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Introduzione

Il presente volume di tesi ha lo scopo di esporre i risultati del lavoro di
ricerca svolto sulla Speech Emotion Recognition. Il problema ¢ una specia-
lizzazione della Emotion Recognition su dati audio, ovvero riguarda l'identi-
ficazione delle emozioni espresse nelle tracce audio in esame ed e un compito
che risulta di una complessita elevata sia per gli esseri umani sia per i si-
stemi automatici. Il grado di complessita ¢ dovuto principalmente al fatto
che soggetti differenti possono percepire emozioni diverse nella stessa trac-
cia, mentre per quel che riguarda i sistemi automatici, che impiegano cioe il
Machine Learning o, nel caso piu specifico, il Deep Learning per effettuare la
classificazione dei dati, le difficolta hanno molteplici fonti differenti, descritte

nel corso del documento.

Nel lavoro in esame la SER e stata affrontata impiegando quelle che ad
oggi sono le piu note tecniche di Deep Learning per la classificazione multi
classe. Il campo di ricerca appena citato ¢ una sotto branca del Machine
Learning con il quale condivide la caratteristica principale di utilizzare al-
goritmi in grado di apprendere e di migliorare in autonomia. Tali algoritmi
fanno uso di modelli profondi e pii 0 meno complessi per etichettare i dati,
rappresentati da un insieme di informazioni ritenute indicative rispetto alla
classe di appartenenza della traccia audio. La profondita dei modelli ¢ data
dal numero di livelli interni della rete, detti livelli hidden, che sono in numero
superiore all'unita. Lo scopo del lavoro e quello di valutare le principali tec-
nologie e metodologie nell’ambito del Deep Learning applicate al problema

citato poc’anzi e per fare cio sono stati allenati diversi modelli profondi tra



ii

INTRODUZIONE

reti ricorrenti, convoluzionali e multi classificatori, adottando diverse tecniche
per evitare i problemi classici nell’ambito del addestramento delle reti pro-
fonde, effettuando poi un’analisi dei dati raccolti riguardanti le prestazioni

di tali modelli nella classificazione del dataset usato per ’allenamento.

Nel primo capitolo sara fornita un’introduzione al contesto del problema,
alla modellazione che ne ¢ stata fatta, ai principali approcci di Deep Learning
impiegati e alle principali opzioni disponibili in tema di dataset sul quale ef-
fettuare lo studio, di eventuali tecniche di data augmentation da impiegare,
di tipologia e quantita di features da estrarre, di modelli da usare per classifi-
care tali features e infine di metriche necessarie per condurre una valutazione
accurata delle prestazioni, che si presti inoltre al paragone con altre soluzio-
ni proposte in letteratura. Per lo stesso motivo verranno descritti anche gli
accorgimenti da adottare quando si effettua la suddivisione del dataset nei
tre sotto insiemi, training, validation e test set. Questa suddivisione ¢ neces-
saria per ottenere risultati realistici. Verranno anche citati alcuni dei lavori
effettuati sul tema della SER in ambito Machine Learning e Deep Learning,
compresa TIM-Net, il modello convoluzionale che ad oggi ¢ ritenuto essere

lo stato dell’arte per il dataset selezionato.

Nel capitolo seguente si introdurra I’esperimento, prima elencando le prin-
cipali librerie usate e seguitando concentrandosi sui temi delle tecnologie e
metodologie impiegate per analizzare il dataset, per estrarre le features dai
dati, per effettuare la data augmentation incrementando cosi la dimensione
del dataset, per costruire i modelli profondi usati come classificatori delle
informazioni estratte, ed infine per allenare e valutare tali modelli. Verranno
descritte le pratiche comuni e le principali categorie di modelli profondi da

considerare quando si opera nel campo del Deep Learning.

Nel capitolo finale saranno forniti i risultati dell’esperimento descrivendo
gli accorgimenti adottati per allenare le reti ricorrenti, le reti bidirezionali
e quelle convoluzionali. Verra illustrato il tentativo di costruzione di un
multi classificatore per superare la qualita del miglior modello a disposizione.

Infine si descriveranno i margini di miglioramento emersi dalle considerazioni
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effettuate sull’esperimento eseguito e dal paragone fatto con la rete profonda
TIM-Net.






Indice

(Introduzionel

1__Introduzione al contestol
(1.1 Introduzione alla Speech Emotion Recognition| . . . . . . . ..
(1.1.1  Modellazione del problemaf . . . . . . . ... ... ...
(1.1.2  Ambiti applicativi|. . . . . ... ... ... ... ....
(1.2 Deep Learning|. . . . . . . . ... ... ... ... ... ...

