aprendizaje transversal implementado da lugar a un modelo de 13 capas, descritas
en la tabla 8.

N2 Capa Nombre Descripcién

1 ConvlD Filter size= 256
Kernel size= 6
Strides =1
Padding = same
Activation = relu

Al ser la primera capa, se
establecen las dimensiones
del audio de entrada

2 AveragePooling1D Pool size =4
Strides = 2

Padding = same

3 Conv1D Filter size= 128
Kernel size= 6
Strides =1
Padding = same

Activation = relu
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4 AveragePoolinglD Pool size =4
Strides = 2

Padding = same

5 ConvlD Filter size= 128
Kernel size= 6
Strides =1
Padding = same

Activation = relu

6 AveragePoolinglD Pool size =4
Strides = 2

Padding = same

7 Dropout 20% droput

8 LSTM 128 hidden units

Activation = relu

9 Dropout 20% dropout
10 Flatten
11 Dense Units = 32

Activation = relu

12 Dropout 30% dropout

13 Dense Units =8

Activation = softmax

Tabla 8 Arquitectura seleccionada para la red neuronal artificial detrds del sistema final

El modelo CNN-LSTM lo componen cuatro tipos de capas importantes:

e ConvlD: al estar trabajando con sefales de audio se emplean filtros convolucionales de
1 dimensidn. Esta capa identifica regiones destacadas entre intervalos y activa ciertas
caracteristicas del audio, generando el mapa de caracteristicas.

e AveragePoolinglD: se utiliza como técnica de downsampling; simplifica la salida
disminuyendo la tasa de muestreo tomando el valor promedio sobre la ventana definida
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por pool size. Esto reduce el nimero total de pardmetros que la red necesita para
aprender. Esta capa ayuda a evitar el problema de overfitting.

¢ Unidad lineal rectificada (ReLU): da lugar a un entrenamiento mas rapido y eficaz
induciendo no linealidad.

e LSTM: aprende las dependencias a largo plazo en series de tiempo y datos secuenciales.
Esto afade un componte que puede “recordar” estados previos y utilizar esta
informacidn para decidir cual sera el siguiente.

e Dropout: técnica de regularizacién que reduce la complejidad del modelo eliminando
unidades tanto ocultas como visibles antes de pasar a la siguiente capa. Esto ayuda al
modelo a generalizar y también reduce el overfitting.

e Flatten: se emplea antes de las fully-connected layers del final para aplanar los datos y
reducir sus dimensiones para poder ser recogidos por las capas Dense.

e Dense: esta es la capa que realiza la clasificacion. Todos los nodos estan conectados con
todos las de la capa anterior.

e Softmax: devuelve la probabilidad de que cada una de las clases sea cierta, y es la
funcidn de activacién adecuada para problemas de multi clasificacién.

La figura 23 muestra la dimensién de los datos a medida que transcurren a través de la
arquitectura.

Ya que los datos estan distribuidos de manera equilibrada, una métrica adecuada para comparar
la destreza de los distintos modelos es la eficacia (model accuracy). Un analisis de los resultados
obtenidos y la comparativa entre modelos se detalla en la seccion 4.6 Resultados del Proyecto.

La figura 24 muestra la estructura del cddigo que compone el proceso de entrenamiento y sus
fases previas. Todo el cddigo que compone la parte de Inteligencia Artificial de este proyecto
se desarrolla en Jupyter Notebook.
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
comvid (ComviD)  (Neme, 58, 258) 1792
average_poolingld (AveragePo (Mone, 29, 256) =]
convld_1 (ConvilD) (MNone, 29, 128) 196736
average_poolingld_1 (Average (MNone, 15, 128) =]
convld_2 (ConvilD) (MNone, 15, 128) 98432
average_poolingld_2 (Average (MNone, 8, 128) =]
dropout (Dropout) (MNone, 8, 128) =]

lstm (LSTM) (None, 8, 128) 131584
activation (Activation) (None, 8, 128) 2
dropout_1 (Dropout) (MNone, 8, 128) =]
flatten (Flatten) (None, 1824) =]

dense (Dense) (None, 32) 32300
dropout_2 (Dropout) (None, 32) =]
dense_1 (Dense) (MNone, 8) 254

Total params: 451,688
Trainable params: 461,608
Mon-trainable params: @

Figura 23 Arquitectura de la estructura seleccionada y las dimensiones de los datos
de salida de cada capa

/Anaconda Jupyter Notebook con Lenguaje Python

// 1- Ingesta y preprocesado de datos

1. Ingesta de audio

2. Extraccién del espectrograma y la forma de onda

3. Creacién de datos sintéticos (Data Augmentation)

4. Extraccion de caracteristicas MFCC utilizando la libreria librosa (Feature Extraction)
// 2- Entrenamiento

5. Mezcla aleatoria de los datos, division entre entrenamiento y test
6. Preparado de datos para ingesta del algoritmo y PCA

7. Estructura de la red neuronal artificial

8. Entrenamiento del algoritmo con los datos

9. Serializar el modelo a JSON y los weights a HDF5

9. Prediccidon de la emocidn humana a partir de los datos de entrenamiento

Figura 24 Esquema del script desarrollado para el modelado del algoritmo de reconocimiento de emociones
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A continuacidn, se muestra una tabla con las librerias empleadas durante todo el proceso de
construccion del modelo.

Libreria Descripcion

os Libreria de Python que permite interactuar
con el sistema operativo

pandas Libreria de Python especializada en el manejo
y analisis de estructuras de datos

matplotlib Libreria de visualizacidon de datos y trazado
grafico para Python

numpy Libreria de Python para trabajar con arrays y
en el dominio del algebra lineal

seaborn Libreria de Python para visualizacidn de datos
basada en matplotlib. Especializada en
graficas y representaciones estadisticas

librosa Libreria de Python para el analisis de audio y
musica. Incluye capacidades de extraccidn de
datos/caracteristicas de los archivos de
audio.

sklearn Libreria open source para aprendizaje
automatico en Python

Imblearn Libreria open source basada en sklearn que
provee herramientas para tareas de
clasificacidn con datos desbalanceados

tensorflow Libreria open source para aprendizaje
automatico en Python

keras Libreria open source de redes neuronales

escrita en Python

Tabla 9 Listado y descripcion de las librerias empleadas en Python durante el proyecto
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3.5.6 Desarrollo web

Una vez se ha completado el entrenamiento y se obtiene un modelo final, se plantea un sistema
gue pueda recoger datos de entrada y recibir las predicciones del modelo sobre esos datos de
entrada, con capacidad de respuesta en tiempo real e integrado con un componente front-end.

