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Resumen
En los Ultimos afos, la tecnologiahasido una clave esencial para que la sociedad obtenga
un mejor estilo de vida, con este avance tecnoldgico existe el método de aprendizaje
profundo. Este trabajo de titulacion investiga un algoritmo de reconocimiento de
emociones mediante el aprendizaje profundo (Deep Learning), utilizando también un

modelo de entrenamiento llamado redes neuronales convolucionales.

Este proyecto realiz6 un clasificador para el reconocimiento de cuatro emociones
fundamentales tales como la felicidad, el enojo, el miedo y la tristeza. Para la deteccion
de estas emociones se utilizé una base de datos que contienen 640 audios que se reparte
equitativamente entre hombre y mujer. Para el entrenamiento de lared neuronal se utilizd
2 modelos de capas convolucionales uno mediante el uso de 10 capas Yy otro con el uso
de 5 capas, también se utiliza un optimizador de Adam de 32y de 128, para el desarrollo

del proyecto se utilizo el software Matlab®.

Los resultados obtenidos se analizaron mediante cuatro parametros fundamentales, los
cuales son exactitud, precision, sensibilidad y especificidad, se utilizo el calculo del Ber

para verificar el mejor resultado entre los 5 experimentos que se realizé en cada género.

PALABRAS CLAVE:

e DEEP LEARNING
o RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES

e CAPAS CONVOLUCIONALES
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Abstract
Inrecentyears, technology has been an essential key for society to obtain a better lifestyle,
with this technological advance there is the deep learning method. This degree work
investigates an algorithm for the recognition of emotions through deep learning, also using

a training model called convolutional neural networks.

This project carried out a classifier for the recognition of four fundamental emotions such
as happiness, anger, fear and sadness. For the detection of these emotions, a database
containing 640 audios was used that is distributed equally between men and women. For
the training of the neural network, 2 models of convolutional layers were used, one using
10 layers and the other with the use of 5 layers, an Adam optimizer of 32 and 128 was

also used, for the development of the projectit was used Matlab® software.

The results obtained were analyzed using four fundamental parameters, which are
accuracy, precision, sensitivity and specificity, the Ber calculation was used to verify the

best result among the 5 experiments that were carried out in each gender.

KEYWORDS:

e DEEP LEARNING
e RECOGNITION OF EMOTION

e CONVOLUTIONAL LAYERS



Capitulo |
Introduccién del proyecto de Investigacion

Antecedentes yjustificacion del Proyecto

Las emociones que experimentan las diferentes personas en el transcurso de su
vida cotidiana es un papel fundamental en los fendmenos sociales, en la actualidad
existen estudios que permiten la incorporacion del andlisis de las emociones a los
diferentes objetos de estudio. Las emociones tienen un papel importante en la disciplina
de la sociologia, al mostrarnos la naturaleza social de las emociones y la infinidad de

estados emocionales en una persona (Bericat, 2012).

En las diferentes emociones existe diferentes tipos de complejidades,
problematicasy paradojas, las cuales cuando unapersonasiente unaemocion no se debe
considerar como una simple respuesta mecanica o fisiolégica. Estas emociones pueden
ser causadas por diferentes factores los cuales puede ser como la persona valore
conscientemente o inconscientemente algin echo o de que o quien venga ese echo para

causar esa emocion (Bericat, 2012).

“La expresiéon de las emociones en los animales y en el hombre ” fue el primer
tratado sobre reconocimiento emocional (Choliz, 1995). En este texto propuesto por
Charles Darwin a finales del siglo XIX, afirmaba que existia pruebas sobre la existencia
de un mecanismo que ayuda con el reconocimiento de emociones, a partir de la escritura
de este texto se observo distintos paradigmas del reconocimiento de emociones tales
como la psicologia evolucionista, esta psicologia es fiel alateoria de Darwin y trata sobre
la adaptacion al medio, el otro paradigma es la psicologia evolutiva la cual permite
destacar el papel de la experiencia y por dltimo la neurociencia este permite un

posicionamiento mixto tanto la adaptacion al medio como la experiencia, la apertura a
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estos paradigmas permitio ingresar al campo del reconocimiento de emociones (Celdran

Bafos & Ferrandiz Garcia, 2012) .

Gran parte de las investigaciones que se han realizado acerca del reconocimiento
de la emocion del habla ha permitido buscar varias caracteristicas que indica las
diferentes emociones. El enfoque principal que varios investigadores han propuesto es
extraer una gran cantidad de caracteristicas estadisticas tales como, descriptores
comunes de bajo nivel (LLD) y funciones estadisticas de alto nivel (HSF) (Mirsamadi et

al., 2017).

En 2006, Ververidisy Kotropoulos se enfocaron en laextraccion de caracteristicas
delhabla, en este mismo tiempo investigaron las caracteristicas de sonidoy los calificaron
en una encuesta sobre el reconocimiento de la emocion del habla (Ververidis &
Kotropoulos, 2006). Para implementar un sistema de reconocimiento de emociones
exitoso, se necesita definir y modelar estas emociones con el fin de que cada emocion
tenga su propia caracteristica y permitir su rapido reconocimiento. Para poder tener el
reconocimiento de emociones es importante decir que existen estados psicolégicos
complicados que se debe a diversos componentes. Por lo que decir que existe dos
modelos de reconocimiento de emociones del habla es vélido, existe dos modelos de
reconocimiento de emociones, el modelo emocional discreto y el modelo emociond
dimensional. El modelo emocional discreto se basa en las 6 emociones bésicas tales
como es la tristeza, felicidad, miedo, enojo, asco y sorpresa. El modelo emociona
dimensional se basa en utilizar una minima cantidad de dimensiones latentes para la
caracterizacion de emociones como excitacion, control y poder (Berkehan Akga & Oguz,

2020).



18

En los afios recientes se haimplementado métodos que permiten que los modelos
computacionales que estan compuestos de multiples capas de procesamiento tengan un
aprendizaje que les permita representar datos con multiples niveles de abstraccion tales
como lo es Deep Learning. Estos métodos han ayudado para que obtengan unamejora
drastica al implementarlo en el estado del arte para el reconocimiento de la voz,
reconocimiento y deteccion de objetos y varios objetos de estudio que pueda ser

implemento por el aprendizaje profundo (LeCun, Bengio, & G. Hinton, 2015).