(1.4 Data Augmentation|. . . . . . . ... ... ... ... .....

(1.5 Ingegnerizzazione delle features| . . . . . . . . . ... ... ..
(1.6 Algoritmo di addestramento . . . . . . . ... ... ... ...

[1.6.1 Training, validation e testing|. . . . . . ... ... ...

[1.6.2 Parametri e iperparametri . . . . . . . ... ... L.

2 Metodologia, tecnologie e dataset|

[2.1 Introduzione all’esperimento| . . . . . . . . .. ... ... ...
11 Tibrerfeusate . . . . ... ... ... ..
2.2 RAVDESSI. . .. ... .



vi INDICE
221 Apalisiderdatil . ... ... ... ... .. ....... 25

[2.2.2  Augmentation|. . . . . . ... ..o 28

2.3 Divisione in sottoinsiemi . . . . . . . . ..o 31
2.4 Tramingl . . . . . . ... 31
2.5 Modelliusatil . .. ... ... ... ... .. 33
2.0.1 Pratiche comunif. . . . . .. ... ..o 34

2.0.2 Reticonvoluzionalil . . . . . . ... ... ... ... .. 36

253 Retiricorrentdl . . . . . . ... ... .. ... ... .. 37

2.5.4 Reti bidirezionalll . . . . ... ... ..o 38

2.5.5  Multi classificatoral . . . . .. ..o 39

[3 Risultati sperimentali] 41
3.1 Metriche usatel . . . ... ... .. oL 42
(3.2 Pesi ed inizializzazione| . . . . . . . .. .00 44
3.3 Prestazioni det modellsf . . . . . .. ..o 46
[3.3.1  Reti ricorrenti semplicif . . . . . .. .. ... ... ... 47

[3.3.2  Reti ricorrenti con intera sequenza in outputf . . . . . . 49

[3.3.3 Reti ricorrenti bidirezionalil. . . . . . . .. ... ... 50

[3.3.4  Reti ricorrenti con stackingl . . . . .. ... ... ... 51

B.3.5  Reticonvoluzionalll . . . . . ... ... ... ... ... 53

(3.3.6  Multi classificatorel . . . . . ..o 54
BAESEd . . . . o 56
(3.5 Sviluppi futurl. . . . ... 57
/Conclusioni! 61
Bibliog 63



Elenco delle figure

[2.1 Esempio del grafico della forma d’onda di una traccia del dataset| 26

[2.2  Esempio del grafico dello spettro d’onda di una traccia del |

dataset] . . . . . . .. 27
[2.3  Esempio dello spettrogramma di una traccia del dataset|. . . . 27
(3.1 Esempio di heatmap prodotta con Seaborn| . . . . . . . . . .. 45

vil






Elenco delle tabelle

1X






Capitolo 1
Introduzione al contesto

In questo primo capitolo verranno fornite le informazioni necessarie a
contestualizzare ’esperimento effettuato, descrivendo il problema affrontato,
le soluzioni gia presenti in letteratura, i dati usati e le lavorazioni che questi

hanno subito.

Nella prima sezione verra introdotto il problema della Speech Emotion
Recognition (SER), la sua modellazione e alcune sue applicazioni nel mondo
reale. Nella sezione seguente saranno descritti i principali approcci basati su
Deep Learning, concentrandosi su quelli adoperati nel corso dell’esperimento
descritto nel capitolo seguente. Sara introdotto anche I’algoritmo della retro-
propagazione dell’errore, fondamentale per ’allenamento di questo genere di
modelli. Si discutera poi il tema dei dataset disponibili per allenare i modelli
sopracitati, esponendo una loro classificazione basata sulla natura dei dati
che contengono e infine verra puntualizzata 1'importanza dell’esplorazione
dei dati, mentre si rimanda al secondo capitolo per degli esempi pratici sullo

specifico dominio del problema.

Successivamente verra citata la data augmentation, tecnica atta ad incre-
mentare il numero di dati disponibili: si partira da un’introduzione generale
per concludere citando alcuni lavori effettuati nel dominio della SER per
aumentare i dati del training set. Nella quinta sezione si tratteranno le ope-

razioni di raffinamento che generalmente subiscono i dati del dataset e le
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informazioni che vengono comunemente estratte per essere poi date in input
ai modelli. Saranno elencati inoltre i tipi di features usati nel corso dell’e-
sperimento. Sara poi fornita una descrizione di quello che ¢ il processo di
training di un modello di Machine Learning: partendo dalla suddivisione dei
dati in training set, validation set e test set, citando I'importanza e le dif-
ferenze di parametri e iperparametri e concludendo con la descrizione della
cross validation, metodologia utilizzata per condurre il training del modello.