La arquitectura propuesta se muestra en la figura 25.
Feature -
{ Extraction Prediction }

audio.wav T

audio.wav string
1  — F
—} (] « |

.‘—
prediction/ icon string

Figura 25 Estructura y flujo de datos de la aplicacion web

Para poder servir las predicciones a través de una aplicacién practica, se escoge Flask como
framework para realizar un desarrollo web. Flask facilita el desarrollo de aplicaciones web en
Python, el lenguaje principal utilizado en este proyecto.

El objetivo es montar una dindmica cliente servidor, durante la cual una solicitud, en este caso
una grabacion de audio se envia de cliente a servidor en forma de URL como HTTP
POST. Después de eso, se recibe una respuesta del servidor en forma de recurso HTML e
imagenes. Flask facilita la configuracién de funciones de Python que se pueden invocar a través
de la web con estas solicitudes.

Inicializacion del proyecto

La instalacién (a través del gestor de paquetes pip) y configuracidn del servidor es una parte
primordial para preparar un entorno de trabajo que satisfaga las necesidades computacionales
de la aplicacidn. Sin embargo, esto es de utilidad a la hora de hacer un despliegue en servicios
de nube como Heroku o GCP para que estos sepan que dependencias son necesarias para lanzar
la aplicacidn.

1. Instalar y activar adecuadamente virtualenv para poder tener varios entornos Python
en paralelo. De esta manera, se evitan problemas de compatibilidad entre las diferentes
versiones de las bibliotecas. Por ejemplo, Tensorflow solo funciona bajo Python 3.7.

2. Instalar Flask con el comando pip.

3. |Instalar los paquetes especificados en el fichero requirements.txt

4. Inicializar el repositorio Git
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El proyecto se organiza siguiendo la jerarquia dentro del directorio webapp mostrada a

continuacion:

+ webapp
|+ static
|+ js
|_ app.js
|+ styles
|  style.css
| _ icons.png
| _ logo.png

|+ templates
| index.html
| prediction.html

|_ app.py

| audio.wav

| models

| requirements.txt

| _ imagen.jpg

Figura 26 Jerarquia del directorio donde se despliega la

aplicacion

Diseiio y creacion de Marca

Nombre de Marca: EMoody

Las paginas de predicciones (prediction.html) estan disefiadas para que cada emociéon muestre
un fondo de pantalla diferente, acotandose a la estrella de emociones de Plutchik (1980) [15]. A
su vez, se devuelve un icono caracteristico de dicha emocién, asi se consigue ofrecer una

experiencia mas divertida y visual.

o o Se disefia un logo personalizado para la marca EMoody (figura

27). Para crearlo se utiliza una plantilla y se personaliza
utilizando Adobe Illustrator (2020).

Todos los recursos visuales (fondos de pantalla, iconos vy
plantillas) se descargan de freepik bajo la licencia gratuita de uso

personal.

Figura 27 Logo EMoody
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Tecnologias empleadas

Lenguajes de programacion:

e Python

e HTML

e (SS

e JavaScript
IDs

Jupyter Notebook
Visual Studio Code

Distribuciones
e Anaconda

Frameworks

e Flask

Control de versiones

o Git

Gestor de paquetes

e Pip

Disefio
e |llustrator
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Aplicacion

// app.py: contiene el codigo de la aplicacién (aqui se crea la app y sus vistas)
1. Crear objeto Flask que identifique la app y que asocie las vistas a las rutas

2. Importar funciones necesarias para le extracciéon de caracteristicas (los mismos 50
coeficientes MFCC), carga de modelos y predicciones

3. Crear rutas de la aplicacién:
- @app.route(“/) : ruta base- guarda y nombra el archivo de audio

- @app.route(“/predictMixed”): llamada al algoritmo mixto, clasificacion de la emocion,
redirecciona a pagina de resultados tras prediccion con el modelo mixto

- @app.route(“/predictFemale”): llamada al algoritmo femenino, clasificacion de la emocion,
redirecciona a pagina de resultados tras prediccion con el modelo femenino

- @app.route(“/predictMale”): llamada al algoritmo masculino, clasificacion de la emocidn,
redirecciona a pagina de resultados tras prediccion con el modelo masculino

4. Establecer host, puerto y modo debug

Figura 29 Esquema del script app.py (ejecucion de la web app)

@app.route se encarga de convertir una funcidn Python regular en una funcion vista de Flask
como respuesta HTTP mostrada mediante un cliente HTTP (navegador web). Pasando los valores
/", ‘/predictMixed’, ‘/predictFemale’ y ‘/predictMale’ a @app.route() se le indica que esta
funcién debe responder a las solicitudes web para esa URL.

La aplicacion se lanza haciendo uso del comando $ flask run en el directorio de trabajo. De forma
predeterminada, Flask ejecuta la aplicacion en el puerto 5000. La aplicacién se encuentra en la
ruta http://localhost:5000 del navegador (figura 64 de la seccion de resultados).

Plantillas HTML

Flask proporciona la funcién render_template() que permite hacer uso del motor de plantillas
Jinja. Con esta funcionalidad se escribe HTML en archivos .html separados de manera cdmoda,
sencilla y mas organizada. Estas plantillas se llaman en el return al final de @app.route para
crear y mostrar todas las paginas de la aplicacion como resultado de los requests.