Este trabajo de investigacion permite reconocer las emociones principales de una
personamediante la voz, la cual busca ayudar a una organizacion que requiera obtener
el estado de &nimo de una persona con solo el tono de su voz, el presente trabajo puede
ser solicitado por psicélogos, policias, centro de emergencias (call center) y toda aquella
organizacion que permita obtener un beneficio para la sociedad. Con este método de
reconocimiento de emociones por voz mejoralaatenciony eficienciaante unaemergencia
gue se pude observary reconocer en un espacio, esto permitira mejorar la calidad de vida

de las personas con trastornos o personas que se encuentran bajo unaemergencia.
Objetivos de la Investigacion
Objetivo General

e Implementacion de un algoritmo de reconocimiento de emociones mediante la

utilizacion del aprendizaje profundo Deep Learning.

Objetivos Especificos

e Elaborar un algoritmo de reconocimiento eficiente que permitatener un
acercamiento lo mas preciso posible ala emocion expresada por el usuario.

e Investigar los diferentes algoritmos para la clasificacion de emociones.
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Entrenar al sistema mediante el aprendizaje profundo Deep Learning através de
la clasificacién supervisada.
Utilizar una base de datos previamente investigada, para la recopilacién de
datos.
Analizar evaluar y corregir la precisién del algoritmo de reconocimiento basado

en la base de datos aplicada.



20
Capitulo Il

Marco tedrico

Lavoz

La voz que produce nuestro cuerpo se debe ala accion que coordina el cuerpo
humano es decir los 6rganos funcionales que permiten laaccion del habla. La
produccion de lavoz humana es una ciencia que implica tanto fisicacomo
fisiolégicamente (Chen, 2016). Lavoz humana es Unica en el reino animal por lo que al
reflejar la flexibilidad de la voz se puede observar los pensamientos, emociones como
alegria, miedo, tristezaetc. Y también se puede observar los pensamientos de las
personas a través del habla. La voz es un registro Unico de cada personapor lo que es

una identificacion de cada humano.

Estructurageneral delavoz humana

En la Figural se puede observar unaseccion transversal de los 6rganos que
permiten producir lavoz, esta divide el cuerpo en mitades, izquierday derecha. La
fuente de energiaque permite lavoz es la energia cinéticadel flujo del aire que produce
los pulmones mediante la trdgquea. Para producir los efectos de sonidos sonoros, tales
como las vocales como [a, e, i, 0, u,] y las consonantes como [b, c, d, etc.], una corriente
de aire permite que las cuerdas vocales oscilen, permitiendo que el aire se abray se

cierre con ciertafrecuencia (Chen, 2016).

El denominado timbre de lavoz o color de la voz, esta controlada por lafaringe, la
cavidad oral y la cavidad nasal. La cavidad oral es controlada por diversas partes de los

organos humanos tales como la boca, la lengua, los dientes y los labios, mientras que la
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cavidad nasal no tiene unamanerade ser controlada, pero es un elemento importante del

ser humano para generar la voz (Chen, 2016).

Figural

Vista transversal de los 6rganos de produccion de la voz

Fromtal samus Sphenoidal sinus

~ Magal
cavity Hard palate
Ciral Soft palake
Wiocal | cawity
kraci i ]
Lipg —==1 iy, Tangua
Testh~7 ‘ / Epiglottis
- Phanmx .
Viocal folds ————1 L_r'_‘—'—'u'erttljra

Esophagus

Nota. La figuramuestrala Vista transversal de los 6rganos de produccion de lavoz.
Tomado de Elements of Human Voice, por (Chen, 2016), World Scientific Publishing.

También existe en el craneo muchas cavidades que se encuentran llenas de aire
las cuales funcionan como dispositivos que entran en resonancia por lavoz humana. Las
cavidades mas grandes que existe en el craneo son el seno frontal y el seno esfenoidal,

estas cavidades hacen unaconexion directa con la cavidad nasal (Chen, 2016).
Cuerdas vocales

Las cuerdas vocales desempefian un papel importante en el ser humano que permite
producir la voz. Las cuerdas vocales forman un canal de controla el flujo del aire que
envian los pulmones, este aire viaja a través de la traqueay llega al tracto vocal (Chen,

2016).
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Las cuerdas vocales son parte del aparato fonador este es el sistema principal de la
vibracion el cual permite realizar el sonido de lavoz, las cuerdas vocales son membranas
replegadas de color blanco, existe cuatro cuerdas vocales, dos superioresy dos inferiores,
las responsables de generar la voz son las cuerdas vocales inferiores, mientras mas
separadas se encuentren las cuerdas vocales el tono de la voz sera mas grave si es que

ocurre lo contario y se encuentran mas cercanas estas produciran unavoz mas aguda.
Laringe

La laringe es un 6rgano tubular que permite la proteccidn de las vias respiratorias y
produce sonidos mediante el sistema respiratorio. La laringe es resistente y flexible y
permite conectar la faringe con la traquea en el cuello, la laringe realiza un papel
fundamental en el tracto respiratorio, este 6rgano ayuda a que los alimentos o bebidas no
bloqueen el tracto respiratorio y que el aire realice su paso normal, este 6rgano es
responsable de la caja de la voz, debido a las cuerdas vocales que permiten los sonidos

del habla (Barclay, 2019).

Glotis

La glotis es una parte de la laringe la cual es la responsable de producir la voz, esta
incluye los pliegues vocales y el espacio entre ellas, la cual se llama hendidura glética. La
voz se produce cuando la exhalacion del aire pasa a por la glotis (hendiduraglotica), las
cuerdas vocales se ven obligadas a separarse y se ponen envibracién debido a la presion

gue produce el aire (Torres, 2007).

Postura del pliegue vocal
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Para que la voz se pueda comunicar se requiere que exista un control finoy el

gjuste del tono, volumen y calidad de la voz. El ajuste de estos componentes se realiza
mediante la activacion del musculo laringeo, este musculo permite que las cuerdas

vocales se endurezcan, deformen o reposicionen (Zhang, 2016).

Mediante el movimiento de los cartilagos aritenoides, se logra una postura de
aduccion y abduccion de las cuerdas vocales, el movimiento de los cartilagos aritenoides
se debe a la articulacion cricoaritenoides que permite que se desliceny giren alrededor
del eje largo del cartilago cricoides. Los musculos cricoaritenoides son los responsables
de abrir la glotis, lo cual realiza un papel fundamental para producir la voz en tonos muy

altos (Zhang, 2016).