Nella sezione seguente si introdurra il tema della valutazione delle presta-
zioni e delle metriche utilizzate per condurre tale studio. Saranno definite le
metriche principali usate durante ’esperimento, quali loss, accuratezza e F1
Measure. Infine verranno citati alcuni dei lavori presenti in letteratura che
hanno affrontato il problema della SER, partendo dagli algoritmi di Machine
Learning tradizionali e concludendo con I'avvento del Deep Learning e 'uso

che e stato fatto dei modelli profondi nel contesto del problema.

1.1 Introduzione alla Speech Emotion Reco-
gnition

Lo stato emotivo comporta svariate cambiamenti fisiologici nella perso-
na, dalle pulsazioni alla pressione sanguigna, dalle onde cerebrali ai movi-
menti corporei. Alcuni cambiamenti, come quelli appena citati, richiedono
oggi dispositivi medici di rilevazione portatili, necessitando del contatto di
uno strumento al corpo del soggetto in esame. Altre componenti, come le
espressioni facciali e i segnali audio possono essere rilevati in maniera meno
invasiva. Per questo motivo gli studi nel settore del rilevamento automatico
delle emozioni si sono concentrati sull’utilizzo di foto, video o segnali audio
come fonte di informazioni per individuare le emozioni.

Il problema del Emotion Recognition riguarda l'individuazione automati-
ca delle emozioni umane. Lo scopo della Speech Emotion Recognition, sotto-
branca del Emotion Recognition, ¢ quello di individuare ’emozione espressa

in un segnale audio basandosi su un insieme di informazioni, dette features,
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estratte da tale segnale attraverso tecniche piu o meno avanzate. La SER
puo essere vista come il parallelo sulle tracce audio della Sentiment Analysis,

che mira invece a individuare sentimenti da dati testuali.

1.1.1 Modellazione del problema

La SER viene solitamente modellata come un problema di classificazione
multiclasse, caratterizzato quindi da un dominio dell’output discreto. Tale
dominio e rappresentato dall’insieme delle possibili emozioni rilevabili.

Durante lo svolgimento dell’esperimento ¢ stato tentato anche un ap-
proccio orientato ai multiclassificatori. L’output di questi modelli ¢ basato
sull’aggregazione delle classificazioni fatte da piu classificatori. L’idea e quel-
la di raggiungere prestazioni migliori usando sottomodelli specializzati nel
riconoscimento di emozioni specifiche. Sono stati usati classificatori che ope-
ravano in maniera uno-contro-tutti, restituendo una percentuale indice del
grado di sicurezza dell’appartenenza del dato a una certa emozione, mentre
I'output del multiclassificatore e stato definito scegliendo la classe che & stata

etichettata con piu sicurezza dal relativo sottomodello.

1.1.2 Ambiti applicativi

La SER fornisce oggi un contributo importante nel campo della Human-
Computer Interaction [I] [2]. Tra i molteplici ambiti di utilizzo ci sono
marketing, healthcare, customer satisfaction, stress monitoring e social me-
dia analysis, ma pur permettendo di carpire informazioni fondamentali per
comprendere la conversazione e rispondere in maniera appropriata, fino a
qualche anno fa esisteva un numero molto limitato di soluzioni generali al
problema [3].

Nell’ambito dell’educazione a distanza e possibile individuare alunni o,
piu in generale, utenti annoiati, in modo tale da correggere lo stile di in-
segnamento e il materiale fornito [4]. Per quanto riguarda le automobili &

stato dimostrato che le prestazioni alla guida sono influenzate dalle emozioni
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provate dal guidatore [5]. La SER puo dunque trovare un’applicazione in
tale settore per promuovere ’esperienza di guida e migliorare le prestazioni
del guidatore.

Nel campo della sicurezza i sistemi di rilevamento automatico delle emo-
zioni possono fungere da supporto nei luoghi pubblici, permettendo di indi-
viduare emozioni estreme come ansia e paura. Parlando di comunicazioni,
i call center che usano sistemi di risposta automatica possono beneficiare di
sistemi di SER per capire le emozioni dell’interlocutore e adoperare tale infor-
mazione per migliorare il servizio offerto. Un esempio di applicazione di tali
sistemi nel settore della sanita riguarda le persone affette da autismo [0]: sara
loro possibile utilizzare dispositivi portatili per rilevare le proprie emozioni,

in modo da regolarle per adattare il comportamento sociale di conseguenza.