En este proyecto se desarrollan 2 plantillas:
1. index.html: pagina principal (figuras 64 y 65 de la seccién resultados)

2. prediction.html: pagina de resultados de las predicciones
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Se utiliza el kit de herramientas Bootstrap por su destreza en el desarrollo de web responsive
con HTML, CSS y JavaScript. Para instalar y utilizar Bootstrap el sitio web se hace uso de uno de
los enlaces del CDN (Content Delivery Network) facilitados en su web oficial. De esta manera los
archivos del framework se cargan sin tenerlos alojados en el servidor. La arquitectura de la parte
orientada hacia el cliente se representa en la figura 30 a continuacién.

Bootstrap

HTML CSS JS

Client HTTP POST
requests

Figura 30 Arquitectura que sostiene a la interfaz de usuario

Recorder.js

Para realizar la tarea de grabacion de audio se utiliza la biblioteca Recorder.js de JavaScript. Esta
libreria permite guardar los audios en contenedores .wav, el formato de ingesta de los modelos
desplegados. Aqui se usa junto con getUserMedia() para poder grabar audio desde el micréfono
de un usuario (u otros dispositivos de entrada) directamente en el sitio web. Para integrar un
sistema de grabacion de audio en tiempo real se tienen en cuenta los siguientes archivos:

1. index.html: aqui se encuentra la interfaz de usuario
2. app.js: cédigo de la aplicacion de grabacion. Se divide en 4 funciones importantes:

e startRecording(): lanza getUserMedia() y convierte el audio en un AudioContext que se
pasa al objeto Recorder.js.

e stopRecording(): paraliza el proceso de grabacion y el acceso al micréfono, desencadena
el proceso de exportacidn a .wav y habilita el botdn de grabacién de nuevo.

e pauseRecording(): determina si la grabacidn esta en proceso y permite pausar y resumir

e createDownloadLink(blob): recibe el audio en formato blob. Permite escuchar la
grabacion en el navegador, descargarlo y subirlo al servidor (en este caso se hace un
POST a “/” donde se guarda el fichero en el directorio para ser leido por los modelos).
Para ello se utiliza XMLHttpRequest ya que es compatible con todos los navegadores
compatibles getUserMedia(). El codigo crea un enlace de carga que, al hacer clic,
publicard el blob y el nombre del archivo en el script app.py del lado del servidor.

3. recorder.js: se carga en el index.html a través de la URL de produccidn de Rawgit
cdn.rawgit.com
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3.6 Recursos requeridos

Los recursos requeridos para este proyecto son Unicamente computacionales. Estos se dividen
en componentes hardware y software:

e Ordenador MSI (Windows) para desplegar la arquitectura. Aqui se instalan todo el
software para poder realizar todas las partes del proyecto:

o Anaconda con Jupyter Notebook para guardar los datos de entrenamiento y
entorno de programacién para el preprocesado de datos, entrenamiento de
los modelos y predicciones.

o Se emplea anaconda prompt para descargar todas las librerias necesarias,
usando el comando pip. Debido a la naturaleza mas compleja de las
dependencias de tensoflow y keras, se crea un environment especial donde se
desarrollan los modelos de aprendizaje Deep Learning con estas librerias.

o Laaplicacidon web se desarrolla en Visual Studio Code. Aqui se trabaja el
framework Flask. Para lanzar la aplicacién también se utiliza anaconda prompt
ya que se necesita el mismo environment de trabajo utilizado para el
desarrollo del algoritmo.

e Portdtil con micréfono: para poder llevar a cabo la grabacién de voz e interactuar con
la aplicacidon web.

3.7 Presupuesto

Tipo de coste Valor Comentarios
Horas de trabajo en el 470 horas = Duracion aproximada del proyecto de 4
proyecto meses

Equipo técnico utilizado

Ordenador portatil- MSI 1349€ Recurso ya adquirido. Precio actual en el
Prestige 14 A10RB-020ES mercado si se tuviese que adquirir nuevo.
Monitor- Asus 23.8 129,99€ Recurso ya adquirido. Precio actual en el
pulgadas mercado si se tuviese que adquirir nuevo.

Software utilizado
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Jupyter notebook (Ipython 0€ Software libre

Notebook)

Adobe Illustrator 0€ Se hatrabajado bajo la prueba gratuita de 7
dias.

Una vez esta expira son 24,19 € al mes
Visual Studio 0€ Software libre
Frameworks y librerias 0€ Software libre
Fuentes de investigacion

Estudios e informes 0€ Todos los informes y estudios de
investigacion empleados para realizar este
proyecto eran gratuitos.

Tabla 10 Estimacion del presupuesto del trabajo realizado

3.8 Viabilidad

El estado actual del proyecto consiste en un prototipo del producto que se pondria en
produccién en un futuro. Aun no se puede considerar un producto monetizable, pero en el
apartado de Anexos se ha incluido un business model canvas con una propuesta inicial del
posible modelo de negocio que se llevaria a cabo con la aplicacidn desarrollada.

3.9 Resultados del proyecto

3.9.1 Ingesta, limpieza y andlisis exploratorio de datos

Una parte primordial del proceso de verificacion de los datos para el entrenamiento es
comprobar que haya equilibrio entre las clases. Para ello se hace un conteo de ellas utilizando
elementos visuales mostrados en la figura 31. Se hace un conteo tanto para las emociones de
los hombres como de las mujeres, y se descubre que ambas se comportan igual; se identifica un
destacado desbalance de clases que puede obstaculizar el proceso de entrenamiento.
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Conteo de Emociones de Mujeres Conteo de Emociones de Hombres
g w0
§ 300

Emaciones Emaciones

Figura 31 Diagrama de barras mostrado el conteo de cada emocion antes de aplicar oversampling a los datasets
femenino (izquierda) y masculino (derecha)

Existe una carencia de emociones de calm y de surprise. Es un desafio para las tareas de
modelado predictivo trabajar con una distribucién de clases severamente sesgada, causando
desigualdad en los costos de la clasificacion errénea [72].

Tras haber realizado el preprocesamiento al completo de los datos, incluyendo las técnicas de
oversampling, generacion de datos sintéticos y extraccion de caracteristicas, el dataset ya estd
preparado para poder pasar a la fase de entrenamiento. En este punto se trabaja con un dataset
que contiene la misma cantidad de datos (figura 32) para cada emocién, integrado con nuevos
datos sintéticos, y al conjunto entero se le han extraido las caracteristicas que van a permitir al
modelo a continuacién entender los datos.