El sonido de la voz se produce debido a que los fendmenos aerodinamicos
permiten que las cuerdas vocales vibren de tal manera que realiza secuencias de ciclos

vibratorios, estos ciclos vibratorios se dividen de tal manera:

e Tono bajo: 110 ciclos por segundo (Hombre)
e Tono medio: 180 a 220 ciclos por segundo (Mujer)

e Tono alto: 300 ciclos por segundo (Nifios)

Ciclo vibratorio

El ciclo vibratorio se compone de unafase abierta mas unafase cerrada, esto quiere
decir que las cuerdas vocales incluyen una secuencia bien ordenada que se abre y se
cierra tanto en la parte superior como en la parte inferior de las cuerdas vocales, esto
permite el paso de pequefias bocanadas de aire. La columna permite realizar un efecto
de Bernoullipara el paso del aire y con esto controlala fase de cierre (The voice fundation,

2017).
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Tracto vocal

Los resonadores y articuladores (nariz, faringe y boca), amplifican y modifican el
sonido que realiza la voz, esto permite obtener una cualidad Unica de la voz en cada
persona. La forma en que se produce la voz es similar a la que realiza un trombén. El
trombo6n produce el sonido cuando se envia el aire por la boquilla del mismo lo cual
permite que el aire vibre y pase por la boca. Mientras se cambie el deslizamiento del
trombodn el sonido cambiard al igual que las cuerdas vocales en las personas (The voice

fundation, 2017).

Proceso delavoz

1.- La columna de presion de aire se mueve hacia las cuerdas vocales.

2.- Mediante el diafragma, el abdomen, el pecho y la caja toraxica el aire pasa desde

los pulmones hasta las cuerdas vocales.

3.- Secuencia de ciclo vibratorio y la vibracion del pliegue vocal, los pliegues vocales

se mueven a la linea media de los musculos, nervios y cartilagos.

Mientras que el ciclo vibratorio se produce de la siguiente manera:

e Lacolumnade presion de aire abre la parte inferior de las cuerdas vocales.

e La columna de aire se sigue moviendo mientras se desplaza hacia la parte
superior de las cuerdas vocales.

e La presion que produce la columna de aire realiza un efecto de Bernoulliy

permite que la parte inferior se cierre y después se cierre la parte superior
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e Alcerrarlas cuerdasvocales permite que se corte el paso del aire enla columna
y libere un pulso de aire.

e Y serepite varias veces este proceso.

Los pulsos rapidos creados por la repeticién de este ciclo vibratorio producen un
sonido sonoro, lo que en realidad solo es un zumbido, pero luego es modificado y
amplificado por los resonadores del tracto vocal, el sonido que realiza después de este

proceso se lo conoce como voz (The voice fundation, 2017).

Las emociones

Definicién de las emociones

Las emociones son un proceso del organismo humano que se activa mediante la
deteccion de alguna amenaza, peligro o desequilibrio, esto permite poner en accién los
recursos de cada persona para poner al frente alguna situacion. Cada individuo puede
experimentar una emocion de forma diferente debido a las experiencias que viven o la
formaen la que tienen un dialogo con alguna otra persona. A veces las personas pueden
ser gobernadas por las emociones y estas hacen que se tomen acciones positivas o
negativas hacia uno mismo o hacia otra persona, es importante tener un claro control

sobre estas emociones (Morzaria, 2019).
Clasificacion de las emociones

Hay cuatro emociones béasicas que experimenta unapersona, es independiente

de su cultura o raza. Estas emociones son felicidad, tristeza, iray miedo.

Felicidad
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La felicidad es unade las cuatro emociones basicas, la felicidad es un estado
emocional encantador y su caracteristica principal se observaen el sentimiento de
alegria. La felicidad es facil de reconocer através de expresiones corporales o

expresiones faciales como larisa o la voz dulce (Morzaria, 2019).

Tristeza

La tristezaes un estado emocional pasajero, normalmente se debe a
sentimientos de pena, desilusion desesperanzay desinterés. Estaemocion la
experimentatodas las personas, en ocasiones estaemociéon duralargos periodos, hasta
se puede convertir en depresion. Latristeza se puede expresar mediante latranquilidad

de una personao el estado de animo disminuido, el letargo o el llanto (Morzaria, 2019).

Ira

Esta emocion es muy importante ya que se caracteriza por tener sentimientos de
frustracion, hostilidad, agitacion hacia uno mismo o hacia otras personas. Estaemocion
suele aparecer cuando alguna cosa no sale como lo queremos o cuando la personase

siente amenazado por otrapersonao por alguna cosa (Morzaria, 2019).

Miedo

La emocién del miedo es unaemocién muy importante en el ser humano ya que
juegaun papel esencial en la supervivenciadel mismo. Con la emocion del miedo una
personapuede huir o pelear cuando tiene la sensacién de miedo. Cuando se
experimentamiedo el ritmo cardiaco aumenta, los musculos se tensan y su mente se

mantiene alerta. (Morzaria, 2019).
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El reconocimiento de las emociones

La comunicacion con inteligencia artificial cada vez se a convertido en algo real,
tal es el caso como Alexa, Cortana, Siri y otros sistemas de didlogo que halogrado llegar
al alcance de las personas, esto permite tener un didlogo con esta inteligencia artificial y
gue poco a poco mejore este sistema hasta convertirse en un comparero de conversacion

inteligente (Schuller, 2018).

El reconocimiento automatico de emociones humanas y las expresiones se las
conoce como Speech Emotion Recognition (SER). Estudios realizados con anterioridad
en la Psicologia han permitido realizar una investigacion en el papel de la acustica de la
emocién humana. Blaton escribié “Todas las personas reconocen el efecto de las
emociones en la voz, los mas primitivos pueden reconocer los tonos del amor, el miedo y
este conocimiento lo comparten los animales. El perro, el caballo y muchos otros animales
pueden comprender el significado de lavoz humana. El lenguaje de los tonos es el mas

antiguo y universal de todos nuestros medios de comunicacion” (Schuller, 2018).
Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas juegaun papel importante para el reconocimiento
de emociones, la representacion general de las caracteristicas permite obtener un

enfoque acertado del tipo de emocion areconocer (Anton Batliner, 2011).
Caracteristicas acusticas

Al hablar de reconocimiento de emociones se debe hablar del modelamiento de
unidades de andlisis méas largas como enunciados o giros o los movimientos de didlogos.