1.2 Deep Learning

Il Deep Learning ¢ una sottobranca del Machine Learning, con il quale
condivide la caratteristica principale, quella cioe di applicare algoritmi atti
ad apprendere e ad auto-migliorarsi. A differenza del Machine Learning, nel
Deep Learning vengono impiegate reti neurali profonde, ispirate alla struttura
neuronale del cervello umano. La profondita di tali reti e data dal numero
di livelli che compongono i modelli e che processano i dati a differenti livelli
di astrazione, elaborando I'informazione in maniera sempre pitu completa.

I principali limiti imposti dal Deep Learning sono la necessita di dataset
etichettati di grandi dimensioni [7], che richiedono una fase di etichettatura
manuale ad opera di esperti, e ’elevata voracita di tali tecniche in termini
di risorse computazionali [§]. Sono le moderne tecnologie che hanno recen-
temente abilitato un uso efficace di approcci basati su Deep Learning per la
risoluzione di problemi complessi.

Studi piu recenti sul tema della SER vertono sull’utilizzo di classificatori
profondi: si tratta di reti neurali in grado di processare i descrittori estratti

dai file audio e di classificare tali descrittori, restituendo in output 1’emozio-
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ne corrispondente. I modelli pit comuni sono le reti neurali convoluzionali
profonde (Convolutional Neural Network, DCNN) e le reti neurali ricorrenti
(Recurrent Neural Network, RNN).

In questo contesto una rete neurale artificiale (ANN) ¢ un sistema com-
posto da neuroni artificiali connessi tra loro: queste connessioni permettono
di trasmettere un segnale da un neurone all’altro. I neuroni sono aggregati
in livelli o layers, dove il primo ¢ detto livello di input, 1'ultimo livello di
output e i livelli interni sono detti hidden layers. Le reti neurali profonde
(DNN) sono caratterizzate da un numero di livelli hidden superiore a 1 e la
loro complessita ¢ influenzata dalla profondita (numero di livelli hidden), dal

numero di neuroni e dalle connessioni tra questi.

1.2.1 Allenamento di una rete neurale artificiale

Ogni input di ogni neurone artificiale ¢ associato a un peso. Il neurone
calcola il proprio output facendo prima la somma pesata degli input, som-
mando poi un proprio peso associato al neurone stesso, chiamato bias, e
infine applicando al risultato ottenuto la funzione di attivazione. I pesi de-
terminano quindi il contributo del relativo input nel calcolo dell’output del
neurone e, piu in generale, determinano il mapping dallo spazio degli input
verso quello degli output. L’obiettivo dell’allenamento di una rete neurale
artificiale consiste nel determinare il valore dei pesi che determina il mapping
desiderato.

L’aggiornamento dei pesi, e di conseguenza ’addestramento di tali reti, ¢
reso possibile dall’algoritmo di retropropagazione dell’errore tramite discesa
stocastica del gradiente. Si tratta di un algoritmo iterativo, dove ogni itera-
zione e composta da due fasi, una di forward e una di backward. Nel passo
di forward i dati vengono fatti passare attraverso la rete, dal primo livello
fino all’ultimo: ogni livello calcola il proprio output e lo passa al livello suc-
cessivo, fino a raggiungere 1'ultimo livello, che restituira 'output della rete.
Con questo output viene calcolata la loss, attraverso la loss function, che

ne determina la qualita rispetto al risultato atteso. Nel passo di backward
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vengono aggiornati i pesi della rete in maniera tale da minimizzare il valore
della loss, partendo dal livello di output e tornando indietro fino a quello di

input.

Il nome dell’algoritmo deriva dal fatto che i pesi nel passo di backward
vengono aggiornati di una quantita pari al prodotto tra il learning rate e il
gradiente dell’errore rispetto al peso stesso. Il learning rate ¢ uno degli iper-
parametri pit importanti del Machine Learning: matematicamente permette
di pesare il contributo del gradiente nell’aggiornamento dei pesi, mentre da
un punto di vista piu pratico determina quanto la rete impara dall’errore
commesso al termine di ogni passo di training. Tarare il learning rate ¢ un
processo delicato, in quanto valori troppo bassi richiederanno un numero di
passi di allenamento molto elevato e tra questi il comportamento della rete
subira modifiche minime, mentre valori troppo alti portano a cambi drastici
del comportamento della rete tra i vari passi di addestramento, o addirittura

alla divergenza, che comporta l'impossibilita di convergere.