Conteo de Emociones de Mujeres (Oversampling) Conteo de Emociones de Hombres (Oversampling)

angry fear dsgust  rneutrsl calm happy  surprise =ad fear dsgust  neutral calm happy  surprise =ad
Emaociones Emaociones

Figura 32 Diagrama de barras mostrado el conteo de cada emocion después de aplicar oversampling a los datasets
femenino (izquierda) y masculino (derecha)

Graficos de onda y espectrogramas

Para visualizar los archivos con los que se trabaja durante el desarrollo del modelo, se emplean
los siguientes graficos. Es interesante realizar una comparativa de cdmo se comporta una misma
emocion en la voz de un hombre comparado con una mujer. Las figuras a continuacién muestran
las emociones fear y happy para ambos sexos. En efecto, tienen formas de onda diferentes y los
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espectrogramas muestran sutiles diferencias en el reparto de energias de sus contenidos
frecuenciales.

Grafico de onda para la emocion fear (Mujer)
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Time
Figura 33 Grdfico de onda de una mujer expresando la emocion miedo
Espectrograma para la emocion fear (Mujer)
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Figura 34 Espectrograma para la emocion de miedo (mujer)
Grafico de onda para la emocion fear (Hombre)
008
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-0.04
-0.06
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Tima

Figura 35 Grdfico de onda de un hombre expresando la emocién miedo
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Espectrograma para la emocién fear (Hombre)
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Figura 36 Espectrograma para la emocién de miedo (hombre)
Grafico de onda para la emociéon happy (Mujer)
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Figura 37 Grdfico de onda de una mujer expresando la emocion felicidad
Espectrograma para la emacién happy (Mujer)
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Figura 38 Espectrograma para la emocion de felicidad (mujer)
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Grafico de onda para la emocion happy (Hombre)
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Figura 39 Grdfico de onda de un hombre expresando la emocion felicidad

Espectrograma para la emocion happy (Hombre)

10000

Time

Figura 40 Espectrograma para la emocidn de felicidad (hombre)

Graficos de onda tras aplicar Data Augmentation

Tras la creacion de nuevas tandas de datos sintéticos con diferentes modificaciones, es
interesante observar el impacto que estas han tenido sobre la onda inicial (figura 41). Todas las
graficas de ondas a continuacidn son sobre la grabacién de una mujer con emocién neutral.

Grafico de onda normal (emocién neutral)
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004
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a 05 ) = - n= 3 35
Figura 41 Grdfico de onda normal para la emocién neutral
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Grafico de onda con noise injection
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Figura 42 Grdfico de onda de la emocion neutral con ruido
Grafico de onda con stretch
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Figura 44 Grdfico de onda de la emocion neutral con onda alargada
Grafico de onda con shift
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Figura 43 Grdfico de onda de la emocion neutral con onda desplazada
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Figura 47 Grdfico de onda de la emocion neutral con cambio de tono
Grafico de onda con higher speed
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Figura 46 Grdfico de onda de la emocion neutral con velocidad aumentada
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Figura 45 Grdfico de onda de la emocion neutral con velocidad reducida
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La inyeccién de ruido es la accién que menos distorsiona la onda, y es curioso como con el resto
de las operaciones se obtiene una forma de onda muy similar. Esto puede resultar ser
beneficioso para que el modelo no se confunda en diferentes situaciones ambientales.

3.9.2 Extraccidn y seleccidn de caracteristicas

Feature Extraction: MFCC

Para determinar el nimero de MFCC que seleccionar de los datos, se hace un analisis previo de
los espectrogramas tras haber aplicado la extraccion de caracteristicas MFCC. La figura 48
muestra el resultado tras extraer 20 coeficientes y la figura 49 con 50.

Figura 48 Espectograma de MFCCs de un audio de muestra: 03-01-05-02-01-01-08.wav, emocidon de enfado de una
mujer. Extraccion de 20 coeficientes

Figura 49 Espectrograma de MFCCs de un audio de muestra: 03-01-05-02-01-01-08.wav, emocion de enfado de una
mujer. Extraccion de 50 coeficientes

Extrayendo 50 coeficientes (figura 49) se distinguen mas formantes. Las zonas oscuras son las
que muestran formantes en el espectro; los sonidos se pueden identificar mucho mejor a través
de los formantes y sus transiciones. Por lo tanto, se opta por la extraccidon de 50 MFCCs de cada
muestra de audio.
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Figura 48 Grdfico de lineas con los coeficientes MFCC para hombres y mujeres a lo largo del mismo periodo de tiempo

A su vez, se hace una comparativa directa entre el comportamiento de los MFCC extraidos para
ambos sexos. Para ello se genera un grafico de lineas (figura 50) con la media de los MFCC para
cada instante del tiempo como una serie temporal. Se distinguen claras diferencias en el patrén
de hombres y mujeres, siendo ellos quienes exhiben un tono mas elevado. Dadas las diferencias
encontradas entre las voces de ambos sexos, se considera que su division de cara al
entrenamiento puede ser de utilidad para el algoritmo a la hora de distinguirlos y por lo tanto
clasificarlos mejor.

Feature Selection: PCA

Para comprobar si se es necesario reducir la dimension del dataset de entrenamiento, se aplica
el andlisis de PCA de varianza explicada. Se utilizan graficos de varianza acumulada a lo largo de
las caracteristicas extraidas para los datos de entrenamiento.