Para poder realizar este objetivo las caracteristicas que se pueden obtener deben ser en
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formade cuadro y se puede combinar mediante medidas apropiadas, como por ejemplo

el promedio o también se recurre a una clasificacion dinamica.

Los tipos de caracteristicas acusticas son:

Duracién: Se lo puede diferenciapor la presentacion de aspectos temporales
del modelo, la unidad basica de la duracién es el milisegundo (ms). Se puede
aplicar en distintos tipos de normalizacion. Los atributos de duracion se
observan con respecto a la naturaleza de extraccion, depende de la
representacion de aspectos temporales de otros contornos de base acusticay
de la representacion exclusiva del parametro duracion de unidades fonoldgicas
tales como los fonemas, las silabas, las palabras, pausas y enunciados (Anton
Batliner, 2011).

Intensidad: En laintensidad generalmente se modela el volumen de un sonido,
tal y como lo percibe un humano, esta se basa en la amplitud de diferentes
intervalos. Aqui se aplica diferentes tipos de normalizacion. La intensidad
modela intervalos o caracteristicas de puntos. Con el aumento de laintensidad
la sensacion del oido aumenta logaritmicamente, las unidades son los
decibelios. Es importante recalcar que la percepcién de sonido depende de la
distribucion espectral y de la duracion (Anton Batliner, 2011).

Pitch: La extraccion del tono haresultado de gran utilidad ya que casi todos los
algoritmos de deteccion de tono (PDA) se obtiene mediante el andlisis de
cuadros. Lasefial de la voz se divide en cuadros superpuestos y se obtiene un
valor de tono para cada segmento por autocorrelacion. Existe otros métodos

que permite utilizar la representacion cepstral que es béasicamente la
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explotacién de la informacién arménicaimplementando la compresion espectra
(Anton Batliner, 2011).

e Espectro: Se caracteriza por maximos espectrales (formantes) que permite
modelar el contenido hablado, los formantes superiores tambien permite
obtener este modelamiento. El espectro y los formantes se representa
mediante la posicion, la amplitud y el ancho de banda (Anton Batliner, 2011).

e Calidad de voz: Esta caracteristicarepresentael Jitter, el brillo y otros modelos
micro prosédicos. Existen otros modelos de calidad de 0z como la relacién a
ruido arménico (NHR) o la relacién arménica de ruido (HNR) (Anton Batliner,
2011).

e Wavelets: Estatécnica acustica permite analizar unaresolucion multiple a corto
tiempo, también analiza la energiay las frecuencias de la sefal de voz. Esta

caracteristica es superior en el modelado de aspectos temporales.

Deep Learning

Deep Learning se puede definir como unatécnica avanzada de inteligencia artificial
gue conllevaunaidea de la imitacion del cerebro humano mediante hardware y software,
utiliza abstraccién jerarquica, es decir, representa datos en varios niveles o en capas de
aprendizaje automatico, las cuales permite extraer caracteristicas de un nivel de

complejidad mayor y procesarlo parasu aprendizaje (Arteaga, 2015).

Los primeros indicios de la aparicién de Deep Learning son en el afio 2006, cuando
Geoffrey Hinton afiade este término para explicar nuevas arquitecturas de redes
neuronales que permite mejorar el aprendizaje de modelos planos. En la actualidad la
inteligencia artificial ya no es un mito, si no se ha vuelto unarealidad que ha permitido el

desarrollo de nuevas tecnologias (Hernandez et al., 2018).
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Redes Neuronales Convolucionales

La red neuronal convolucional (CNN convolutional neural network) es untipo de red
neuronal artificial que permite el reconocimiento y proce samiento de imagenes en 2D,
como se puede observar enlaFigura?2, se tiene unaentrada de imagenes, estared realiza
un proceso mediante las siguientes capas tales como la capa convolucional, la capa de
submuestreo, capade agrupacién, capa totalmente conectadas y capas de normalizacion.
Esta red neuronal es un procesador de imagenes muy fuerte que mediante el aprendizae
profundo (Deep Learning) permite extraer caracteristicas descriptivas mediante el

reconocimiento de imagenes y el procesamiento del lenguaje natural (Rouse, 2018).

Figura 2

Ejemplo de una Red neuronal convolucional

Feature maps
32x32x3
Four filters of size 5x5 Input

Four filters of size 5x5 : 32x32%12 16x16x12 '
Convolutons Subsampling Convolutions ~ Subsamping  Fully connected

Nota. La figuramuestra el ejemplo de una Red neuronal convolucional (CNN). Tomado
de Introduction to Deep Learning, por Instrument (2018), Training.ti.
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Capa Convolucional

La capa convolucional es unacapa que contiene un conjunto de filtros, las cuales
tienen caracteristicas que necesitan ser aprendidas y cuyos bloques son los principales
para poder construir unared convolucional neuronal como se puede observar enla Figura
3. Este conjunto de filtros o también llamados kernels, tienen la funcién de realizar una
operacion de convolucién para la primera capa, toma un subconjunto de los datos de
entrada, las operaciones que realizaen esta capa son multiplicaciones lineales, el objetivo

principal es la extraccidn de caracteristicas de alto nivel. (SHARMA, 2020).

Una vez extraido las caracteristicas de la capa anterior, realiza un mapeo de su
apariencia, y los lleva a un mapa de caracteristicas. La capa realiza una convolucion de
la entrada, mueve los filtros a lo largo de la entrada vertical y horizontal, calculando el

productor escalar y los pesos de la entrada.

Figura3

Capa Convolucional

. Convolutiona
: Layer
G
;

L& EE

FEERRE

Convolutional
Layer

Nota. La figuramuestra la Capa Convolucional Layer. Tomado de Role of Convolutional

Layer in Convolutional Neural Network, por Sharma (2020), Vinod Sharma's Blog.
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Capadeagrupacion

La capa de agrupacion permite agrupar las caracteristicas que se obtiene en una
parte de unaregion que contiene elfiltro generado por lacapa de convolucion, enla Figura
4 se puede observar como permite reducir el tamafio de los mapas de entidades, al
implementar la capa de agrupacion después de la capa convolucional permite tener un
orden de capas ya que se pueden repetir en una red neuronal convoluciona

(Savyakhosla, 2021).

La capa de agrupacion maxima permite realizar una operacion de agrupacion que
seleccionaun elemento maximo dentro del mapa de caracteristicas. El resultado de esta
agrupacion es un nuevo mapa con caracteristicas destacadas del mapa de caracteristicas

principal.