Le numerose moltiplicazioni effettuate durante la retropropagazione pos-
sono causare due problemi differenti che rendono ingestibile I’addestramento
di reti profonde. Il problema del vanishing gradient ¢ dovuto ai valori troppo
piccoli assunti dal gradiente: in questi casi non si sa in che direzione variare
i pesi per ridurre la loss e, di conseguenza, migliorare la rete. Il problema del
exploding gradient deriva invece dai valori troppo alti assunti dal gradien-
te, che portano a un modello instabile e incapace di imparare efficacemente,
in quanto la rete ad ogni passo di training avra un comportamento molto

differente da quello del passo precedente.

Entrambi i problemi sono individuabili in fase di addestramento monito-
rando il valore della loss e quello dei pesi della rete. Se si verifica il vanishing
gradient la loss subira variazioni minime tra un passo di training e quello
successivo oppure i pesi assumeranno valori molto piccoli, prossimi allo 0; gli
indicatori relativi al exploding gradient sono invece un valore di loss che varia
fortemente tra un passo di addestramento e l'altro e i valori dei pesi molto

alti o con valori indefiniti (NaN). Nel secondo capitolo verranno descritte le
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soluzioni adottate per mitigare questi due problemi.

1.2.2 Reti convoluzionali

Le CNN sono un tipo di reti neurali Feed-Forward(FFNN), che quindi
non ammettono cicli al loro interno. La loro struttura e composta da due
sottomodelli, una prima parte convoluzionale, alla quale ¢ deputata la fun-
zione di estrarre le features dall’input, e una parte completamente connessa,
che si occupa invece di classificare le informazioni estratte dalla parte convo-
luzionale, producendo 'output del modello. La parte convoluzionale impiega
livelli di pooling e convoluzione, mentre la parte completamente connessa e
un percettrone multi-livello (MLP).

A differenza dei MLP, il sottomodello convoluzionale & localmente con-
nesso, cioe i singoli neuroni non sono connessi a tutti i neuroni del layer pre-
cedente, ma solo a un loro sottoinsieme. Altra caratteristica fondamentale
riguarda i pesi, che sono condivisi a livello di layer. Queste due caratteristi-
che, connessioni locali e pesi condivisi, permettono di ridurre il numero di

parametri addestrabili, riducendo i tempi necessari per allenare la rete.

1.2.3 Reti ricorrenti

Le RNN sono reti neurali con cicli, ovvero dove sono presenti collegamenti
dai neuroni di un livello verso neuroni dello stesso livello o di livelli precedenti.
Nelle RNN vi e un concetto di cella, una parte della rete stessa dove e pre-
sente un’astrazione di memoria interna, detta hidden state, che permette di
memorizzare informazioni sull’input attuale per riutilizzarle durante 1’elabo-
razione degli input successivi. Questa caratteristica le rende particolarmente
efficaci nell’analisi delle serie temporali, dove I'output della rete non dipende
solo dall’input nello stesso istante, ma anche dagli input precedenti.

Per addestrare una RNN tramite 1’algoritmo di retropropagazione dell’er-
rore occorre effettuare 'unfolding in time della cella ricorrente, stabilendo a

priori il numero di passi temporali sui quali effettuare I’analisi. La rete un-
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folded rende piu facile notare come questo tipo di modelli presentino una
profondita intrinseca elevata ed e proprio tale profondita a renderli parti-
colarmente soggetti ai problemi del vanishing ed exploding gradient in fase
di training. Tra le soluzioni proposte per mitigare questo problema ci sono
quelle del gradient clipping e del troncamento della retropropagazione: la
prima soluzione consiste nel utilizzare una versione troncata del gradiente
durante ’aggiornamento dei pesi, mentre la seconda prevede la suddivisione
dell’input in sottosequenze. Entrambe le soluzioni introducono iperparametri
che dovranno essere tarati.

In base agli input attesi e agli output restituiti e possibile classificare le

RNN come segue.