Sin separacién por sexos, extraccidon de ZCR, Chroma Shift, MFCC, RMSV, Mel Spectogram

100 1

095 4

090 4

085 1

080 4

075 4

070 A

Cumulative explained variance

065 1

o 20 40 B0 8o 100
Mumber of components

Figura 49 PCA: Sin separacion por sexos, extraccion de ZCR, Chroma Shift, MFCC, RMSV, Mel
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Figura 50 PCA: Separacion por sexo, 50 MFCCs

Esta curva muestra que aproximadamente los primeros 5 componentes contienen
aproximadamente el 95% de la varianza, mientras que necesitan alrededor de 40 componentes
para describir cerca del 100% de la varianza. Esta grafica muestra que puede existir cierta
redundancia, pero los resultados de los modelos mas adelante demuestran que 50 coeficientes
inyectan destreza a los modelos. Al tratarse de datos de audio puede existir una variabilidad
muy alta, por lo que extraer muchos coeficientes puede ayudar a distinguir sutilezas en los datos.
Prueba de ello son los resultados obtenidos con los datasets de 13 y 30 coeficientes extraidos
respectivamente (tablas 11, 12, 13).

3.9.3 Modelo y Entrenamiento

Se probaron diferentes estructuras de redes neuronales, combinando diferentes técnicas de
extraccién de caracteristicas, tipos de redes neuronales artificiales, y combinacidn de estas. Los
detalles de esta experimentacién, incluyendo los resultados de cada prueba, se resumen en las
tablas a continuacién.

Features Arquitectura Optimizador Validation  Validation
extraidos Acc. Loss
ZCR, Chroma 2 layers Conv1D + Adam 0.68 1.03

Shift, MFCC, @ MaxPooling + Dense +

RMSV, Mel Flatten

Spectogram

ZCR, Chroma @ 4 layers Conv1D + Adam 0.71 1.32
Shift, MFCC, = MaxPooling +

RMSV, Mel Flatten

Spectogram
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ZCR, Chroma
Shift, MFCC,
RMSV, Mel

Spectogram

ZCR, Chroma
Shift, MFCC,
RMSV, Mel

Spectogram

MFCC

MFCC (50)

MFCC (30)

MFCC (13)

2 layers Conv1D+
BatchNormalisation + 1
layer LSTM +
MaxPooling + Dense +
Flatten

2 layers Conv1D +
BatchNormalisation + 1
layer LSTM +
MaxPooling + Dense +
Flatten

4 layers ConvlD + 1
layer LSTM + AvgPooling
+ Flatten + 2 layers
Dense

3 layers Conv1D +1
layer LSTM +
AvgPooling + Flatten +
2 layers Dense

3 layers Conv1D +
AvgPooling + Flatten + 2
layers Dense

3 layers Conv1D +
AvgPooling + Flatten + 2
layers Dense

Adam

Adam +
ReducelLROnPlateau

Adam +
ReducelROnPlateau

Adam +
ReduceLROnPlateau

Adam +

ReducelLROnPlateau

Adam +
ReducelLROnPlateau

0.72

0.77

0.87

0.90

0.89

0.79

0.97

0.82

0.51

0.37

0.36

0.5

Tabla 11 Arquitectura de los modelos entrenados para el conjunto de datos de género mixto y los resultados de
validation accuracy y los para cada etapa

Features
extraidos
MFCC (50)

MFCC (50)

MFCC (30)

MFCC (13)

Arquitectura

4 layers ConviD +
AvgPooling + Flatten + 2
layers Dense

3 layers ConviD +
AvgPooling + Flatten +
2 layers Dense

3 layers Conv1D +
AvgPooling + Flatten + 2
layers Dense

3 layers Conv1D +
AvgPooling + Flatten + 2
layers Dense

Optimizador

Adam +
ReducelLROnPlateau

Adam +
ReduceLROnPlateau

Adam +
ReducelLROnPlateau

Adam +
ReducelLROnPlateau

Validation

Acc.
0.92

0.93

0.90

0.85

Validation
Loss
0.36

0.35

0.36

0.44

Tabla 12 Arquitectura de los dos ultimos modelos entrenados para el conjunto de datos de género femenino y los
resultados de validation accuray y los para cada etapa
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Features Arquitectura Optimizador Validation  Validation
extraidos Acc. Loss
MFCC 4 layers Conv1D + Adam + 0.91 0.51

MFCC

MFCC

MFCC

AvgPooling + Flatten + 2 ReducelLROnPlateau
layers Dense
3 layers Conv1D + Adam + 0.91 0.4
AvgPooling + Flatten + ReducelLROnPlateau
2 layers Dense

(30) 3 layers Conv1D + Adam + 0.87 0.52
AvgPooling + Flatten + 2 = ReducelLROnPlateau
layers Dense

(23) 3 layers Conv1D + Adam + 0.8 0.52
AvgPooling + Flatten + 2 = ReducelLROnPlateau
layers Dense

Tabla 13 Arquitectura de los modelos entrenados para el conjunto de datos de género masculino y los resultados de

Validation Accuracy y Loss para cada etapa

A su vez se visualizan las graficas de las métricas de Accuracy y Loss extraidas durante las fases
de entrenamiento y de validacion. La figura 53 a continuacién muestra los resultados obtenidos
para estas métricas durante el entrenamiento de la entrada (2) de la tabla 911

Features extraidos: ZCR, Chroma Shift, MFCC, RMSV, Mel Spectogram
Arquitectura: 4 layers ConvlD + MaxPooling + Flatten

Optimizador: Adam

Validation Accuracy: 0.71

Validation Loss: 1.32

Training & Validation Accuracy Testing Accuracy & Loss

09

08

07

06

0s

04

—e— Taining Accuracy —e— Taining Loss
—&— Validation Accuracy

—e— Validation Loss

Taining & Validation Loss

10 20 0 40 50 o 10 20 0 40 50
Epochs Epochs

Figura 51 Grdficas de Accuracy y Loss durante el entrenamiento del sequndo modelo de la tabla 11.
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La figura 54 muestra los resultados de entrenamiento de la entrada (4) de la tabla 11:

- Features extraidos: ZCR, Chroma Shift, MFCC, RMSV, Mel Spectogram

- Arquitectura: 2 layers ConvlD + BatchNormalisation + 1 layer LSTM + MaxPooling +
Dense + Flatten

- Optimizador: Adam

- Validation Accuracy: 0.77

- Validation Loss: 10.82

Training & Validation Accuracy Testing Accuracy & Loss

—e— Taining Accuracy —e— Taining Loss
—e— Validation Accuracy —e— Validation Loss

08

Taining & Validation Loss

=
S

04

0z

o 20 40 60 80 100 o il 40 B0 80 100
Epochs Epochs

Figura 52 Grdficas de Accuracy y Loss durante el entrenamiento del cuarto modelo de la tabla 11.