Figura 4

Max Pooling

Max Pool

—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Nota. La figura muestra el Max Pooling. Tomado de Introduction to Pooling Layer, por
Savyakhosla, (2021), GeeksforGeeks.
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Capitulo 1l

Metodologia del proyecto deinvestigacion

Descripcion general del proyecto de Investigacion

El presente trabajo de investigacion permite el reconocimiento de cuatro emociones
béasicas tales como la felicidad, el enojo, la tristeza y el miedo, mediante el analisis de |la
sefial de voz de hombresy de mujeres utilizando la herramienta de software Matlab®,
este software permitird extraer caracteristicas utilizando el procesamiento de sefiales, el
método para el entrenamiento del sistema es Deep Learning el cual es una técnica de

aprendizaje supervisado.

Figura5s

Diagrama de bloques del Proyecto

ENTRADA
Audios
PROCESAMIENTO ARQUITECTURA APRENDIZAIE SALIDA
* Espectrograma Redes Convelucionales Etiquetas
&  Filtro Mel CNN Emociones

En la Figura5 se puede observar el diagrama de bloques del proyecto, en primer
lugar, se tiene un bloque el cual permite el ingreso de los datos mediante audios, los
cuales son procesados utilizando los filtros Mel y después se grafica los respectivos

espectrogramas, en el siguiente bloque se puede observar el modelo utilizado para el
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entrenamiento de la red, mediante redes convolucionales CNN y finalmente se tiene los

resultados que es el etiquetado de las emociones.

Entradade los datosde audio

En la entrada de datos se detalla los audios que se pudo encontrar en labase de
datos de “The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song
(RAVDESS)” (Livingstone & Russo, 2018) la cual permite la descarga de 80 audios por

cada emocién y por cada género como se va a describir en la siguiente seccion.

Base de datos (RAVDESS)

Los audios presentan las siguientes caracteristicas

¢ Velocidad de bits 390kbps
e Frecuencial6KHz

e Duracién 3 segundos

La base de datos para los primeros 4 experimentos consta de:

e Enojo Hombre y Enojo Mujer: Tiene 80 audios por cada género.
e FelizHombre y Feliz Mujer: Tiene 80 audios por cada género.
e Miedo Hombre y Miedo Mujer: Tiene 80 audios por cada género.

e Triste Hombre y Triste Mujer: Tiene 80 audios por cada género.

La base de datos para el quinto experimento constade:

e Enojo Hombre y Enojo Mujer: Tiene 13 audios por cada género.
e FelizHombre y Feliz Mujer: Tiene 13 audios por cada género.
e Miedo Hombre y Miedo Mujer: Tiene 13 audios por cada género.

e Triste Hombre y Triste Mujer: Tiene 13 audios por cada género.
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Para el entrenamiento confalsos positivos se tuvo audios de otras emociones tales

como sorpresa, disgusto. En los cuales también habia 80 audios por cada emocion y por
cada género para los primeros 4 experimentos y para el quinto experimento un total de

13 audios por cada emocion.

El entrenamiento de lared neuronal se dividié en dos segmentos, un segmento de
testing y otro de validation, el cual se dividié en un 80% para testing y un 20% para
validation, también se realiz6 una clasificacion para el entrenamiento mediante el cambio
del Optimizador de Adam se cambid entre dos valores uno de 32y otro 128 pararealizar

el respectivo entrenamiento con estos valores.

Para el quinto experimento se utiliza un total de 13 audios, el cual es la Base de
Datos Original en la tesis de la Srita. Evelyn Flores (MARLEY, 2019), en este
entrenamiento se dividié en un 60 % para testing y un 40 % para validation, de igual

manera se realizé la clasificacibn mediante el cambio de Optimizador de Adam a 128.

El Optimizador de Adam es un proceso de gradiente estocéstico para el
entrenamiento de modelos de Deep Learning, este algoritmo permite la optimizacion
necesaria para el manejo adecuado de gradientes dispersos en problemas ruidosos

(Kingma & Ba, 2014).

Procesamiento del Audio

El proceso que se utilizé para convertir el audio en imagenes es mediante el uso
de espectrogramas, el método que se utiliza es el Espectrograma Mel, el Espectro Mel es
un espectrograma en la cual las frecuencias se convierten ala Escala Mel, la escala Mel
es una propuesta por los cientificos Stevens Volkmann y Newmann es una escala

perceptiva de tonos que los oyentes consideraiguales en distancia entre si, esta escala
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permite representar digitalmente una sefial de audio, lo que se realiza primero es dividir
la sefial de audio en tramas y una funcién de ventaneo el cual en este caso es unaventana
de Hamming de 25ms, lo que permite esta ventana es eliminar los bordes de la sefial y

resaltar el centro de la trama. (ICHI.PRO, 2020-2021).

Mediante la Transformada rapida de Fourier (STFT) se obtiene la amplitud del
espectro y esta informacién pasa al dominio Mel mediante un banco de filtros. Para
mejorar estos datos y obtener unadistribucién mas uniforme se utiliza un desplazamiento
llamado epsil de 1le-15. En las Figuras 6, 7, 8 y 9 se puede observar los diferentes

espectrogramas de cada emocién que se genera mediante este proceso.

Espectrogramas Hombres

Figura 6

Espectrogramas Hombres
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Figura7

Espectrogramas de las Emociones Hombres
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En las Figuras 6 y 7 se puede observar el analisis del espectrogramade un audio
por cadaemocion, se puede observar también que el espectrograma utiliza laescala Mel,
como se explicaen la seccion 3.3, el espectrograma Mel elimina los bordes de la sefial y

resalta el centro de latrama para su correcto procesamiento.



Espectrogramas Mujeres

Figura8

Espectrogramas Mujeres
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En las Figuras 8 y 9 se puede observar el analisis del espectrogramade un audio

por cada emocion, se puede observar también que el espectrograma utiliza la escala mel,
como se explicaen la seccion 3.3, el espectrograma mel elimina los bordes de la sefial y

resalta el centro de latrama para su correcto procesamiento.