One-to-one, dove input e output hanno lunghezza fissa, corrispondono
alle comuni FFNN.

e One-to-many, si tratta di reti che prendono input di lunghezza fissa,
ma restituiscono una sequenza di dimensione variabile: e il caso delle
RNN per 'image captioning [9] [I0], ovvero modelli che prendono in
input un’immagine per generarne una descrizione. La lunghezza di tale

descrizione varia a seconda dell’immagine.

e Many-to-one, modelli che prendono una sequenza di dimensione varia-
bile in input, ma restituiscono un output di dimensione fissa: esempi
di reti di questo tipo sono le RNN per la sentiment analysis o il movie

rating [11].

e Many-to-many, reti nelle quali input e output hanno dimensione va-
riabile, a loro volta classificabili in base alla lunghezza dell’input ri-
spetto a quella dell’output: questi possono avere la stessa lunghezza,
come nel caso dei modelli ricorrenti per la classificazione dei singoli fra-
me di un video, o lunghezze differenti, come nelle RNN per la Speech
Recognition [12] [13].
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Tra le formulazioni del problema della SER piu popolari in letteratura
si trovano quelle di classificazione statica e classificazione dinamica [14]: nel
primo caso viene effettuata un’elaborazione dell’input, chiamata turn-based,
dove una rete one-to-one predice I’emozione dalla traccia audio completa. Nel
caso della modellazione dinamica l’elaborazione dell’input prende il nome di
frame-based e la classificazione avviene a livello di frame tramite I'impiego
di una rete many-to-one, che andra poi ad aggregare le previsioni dei vari
frames in modo da restituire come risultato un’unica emozione.

Una delle principali limitazioni delle RNN e quella della memoria a breve
termine, in quanto ’hidden state permette di usare le informazioni dei soli
input passati recenti. Un’architettura che permette di mitigare tale proble-
ma ¢ quella delle Long Short-Term Memory (LSTM) che usano meccanismi
interni, chiamati gates, per regolare il flusso delle informazioni da memoriz-
zare, permettendo alla rete di scegliere quali informazioni mantenere e quali
scartare.

Le reti neurali ricorrenti permettono, in ogni istante temporale, di analiz-
zare la parte della sequenza che precede e che succede I'input attuale. Sono
composte da due RNN comuni che processano la stessa sequenza in dire-
zioni opposte: questo non introduce complessita, in quanto le reti vengono
addestrate come le normali RNN, mentre 'output della rete bidirezionale &

costruito aggregando i singoli output dei due sottomodelli.

1.3 Dataset

Le scelte fondamentali da valutare per affrontare il problema della SER
sono riassunte dai punti seguenti e verranno approfondite in questo e nelle

prossime sezioni:
e dataset appropriato sia in termini di cardinalita che di qualita dei dati,
e applicazione di eventuali tecniche di data augmentation,

e tipologia e numero di features da estrarre dai dati,
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e modello da utilizzare per classificare le features

Sono gia stati introdotti i limiti principali relativi ai dataset da impiegare
per risolvere il problema in esame. Un ulteriore punto da tenere in conside-
razione e rappresentato dalla soggettivita dell’emozione percepita: persone
diverse possono associare emozioni diverse alla stesso traccia.

I dataset progettati per il riconoscimento delle emozioni sono classificabili

in 3 categorie:

e Dataset naturali, composti raccogliendo estratti da programmi TV, da
video YouTube e call center. Sono dataset di questo tipo RECOLA [15],
CHEAVD [16], FAU-Aibo [I7] e SUSAS [18]. L’utilizzo di questi dataset
¢ complesso a causa della continuita delle emozioni, della variazione
dinamica dell’emozione durante il discorso e di registrazioni non pulite,

affette da rumore di fondo.

e Dataset seminaturali, creati da prestazioni di attori ai quali viene chie-
sto di leggere una scena contenente diverse emozioni. Esempi di dataset
seminaturali sono IEMOCAP [19], AFEW [20] e Belfast [21]. Si tratta
di emozioni create artificialmente, il che le rende piu facilmente separa-
bili, ma la varieta di tali emozioni e ridotta rispetto a quella raggiunta

dal dataset simulati.

e Dataset simulati, creati con 'ausilio di relatori che leggono lo stesso
messaggio con emozioni diverse, come ¢ stato fatto per i dataset TESS,
DES, EMO-DB [22] e RAVDESS [23]. La varieta di emozioni € molto

ampia.