El patron mostrado en las graficas es el que adoptan los primeros modelos, hasta que se decide
probar un enfoque de extraccién de caracteristicas mas simple. Lo que mas preocupaba era el
comportamiento del Loss, ya que sugeria la posibilidad de que el modelo estaba overfitting. El
overfitting es una de las mayores amenazas para estos algoritmos de clasificacién, por lo tanto,
se consideraba importante tenerlo en el punto de mira.

Para solucionar este problema se puso el foco en probar diferentes modificaciones en la
estructura y en el ajuste de hiperparametros.

Cambios en los métodos y en la estructura:

1. Cambiarla estrategia de Feature Extraction, considerando que la extraccion de los MFCC
va a ser suficiente para este trabajo. Esto reduce la carga computacional y preserva
mejor la forma original de los datos, lo cual resulta ser la mejor opcidn que seguir.

2. Cambiar las Pooling Layers de Max. a Avg., la primera lleva a cabo agrupaciones mas
discretas, al estar realizando la operacion maxima, extrae las caracteristicas mas
destacadas, como los bordes, de cada audio. Average Pooling realiza cdlculos mas
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generalizados. Las caracteristicas MFCC aportan mucha informacién sobre las
caracteristicas mas destacadas, y durante las primeras fases de entrenamiento se puede
comprobar que una extraccién de caracteristicas excesiva puede dafar los datos y, por
lo tanto, el modelo.

3. Aplicar una arquitectura hibrida CNN-LSTM, sacando partido de los beneficios de ambas
modalidades.

Ajuste de hiperpardmetros (Hyperparemeter Tuning)

Learning rate. La tasa de aprendizaje es un hiperparametro muy importante y, a menudo,
requiere algo de experimentacidon. Con una tasa de aprendizaje demasiado grande, puede
rebotar alrededor de un éptimo, o puede comenzar disparando hacia una parte del espacio de
pardmetros donde los gradientes desaparecen. Con un valor demasiado pequefio, es posible
que tarde demasiado en converger a un dptimo, o puede que encuentre un optimo local
deficiente. Estos efectos se ven atenuados por el efecto impulso del optimizador Adam.

2.507 .
Learning rate WAY
225 too large (exploding
' Learning rate is too low, loss) —
200 networkis unable to learn
1751

Loss

Learning rate is just large
1.50 A enough for network to
start learning

Learning rate
too large

N

T T T T
107? 1077 10°° 103 1071 10?
Learning Rate (Log Scale)

1.25 4

1.00 -

Small increase in loss, start of
0.751 learning rate becoming too large

Figura 53 Comportamiento del Loss en funcion del Learning Rate (Rosebrock, 2021)

Es posible que la causa de que el Loss incremente al final durante el entrenamiento venga de
que el learning rate sea demasiado alto (figura 55) [73]. Dicho esto, se decide trabajar con el
learning rate por defecto que establece Adam, y luego implementar la retro llamada
ReducelROnPlateau, que soluciona este problema reduciendo el learning rate cuando la métrica
objetivo deja de mejorar.
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Aplicar estos cambios tiene un impacto notable en las curvas de resultados del entrenamiento.
Los mejores resultados pertenecen el modelo femenino, seguido por el masculino y el mixto.

Esto sugiere que una divisién por sexo es beneficioso para esta tarea de clasificacion de
emociones.

Training & Testing Loss

Training & Testing Accuracy

— Taining Loss — Taining Accuracy
Bsting Ac
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Figura 54 Curvas de Accuracy y Loss para el entrenamiento y validacion del modelo final. Género mixto
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Figura 55 Curvas de Accuracy y Loss para el entrenamiento y validacion del modelo final. Género femenino
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Training & Testing Loss

— Taining Loss
Bsting Loss

Epochs

Training & Testing Accuracy

— vaming Accuracy
sting Accuracy

Epecns

Figura 56 Curvas de Accuracy y Loss para el entrenamiento y validacion del modelo final. Género masculino

Una vez se tiene la arquitectura que ofrece mayor eficacia, se pasa a la fase de testeo, durante
la cual se analiza en detalle la capacidad de prediccidon del modelo seleccionado. Para ello se
analizan las matrices de confusién, a través de las cuales se identifica si existen confusiones

especificas en la deteccién de clases.

Matriz de Confusion (Mujeres)

angry

calm

disgust

fear

Actual Labels
happy

reutral

surprise

angry calm dsgust far

happy neutral

Predicted Labels

800

a0

400

200

sad surprise

Figura 57 Matriz de confusion para las predicciones de emociones del dataset femenino
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Matriz de Confusion (Hombres)
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Figura 58 Matriz de confusion para las predicciones de emociones del dataset masculino

Matriz de Confusién (Mixed)
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Figura 59 Matriz de confusion para las predicciones de emociones del dataset mixto
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Por lo general, el clasificador realiza predicciones exitosas. Se observa que las emociones que
mas confunde son fear con sad, lo cual resulta una confusién razonable. El patrén es muy
similar para las tres matrices de confusion, lo que indica que el desempefio del algoritmo no va
a ser condicionado por el género del interlocutor.

Las emociones que mejor se clasifican son surpise y calm, pero no existe una diferencia muy
notable entre estas y el resto. El ligero aumento en estas dos categorias puede ser debido a
gue son las dos emociones a las cuales se le aplica el oversampling al comienzo. Esta técnica
produce muestras menos variadas de los datos, lo que hace que estas dos categorias tengan
datos a partir de los cuales es mas facil generalizar.

La infraestructura final del sistema es capaz de recibir peticiones de multiples usuarios. Se
tiene que replicar el proceso realizado de extraccion de caracteristica y procesado de datos
para poder ser servidos al modelo entrenado. La figura 62 plasma una imagen global de este

sistema.
MECC | '
—» Feature Extraction Model Training
~ _-'-"\.