Arquitecturade lared convolucional

Laarquitecturaque se propone se divide en 2 partes con diferentes resultados el primer
modelo es de 10 capas convolucionales y otra de 5 capas convolucionales, el primer
modelo de 10 capas convolucionales utiliza un orden de capas convolucionales CR-CR-
CRPB-CR-CR-CRPB-CR-CR-CRPB-CRPFS y el segundo modelo utiliza un orden de
capas convolucionales CR-CR-CRPB-CR-CR- CRPFS, se escogi6 este modelo porque
es el modelo méas 6ptimo que se obtuvo con los diferentes experimentos realizados, para
el entrenamiento se verificd con varios modelos de redes convolucionales pero no
mejoraba el entrenamiento y como resultado presentaba muchos errores tanto en el
entrenamiento como en la validacion, a continuacion, se puede validar el significado y

funcionalidad de cada capa.

e C: convolution2dLayer

e B: batchNormalizationLayer
e P: maxPooling2dLayer

e R:reluLayer,

e F:fullyConnectedLayer

Convolution2Layer

La capa convolucional 2-D, permite aplicar filtros convolucionales en la entrada. Esta

capa permite la convolucion de la entrada moviendo los filtros de la entrada horizonta y
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vertical. (MathWorks, convolution2dLayer, 2021). Esta capa convolucional trabaja con 48
filtros de tamafio [5 5], con un momento de relleno para que la salida de la capa tenga la

misma salida que la entrada.

BatchNormalizationLayer

La capa de normalizacién por lotes utiliza un pequefio lote de datos para cada canal
de manera independiente. Esto permite acelerar el entrenamiento de la CNN y también
permite reducir la sensibilidad a al inicio de la red (MathWorks, batchNormalizationLayer,

2021).

MaxPooling2dLayer

La capa de agrupacion maxima permite realizar un muestreo reducido, esta capa
permite dividir la entrada en regiones rectangulares y calcula el maximo de cada region
(MathWorks, maxPooling2dLayer, 2021). Estacapa tiene untamario de 5 filtros y un stride

0 paso de 3x3.

ReluLayer

La capa de unidad linea rectificada permite realizar una operacion de umbral el cual
en cada elemento de entrada que tiene un valor menor a cero, se establece el valor de

cero (MathWorks, reluLayer,2021).

FullyConnectedLayer

La capa completamente conectada permite multiplicar la entrada por una matriz de
peso y luego esta agrega un vector de polarizacion (MathWorks, fullyConnectedLayer,

2021).
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Entrenamientoy Validacién de lared

Como se explicaen la seccion 3.2.1 y 3.3, obteniendo los espectrogramas se realiza
el entrenamiento de la red neuronal mediante el optimizador de Adam (Kingma & Ba,
2014), variando entre dos valores entre 32y 128, también se utiliza un maximo de épocas
de 25, se realiz6 un incremento de épocas, pero en el entrenamiento de la red neurona
los datos de validacion se alejaban mucho a las de entrenamiento, esto producia valores
mas altos de error, después se redujo latasa de aprendizaje en un factor de 10 luego de
20 épocas, todos estos parametros permiten que los valores de error en entrenamiento y

validacién sean minimos.

A continuacion, se puede observar las gréficas obtenidas de los entrenamientos de la
red neuronal y los resultados obtenidos mediante las matrices de confusion de los

experimentos realizados.

Red Neuronal y Matrizde confusién Hombres
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Figura 10
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Figura 12

Experimento 2
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Figura 16

Experimento 4
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En las Figuras 10, 12, 14, 16, 18 se puede observar el entrenamiento de la red
convolucional en donde la linea azul representala exactitud que tiene el entrenamiento
delaredneuronal, lalineanaranja representalas pérdidas que setiene enla red neurona

y lalinea negra presentala validaciéon tanto en exactitud como en pérdidas.

Enlas Figuras 11, 13, 15, 17, 19 se puede ver lamatriz de confusion en donde se
observael porcentaje de aciertos y errores por cada emocion, con estos datos se puede

obtener los resultados de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad.

Red Neuronal y Matrizde confusion Mujeres
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Experimento 3
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Figura 27
Experimento 4
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Figura 29

Experimento 5
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En las Figuras 20, 22, 24, 26, 28 se puede observar el entrenamiento de la red
convolucional en donde la linea azul representala exactitud que tiene el entrenamiento
delaredneuronal, lalinea naranja representalas pérdidas que se tiene enla red neurona

y la linea negra presentala validacion tanto en exactitud como en pérdidas.

En las Figuras 21, 23, 25, 27, 29 se puede ver lamatriz de confusion en donde se
observael porcentaje de aciertos y errores por cadaemocion, con estos datos se puede

obtener los resultados de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad.
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Capitulo IV

Pruebas y resultados
Analisis de resultados

El siguiente capitulo presenta el rendimiento del sistema mediante la evaluacion
de ciertas caracteristicas y ciertos parametros implementados en la arquitectura de las
redes convolucionales, presentando los resultados obtenidos de la base de datos

propuestaen el capitulo 3.

A continuacion, se pude observar los pardametros que se utiliza para obtener los

diferentesresultados en cada experimento realizado.

e numero total de clips de audio (Ny),

e numero de clips de audio clasificados correctamente (Ng),
e verdaderos positivos (Nyp),

e falsos positivos (Ngp),

e verdaderos negativos (Nyy),

e falsos negativos (Npy).

Con los siguientes parametros se va a obtener los célculos tanto de Exactitud,
Precision, Sensibilidad y Especificidad. Estos parametros con importantes a evaluar ya
que permiten obtener mayor confiabilidad en cada experimentoy por supuesto evaluar
cuales son los mejores resultados tanto para el clasificador de emociones de hombres

como para el clasificador de emociones de mujeres.



Las férmulas para obtener los resultados de los experimentos son los siguientes.

Exactitud (A)

N,
A(%) = N—E x 100
T

Precision (P)

P(%) = _Me__ 100
Nyp + Nep
Sensibilidad (R)
Nyp
R(%) = ——x 100
( 0) NVP + NFN
Especificidad (S)
NVN
S(%)=———x100
(%) Nyy + Ngp
Ber
sensibilidad + especificidad
Ber =1-—

2

El Ber sera empleado como una medida de decision cuando sensibilidad y

especificidad varien de un experimento a otro, considerando que un menor valor

de Ber el experimento tendra mejores resultados.

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)
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Resultados del clasificador de emociones dehombres

Experimento 1

El experimento 1 mide el desempefio que tiene el clasificador con 10 capas
convolucionales y un optimizador de Adam de tamafio 32. Los resultados que se obtiene
de lared neuronal presentan un error de entrenamiento de 0,10 %Yy un error de validacion

de 7,69 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.