Dopo aver selezionato il dataset e fondamentale condurre una fase ap-
profondita di esplorazione dei dati, impiegando tecniche statistiche e di vi-
sualizzazione per descrivere le caratteristiche dell’insieme, in maniera tale da

capire dimensione, quantita e qualita dei dati a disposizione.
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1.4 Data Augmentation

Quando si lavora con dataset di dimensione limitata si rivela estremamen-
te utile adottare tecniche di data augmentation per raggiungere la quantita
minima di dati necessaria per affrontare il problema in esame. Lo stesso
discorso vale per i dataset shilanciati, dove c¢’e una differenza elevata tra le
cardinalita dei dati delle varie classi. Queste tecniche permettono di gene-
rare dati sintetici ex-novo o di produrre copie leggermente alterate di dati
gia esistenti, mitigando il problema della dimensione limitata o I'’eventuale
sbilanciamento.

L’allenamento di algoritmi di Machine Learning effettuato su dataset non
sufficientemente ampi puo portare al problema conosciuto come overfitting: il
modello prodotto impara una funzione che descrive in maniera troppo precisa
i dati di training, perché le informazioni in suo possesso non sono sufficienti
per apprendere un comportamento piu generale. Un modello del genere non
sara in grado di generalizzare, permettera cioe di ottenere prestazioni ottime
quando utilizzato su dati gia incontrati in fase di addestramento, mentre ci
sara un netto peggioramento quando gli verranno sottoposti dati nuovi.

I modelli profondi, e quelli generativi in particolare, trovano impiego an-
che nella generazione di dati sintetici. E il caso, per esempio, delle Generative
Adversarial Network(GAN), architetture composte da due sottomodelli, un
generatore e un discriminatore. Il primo si occupa di produrre nuovi dati
verosimili, mentre il secondo deve identificare i dati prodotti rispetto a quelli
reali. L’addestramento di tali modelli & svolto in modo che il generatore im-
pari a produrre dati sempre piu simili a quelli reali, mentre il discriminatore
deve diventare sempre piu abile nell’identificare i dati falsi rispetto a quelli
originali. Il modello generatore verra poi utilizzato, una volta allenato, per
produrre dati sintetici da aggiungere al dataset.

Per citare un esempio dalla letteratura riguardante il problema della SER,
I'uso delle GAN si e rivelato piu efficace rispetto alle tecniche di augmenta-
tion tradizionali nel bilanciamento dei dataset IEMOCAP e FEEL-25k [24].

Altri studi hanno dimostrato i limiti di queste architetture: i dati generati
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hanno una distribuzione simile a quella dei dati del training set, usati per
la generazione e questo fa si che i dati sintetici si rivelino poco utili nella
generazione di un modello capace di generalizzare [25], infatti le prestazioni
saranno pessime se i dati del test set presentano una distribuzione differente

da quella dei dati di training.

1.5 Ingegnerizzazione delle features

Le fasi di scelta ed esplorazione di un dataset adeguato sono seguite da un
passo di ingegnerizzazione ed estrazione delle features dai file audio. Questo
passaggio e reso fondamentale dalla necessita dei modelli di Machine Lear-
ning di ottenere in input informazioni che li rendano in grado di classificare
efficacemente i file audio dai quali sono state estratte le features. Scegliere
ed estrarre le informazioni giuste portera il modello ad ottenere prestazioni
migliori.

Tra la varieta di tipi di informazioni estraibili si e scelto di descrivere
quelle che sono state impiegate durante lo svolgimento dell’esperimento, a
sua volta descritto nel secondo capitolo del presente documento.

Le features seguenti sono tutte estratte partendo dallo spettrogramma
della traccia audio, che consiste nella rappresentazione grafica dell’intensita

del suono in funzione della frequenza e, di conseguenza, anche del tempo.

e Mel-Spectrogram features, ottenute convertendo lo spettrogramma nel-
la scala Mel e campionando da tale grafico un certo numero di pun-

ti [26]. Sono ampiamente utilizzate nell’analisi dei suoni.

e Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) features, le piu usate nel
contesto della SER [27]. Sono ottenute dal Mel Frequency Cepstrum

(MFC), una rappresentazione dello spettro della potenza del suono.

e Chroma features, ottenute convertendo lo spettrogramma in un croma-

togramma [28]; sono fortemente correlate alle classi di altezze e sono
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particolarmente indicate per I’analisi musicale, permettendo di cattura-
re in maniera efficace caratteristiche armoniche e melodiche di musica

e strumenti.

e Tonnetz features, ottenute proiettando le Chroma features in uno spa-
zio 6-dimensionale, dove ogni coppia di assi ¢ usata per rappresentare

un intervallo diverso: quinta giusta, terza minore e terza maggiore [29].

e Contrast features, rappresentano una stima dell’energia media del suo-
no [30]. Un valore alto corrisponde a un segnale a banda stretta, mentre

un valore basso corrisponde a un rumore a banda larga.