Trained
Classifier

e A

—»{ Feature Extraction ———» Prediction

Figura 60 Sistema de reconocimiento de emociones

Aplicacion web
La aplicacién web final esta compuesta por los siguientes componentes:

Pagina principal:
e Paragrabarlavoz:
o Botdn Record (grabar mas o menos 5 s de audio)
o Botdn Stop
e Visualizacion del audio generado: posibilidad de escuchar, guardar y subir al servidor
e Pararealizar la prediccion es necesario subir la grabacidn al servidor a través del
enlace Upload
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e Seleccién de género con un drop-down
e Botdn Go para redirigir a la pagina de predicciones

Paginas de predicciones:
e Muestra la emocion detectada con el disefio adaptado a cada emocidn

El logo aparece en la pégina principal y como icono favicon.

22 C @ localhost 3000

EMoody: Emotions in your voice

Press Recard > Record aprox. 5 sscond audio

Pause and res

e at your choice

Stop audio > Press Upload > Select gender & GONI

“

Format; start recording to see sample rate

Recordings:

Gender Select

Figura 61 Pantalla principal de la aplicacion web EMoody

@

EMoody: Emotions in your voice

Press Record > Record aprox. 5 sscond audio

Pause and resume at your choice

Stop audio -» Press Upload > Select gender & GOMI

Recordings:

2021-06-04T01 38 16 3422 wav Save to disk Upload

Gender Select
—Gender Select—
Male
Female
Mixed

Figura 62 Pantalla principal después de haber grabado un audio y mostrando el dropdown para seleccionar género

82



EMoody: DETECCION DE EMOCIONES A TRAVES DE LA VOZ
MARTA ALMENDRO ALVAREZ

< C @ localhost

Figura 63 Pantalla de prediccion- enfado

Seems like you feel ...

disgust

Figura 64 Pantalla de prediccion- descontento/ repugnado
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&9 EMoody

= C @ localhost5000/predictMixed?genderiD=Mixed

Seems like you feel ...

happy 3

Figura 65 Pantalla de prediccion- feliz

ép EMoody

2 C @ localhost:5000/predictMixed?genderlD=Mixed

Figura 66 Pantalla de prediccion- miedo

Existe la posibilidad de poder volver atras para repetir el proceso, o refrescar la pagina en el
caso de querer una segunda prediccién.
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Capitulo 4. DISCUSION

Este proyecto comenzd con el objetivo de entender como implementar redes de aprendizaje
profundo y como conseguir una arquitectura que realice las tareas de prediccion de manera mas
eficaz. Sin embargo, a medida que transcurria el curso del proyecto, se volvié predominante la
importancia de la ingenieria de caracteristicas. Se observa que, en el reconocimiento de
emociones a través de la voz, la eleccidn de las caracteristicas extraidas del audio tiene un mayor
impacto que la complejidad del modelo. Incluso modelos mas simples pueden devolver
resultados mds precisos.

Uno de los mayores obstaculos que se ha presentado es la limitacion de datos de entrenamiento.
Un dataset de entrenamiento mayor hubiese tenido un impacto muy positivo en los resultados,
pero el poder de computo era limitado a la hora de realizar el entrenamiento. La falta de fuentes
de datos multi lingues también es notable; hubiese sido especialmente interesante poder
trabajar con un dataset grande de audios en castellano. Sin embargo, los datos empleados son
muy completos y variados para realizar una prueba de concepto. En un futuro se pueden
emplear tecnologias mds avanzadas que permitan entrenamientos a mayor escala.

La obtencién de algoritmos ha requerido de un sistema de acciones previo que incluye un pre
procesado de datos que extrae las caracteristicas que se han considerado importantes para
caracterizar cada emocion. El proceso de extraccién de caracteristicas afade robustez al
modelo, que a su vez hace su propia labor de extraccién de caracteristicas dentro de la red
neuronal.

Mediante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo, se alcanza un 93% de
eficacia en datos de testeo para uno de los modelos, y un 90% y 89% respectivamente para los
otros. Estos resultados son muy positivos, pero, sin embargo, se ha comprobado que uno de los
obstdculos a los que se enfrenta este sistema a la hora de la puesta en marcha en produccion,
es que su capacidad de respuesta ante nuevas fuentes de datos es mas pobre. Esto se debe a la
alta variedad de sistemas de recogida de voz, lo que saca a los modelos de su zona de confort.
Por ello, una de las incorporaciones a futuro es el reentreno del modelo cada vez que reciba
datos nuevos.

El framework Flask ha ofrecido todas las funcionalidades que se buscaban para poder darle una
aplicabilidad a los modelos desde el punto de vista de interaccién con usuario. Es una
herramienta sencilla que ha permitido hacer de un cédigo complejo de aprendizaje automatico
una proyeccion visual en el navegador. Sin embargo, por si solo puede resultar ser una tarea
tediosa configurar el entorno de trabajo para su despliegue, por lo que en el caso de querer
poner en produccion este proyecto seria fundamental un hospedaje en la nube.
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Capitulo 5. CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones del trabajo

Cada vez se tienen mas en cuenta las emociones para explicar el comportamiento y las
enfermedades neurolégicas en el ser humano. El resultado de este proyecto, una herramienta
basada en inteligencia artificial capaz de detectar el estado emocional de una persona, se ve
como un complemento de gran utilidad en muchas areas. De especial importancia son las
relacionadas con la salud mental, ya que este desarrollo puede complementar y ayudar en el
diagndstico de enfermedades.

Cuando se comenzd a trabajar en este proyecto, se tenia una idea de la potencia detras de los
algoritmos de Deep Learning, pero durante la elaboracién se ha podido confirmar su fortaleza
resolviendo problemas complejos. Se ha comprobado que no es necesario construir una
estructura compleja, sino que lo importante es cuidarlo dandole la informacidn limpia y
adecuada y ajustando los diferentes parametros que necesita para que se sienta cdmodo vy
pueda optimizar sus tareas. Se considera que emplear redes neuronales artificiales para tratar
de descifrar el funcionamiento de las naturales es el método mas adecuado.