Tablal

Resultados Experimento 1

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 87,65 100 65,51 100
FELIZHOMBRE 67,90 31,6 31,6 79,03
MIEDOHOMBRE  77.77 42,11 53,3 83,33
TRISTEHOMBRE 82,71 31,57 85,7 82,43
DESCONOCIDO 92,5 100 45,45 100

Como se puede observar en la Tabla 1 los resultados obtenidos en el primer
experimento son, Exactitud de 81,70 %, Precision 61,06 %, Sensibilidad 55,71 % y una

Especificidad del 88,96 %.
Experimento 2

El experimento 2 mide el desempefio que tiene el clasificador con 10 capas

convolucionalesy un optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene
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de lared neuronal presentan un error de entrenamiento de 0,38 %Yy un error de validacion

de 12,19 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.

Tabla 2

Resultados Experimento 2

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 82,75 94,73 56,25 98,18
FELIZHOMBRE 73,56 42,10 40 83,58
MIEDOHOMBRE 80,45 36,84 58,33 84
TRISTEHOMBRE 86,20 42,10 88,89 85,89
DESCONOCIDO 96,55 100 78,6 100

Como se puede observar en la Tabla 2 los resultados obtenidos en el segundo
experimento son, Exactitud de 83,90 %, Precision 63,15 %, Sensibilidad 64,41 % y una

Especificidad del 90,33 %.

Experimento 3

El experimento 3 mide el desempefio que tiene el clasificador con 5 capas
convolucionales y un optimizador de Adam de tamafio 32. Los resultados que se obtiene
de la red neuronal presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacion

de 10,35 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla 3

Resultados Experimento 3

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 87,5 94,73 66,67 98,11
FELIZHOMBRE 76,25 36,84 50 81,81
MIEDOHOMBRE 80 57,89 57,89 86,88
TRISTEHOMBRE 90 57,89 100 88,40
DESCONOCIDO 93,7 100 44,4 100

Como se puede observar en la Tabla 3 los resultados obtenidos en el tercer
experimento son, Exactitud de 85,49 %, Precision 69,47 %, Sensibilidad 63,79 % y una

Especificidad del 91,04 %.

Experimento 4

El experimento 4 mide el desempefio que tiene el clasificador con 5 capas
convolucionalesy un optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene
de lared neuronal presentan un error de entrenamiento de 0,09 %y un error de validacion

de 10,63 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla4

Resultados Experimento 4

Exactitud (%) Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 84,14 84,21 61,53 94,64
FELIZHOMBRE 83,78 52,63 47,61 85,24
MIEDOHOMBRE 85,36 52,63 76,92 86,95
TRISTEHOMBRE 87,80 52,63 90,90 87,32
DESCONOCIDO 93,67 100 54,5 100

Como se puede observar en la Tabla 4 los resultados obtenidos en el cuarto
experimento son, Exactitud de 86,95 %, Precision 68,42 %, Sensibilidad 66,92 % y una

Especificidad del 90,83 %.

Experimento 5

El experimento 5 mide el desempeiio que tiene el clasificador con la base de datos
original de la Srita. Evelyn Flores (MARLEY, 2019) con 5 capas convolucionales y un
optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene de la red neurona
presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacién de 3,79 %, los

resultados del clasificador se muestran a continuacion.



Tablab

Resultados Experimento 5
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Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 100 100 100 100
FELIZHOMBRE 89,18 50 75 90,90
MIEDOHOMBRE 100 100 100 100
TRISTEHOMBRE 81,08 100 46,2 100
DESCONOCIDO 81,08 53,8 87,5 79,31

Como se puede observar en la Tabla 5 los resultados obtenidos en el quinto

experimento son, Exactitud de 90,26 %, Precision 80,76 %, Sensibilidad 81,75 % y una

Especificidad del 94,04 %.

Resultados del clasificador de emociones de mujeres

Anélisis del experimento 1

El experimento 1 mide el desempefio que tiene el clasificador con 10 capas

convolucionales y un optimizador de Adam de tamafio 32. Los resultados que se obtiene

de lared neuronal presentan un error de entrenamiento de 0% y un error de validacion de

4,28 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla6

Resultados Experimento 1

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOMUJER 92,5 94,73 78,26 98,24
FELIZMUJER 92,5 78,94 88,23 93,65
MIEDOMUJER 91,25 73,68 87,5 92,18
TRISTEMUJER 95 89,47 89,47 96,72
DESCONOCIDO 98,75 100 80 100

Como se puede observar en la Tabla 6 los resultados obtenidos en el primer
experimento son, Exactitud de 94 %, Precision 87,36 %, Sensibilidad 84,69 % y una

Especificidad del 96,15 %.

Experimento 2

El experimento 2 mide el desempefio que tiene el clasificador con 10 capas
convolucionalesy un optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene
de la red neuronal presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacion

de 6,40 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla7

Resultados Experimento 2

Exactitud Precision Sensibilidad  Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOMUJER 87,65 84,21 69,56 94,82
FELIZMUJER 87,65 73,68 73,68 91,93
MIEDOMUJER 87,65 73,68 73,68 91,93
TRISTEMUJER 95,06 84,21 94,11 95,31
DESCONOCIDO 97,53 60 100 97,43

Como se puede observar en la Tabla 7 los resultados obtenidos en el segundo
experimento son, Exactitud de 91,10 %, Precision 75,15 %, Sensibilidad 82,20 % y una

Especificidad 94,28 %.

Experimento 3

El experimento 3 mide el desempefio que tiene el clasificador con 5 capas
convolucionales y un optimizador de Adam de tamafio 32. Los resultados que se obtiene
de la red neuronal presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacion

de 6,04 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla 8

Resultados Experimento 3

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOMUJER 92,59 84,21 84,21 95,16
FELIZMUJER 87,65 84,21 69,56 94,82
MIEDOMUJER 86,41 57,89 78,57 88,05
TRISTEMUJER 92,59 84,21 84,21 95,16
DESCONOCIDO 98,76 100 83,3 100

Como se puede observar en la Tabla 8 los resultados obtenidos en el tercer
experimento son, Exactitud de 91,6 %, Precision 82,10 %, Sensibilidad 79,97 % y una

Especificidad del 94,63 %.