El anadido final es ofrecer una aplicacién con una interfaz de usuario adecuada para que este
proceso sea automatizado y pueda devolver resultados de manera interactiva y visual. El
proyecto ha conseguido de manera exitosa desarrollar el motor de reconocimiento y el disefio
de una interfaz atractiva para el usuario.

5.2 Conclusiones personales

Realizar este proyecto ha supuesto un reto tanto académico como personal. El drea del Deep
Learning lleva atrayendo mi curiosidad desde que empecé la carrera en este grado. Es
impresionante como esta drea de estudio ha avanzado tan rdpido en los ultimos afios y poder
realizar un trabajo que ha requerido estudiar profundamente este tema mientras esta en auge
ha sido muy enriquecedor.

A su vez, he tenido la oportunidad de adentrarme en el mundo del desarrollo de aplicaciones.
Mis especialidades siempre han estado orientadas al desarrollo de los componentes back-end,
por lo que poder nutrir habilidades en el campo del desarrollo de sistemas front-end ha sido un
complemento muy grato para mis estudios. A su vez, ha resultado ser divertido y agradable
trabajar en un drea mas orientado hacia técnicas de diseiio, iy dejar el picar cédigo de lado un
rato!

Trabajar en la fusién de las dos dindmicas que personifican este proyecto me ha dado la
oportunidad de aprender y profundizar sobre las dos ramas de estudio que mas disfruto. Sin
duda, este proyecto es la semilla hacia el futuro profesional al que me inclino.
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Capitulo 6. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Esencialmente lo mas interesante seria hacer accesible esta aplicacidon al publico. Por el
momento solo es posible hacer un despliegue en local y accesible desde localhost del propio
dispositivo. Por lo tanto, el préximo paso seria desplegar la aplicacién web de Flask en un
servidor con disponibilidad al publico. La opcidon mds llamativa es una implementacién utilizando
servicios de la nube. Las opciones mas destacadas de desarrollo web con Flask es integracién
con Heroku, Google Cloud Platform (GCP) o Amazon Web Services (AWS). El Cloud Computing
tiene numerosas ventajas, la mds beneficiosa para este proyecto es la posibilidad de lanzar la
aplicacion y que se hospede en remoto, ahorrando la necesidad de un dispositivo hardware
pendiente de dar respuesta a las peticiones. La gestidon de peticiones es otra de las grandes
ventajas; estas pueden llegar en grandes cantidades, sin perder la rapidez y eficacia del sistema
de respuesta. A su vez supondria un ahorra en costes hardware, ya que los servicios en la nube
funcionan bajo un modelo de pago por uso, lo que optimizaria los recursos tanto
computacionales como econdmicos.

Una vez la aplicacion estuviese alojada en la nube, se consideraria ampliar el abanico de
plataformas a las que apuntar. Una de las opciones desde el comienzo ha sido desarrollar una
aplicacion movil multi-plataforma hospedada en la nube y disponible desde el Play Store y Apple
Store desde cualquier smartphone, cuyo uso es aun mas generalizado que el de un ordenador.

Para potenciar la eficacia del algoritmo en si, un hosting en la nube permitiria una rutina de
entrenamiento constante. Es decir, cada dato entrante puede entrar en un bucle de
retroalimentacion y ademds de devolver una prediccion en base a él, el algoritmo podria
reentrenarse continuamente. Asi, podrd aprender en base a fuentes de datos variados, siendo
la carencia de esto una de las grandes debilidades del sistema actual. A su vez, seria de interés
realizar entrenamientos con datos de multiples idiomas para hacer modelos adecuados a los
diferentes mercados, no solo el de habla inglesa.

En cuanto a experiencia de usuario, el foco esta en desarrollar una UX mds personalizada. A
través de un log in el usuario podria acceder a su propia area de usuario con informacion sobre
sus peticiones y su historial. Esto conllevaria incluir un componente primordial de seguridad y
privacidad, incluyendo la administracion de cookies. La aplicacion desarrollada en el presente
trabajo no requiere aplicar estas politicas ya que no es accesible al publico y su presencia solo
esta en local por el momento.

La visidn de hacer de este trabajo un proyecto a futuro se ha desarrollado a medida avanzaba
este trabajo. Sin duda, poder hacer de este trabajo de fin de grado un producto real con
presencia en el mercado, bajo la marca disefiada, es una idea muy cautivadora.
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Capitulo 8.

&

ANEXOS

Business Model Canvas: propuesta de modelo de negocio

Business Model Canvas: EMoody

Asociados Clave

Actividades Clave

Propuesta de Valor

Relacion con los Clientes

Segmento de

L

F!L

L

| empresas

] L

, Il ey Clientes
entorno en su |
Desarolio del sistema ordenador personal
_ SER (ptataforma
self-service)
_ Mercado B2C Mercado B2C
S — - Monitorizacion del - Personas de avanzada
estado de salud mental — — edad
sin necesidad de | -Personas que viven
Desarrolio la | transportarse a una solas y sus familiares
aplicacion web e consulta fisica. Atencion al cliente 2417 i -Personas curiosas.
interfaz de usuario -Gestion de acceso de | -Todas ellas con acceso
_ particulares 7 ainternet y un
dispositivo con acceso a
e call - — localhost
: g r A
software y ,
Instituciones Spicasondo D
mejoras en
7 con insituciones y front end
dedicadas a la salud — —
mental) Mercado B2B
_ Recursos Clave Bl sl Chthntioc e ety
— — - - para crear sus propias sociales - B an
Recursos _:Ezmnmm % - Usuarios corporativos:
computacionales (disco herramientas t0do i fias
duro, clusters, -Aplicacion web puede 7 8558289_85“
| memoria... ) adecuarse a las
Potenciales beneficios necesidades y objetivos
de migracion a la nube | de la empresa ,
p{ 4 _ (personalizable) Integracion en la worid
e wide web _
Datos de . S . —
entrenamiento |L
Estructura de Costos Vias de Ingreso
|
Suscripcion de uso del Venta comercial del w..ﬂm_.;m
Costes de software Costes de hosting Sigorkmo COmpetc o gol0ecrica 2
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