Experimento 4

El experimento 4 mide el desempefio que tiene el clasificador con 5 capas
convolucionalesy un optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene
de la red neuronal presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacion

de 3,94 %, los resultados del clasificador se muestran a continuacion.
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Tabla9

Resultados Experimento 4

Exactitud (%) Precision (%) Sensibilidad Especificidad

(%) (%)
ENOJOMUJER 93,58 84,21 88,88 95
FELIZMUJER 94,87 94,73 85,71 98,24
MIEDOMUJER 91,02 73,68 87,5 91,93
TRISTEMUJER 96,15 89,47 94,44 96,67
DESCONOCIDO 96,15 100 40 100

Como se puede observar en la Tabla 9 los resultados obtenidos en el cuarto
experimento son, Exactitud de 94,35 %, Precision 88,41 %, Sensibilidad 79,31 % y una

Especificidad del 96,36 %.

Experimento 5

El experimento 5 mide el desempeiio que tiene el clasificador con la base de datos
original de la Srita. Evelyn Flores (MARLEY, 2019) con 5 capas convolucionales y un
optimizador de Adam de tamafio 128. Los resultados que se obtiene de la red neurona
presentan un error de entrenamiento de 0 % y un error de validacién de 3,12 %, los

resultados del clasificador se muestran a continuacion.



Tabla 10

Resultados Experimento 5
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Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad

(%) (%) (%) (%)
ENOJOHOMBRE 100 100 100 100
FELIZHOMBRE 100 100 100 100
MIEDOHOMBRE 100 100 100 100
TRISTEHOMBRE 94,28 66,67 100 93,54
DESCONOCIDO 97,05 91,7 91,7 95,65

Como se puede observar en la Tabla 10 los resultados obtenidos en el quinto

experimento son, exactitud de 98,26 %, precision 91,67 %, sensibilidad 98,34 % y una

especificidad del 97,83 %.

Resultado total del clasificador de emociones de hombres

A continuacion, en la Tabla 11 se puede observar los resultados totales que se

obtuvieron en los diferentes experimentos del clasificador de emociones de hombres.



Tabla 1l

Resultados del Clasificador de Emociones de Hombres

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad Ber
(%) (%) (%) (%)
Experimento 1 81,70 % 61,01 % 55,71 % 88,96 % 0,2767
Experimento2 83,90 % 63,15% 64,41 % 90,33 % 0,2263
Experimento3 85,49 % 69,47%  63,79% 91,04 % 0,2258
Experimento 4 86,95 % 68,42 % 66,92 % 90,83 % 0,2112
Experimento 5 90,26 % 80,76 % 81,75% 94,04 % 0,1211

Enla Tabla 11 se puede observar que el mejor experimento parael clasificador de
hombres enlos primeros cuatro experimentos con labase de datos de 80 audios por cada
emocion es el Experimento 4 con un célculo de Ber de 0,2112. Mientras que el
Experimento 5 con una base de datos de 13 audios por cada emocidn presenta mejores

resultados ante todos los experimentos con un célculo de Ber de 0,1211

Resultadototal del clasificador de emociones de mujeres

A continuacion, en la Tabla 12 se puede observar los resultados totales que se

obtuvieron en los diferentes experimentos del clasificador de emociones de mujeres.
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Tabla 12

Resultados del Clasificador de Emociones de Mujeres

Exactitud  Precision Sensibilidad Especificidad Ber

(%) (%) (%) (%)
Experimentol 94 % 87,36 % 84,69 % 96,15 % 0,0958
Experimento 2 91,10 % 75,15 % 82,20 % 94,28 % 0,1176
Experimento3 91,6 % 82,10 % 79,97 % 94,63 % 0,1270
Experimento4  94,35% 88,41 % 79,31% 96,36 % 0,1216
Experimento 5 98,26 % 91,67 % 98,34 % 97,83 % 0,0192

Enla Tabla 12 se puede observar que el mejor experimento parael clasificador de
mujeres en los primeros cuatro experimentos con la base de datos de 80 audios por cada
emocion es el Experimento 1 con un célculo de Ber de 0,0958. Mientras que el
Experimento 5 con una base de datos de 13 audios por cada emocién presenta mejores

resultados ante todos los experimentos con un célculo de Ber de 0,0192.
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Capitulo v

Conclusionesy Recomendaciones

De la Tabla 11 se concluy6 que el mejor método para el clasificador de emociones
de hombres es utilizando un optimizador de Adam de 128 y unared convoluciona
de 5 capas.

De la Tabla 12 se concluyo que el mejor método para el clasificador de emociones
de mujeres es utilizando un optimizador de Adam de 32 y una red convoluciona
de 10 capas.

Delas Tablas 11y Tabla 12, se puede verificar que el experimento 5 tiene mejores
resultados conrelacion a los demas experimentos, estos resultados se obtuvo con
una base de datos total de 26 audios los cuales se reparte equitativamente entre
hombres y mujeres, la base de datos en mencidén esta mejor elaborada ya que
tiene audios con mejores caracteristicas para un entrenamiento y validacion, estos
audios permite que la red neuronal convolucional refleje valores de exactitud,
precision, sensibilidad y especificidad de hastaun 100 %.

Los parametros que se emplean para el entrenamiento de la red neuronal tales
como el cambio y la variacién en la capa convolucional y en el optimizador de
Adam, son parametros que obtuvo mejores resultados a los diferentes
experimentosrealizados, con esto se pudo obtener valores minimos tanto en error

de entrenamiento como error de validacion.

El problemamas complejo de abordar en el presente trabajo fue labase de datos
que se encontrdé en uso libre (RAVDESS), esta base de datos presentaba

diferenciaen algunas caracteristicas de algunos audios tales como la frecuencia
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de muestro, tamafio y velocidad en bits, por lo que se recomienda buscar
convenios paratener acceso a bases de datos mejor elaboradas.

A pesar de que el proceso de clasificacion de cada emocion resulte ser un trabgo
laborioso es recomendable revisar los formatos de cada archivo de audio y las
etiquetas, debido a que al estar los archivos ya etiquetados en la base de datos

se determind que no se encontraban con su etiqueta correcta.
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Capitulo VI

Lineas de trabajos futuros
Trabajos Futuros

e Se puederealizar unacomparacion y observar los resultados que se obtiene entre
el uso de la escala Mely el uso de la escala Bark y verificar también la diferencia
entre los espectrogramas que se obtendran.

e Aumentar la base de datos con otras emociones, tales como disgusto, sorpresa,
calma, temeroso.

e Se puede realizar un sistema mas auténomo con el uso de microfono para el

ingreso de datos.
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