1.6 Algoritmo di addestramento

Come gia accennato nelle sezioni precedenti, 1'obiettivo che ci si pone
quando si allena un classificatore e quello di produrre, mediante un algoritmo
di addestramento, un modello capace di generalizzare, in grado quindi di rag-
giungere buone prestazioni anche sui restanti dati del dominio del problema,
quelli non visti durante la fase di training.

A causa della complessita dei problemi per i quali vale la pena adottare
soluzioni basate su Deep Learning, il dominio del problema ha una cardinalita
infinita. Il dataset utilizzato rappresenta quindi un’approssimazione di tale

dominio.

1.6.1 Training, validation e testing

Per addestrare il modello si opera una suddivisione del dataset in 3
sottoinsiemi disgiunti: il training set, il validation set e il test set.

Il training set ¢ il sottoinsieme pit numeroso ed ¢ composto dai dati sui
quali verra allenato il modello. Durante la fase di training la rete impara le
relazioni tra input e output, ovvero tra i dati del training set e le classi a

loro associate. Se questo insieme e troppo limitato o composto da dati molto
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simili tra loro, il modello prodotto non sara in grado di generalizzare per via

delle poche informazioni che ha potuto imparare dal training set.

Il validation set viene impiegato durante la fase di addestramento per
valutare la bonta del modello in termini di prestazioni. Presentare alla rete
dati non presenti nel training set permette di determinare se il modello si sta
allenando in maniera efficace o se, a causa del overfitting, non ¢ in grado di
generalizzare sui nuovi dati. Un validation set limitato comporta un’eleva-
ta varianza delle metriche calcolate per valutare il modello, impedendo un

efficace tuning degli iperparametri.

Infine, il test set viene utilizzato al termine dell’allenamento per valutare
e visualizzare le prestazioni del modello. Sono le prestazioni sul test set che
vengono usate per fare paragoni tra i diversi modelli che hanno affrontato lo

stesso problema sullo stesso dataset.

E importante che la divisione tra i tre insiemi sia rispettata, cioe che siano
effettivamente disgiunti, altrimenti la presenza nel test o nel validation set
di dati gia visti in fase di training fara si che il modello riesca a classificare
correttamente 'input, ma solo perché ha gia imparato come etichettare quello
specifico esempio. In questi casi il modello otterra risultati positivi, ma
la sua capacita di generalizzare sara molto limitata. Le buone pratiche in
materia di suddivisione del dataset suggeriscono di destinare 1'80% dei dati
per il training set e di dividere il restante 20% in parti uguali tra validation
set e test set. Quella appena menzionata non € una regola, in quanto la
suddivisione ottimale dipende da svariati fattori, alcuni dei quali sono il caso

d’uso, la struttura del modello e la dimensione del dataset.

1.6.2 Parametri e iperparametri

Ruolo fondamentale quando si allena questo genere di modelli viene gio-
cato dagli iperparametri. Mentre i parametri vengono imparati durante il
training, gli iperparametri vengono valorizzati prima di eseguire 1’algoritmo

di addestramento.
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La pratica prevede l'esecuzione di un algoritmo di training che produce
un modello. Vengono poi valutate le prestazioni della rete ottenuta sul va-
lidation set e, nel caso queste non siano soddisfacenti, vengono cambiati gli
iperparametri dell’algoritmo prima di eseguirlo nuovamente.

Al termine dell’esperimento, quando si sono validati un insieme di mo-
delli prodotti impiegando differenti configurazioni di iperparametri, si sceglie
quello che ha presentato le prestazioni migliori sul validation set e si valutano

le sue prestazioni sul test set.

1.6.3 Cross Validation

La cross validation € una tecnica usata nel Machine Learning per mitigare
il problema del overfitting. Consiste nel dividere il training set in un numero
intero di sottoinsiemi disgiunti di uguale dimensione. Si procede poi iteran-
do sui sottoinsiemi: ad ogni iterazione si valida il modello sul sottoinsieme
selezionato dopo aver effettuato un passo di training sugli altri.

Oltre al overfitting, la cross validation permette di mitigare anche il pro-
blema del campionamento asimmetrico, che si verifica quando un sottoinsie-
me di dati che presentano caratteristiche comuni e peculiari rispetto ai re-
stanti dati, viene inserito nel validation set e quindi escluso dal training set,
rendendo il modello incapace di apprendere come sfruttare tali peculiarita in

fase di classificazione.

1.7 Valutazione delle prestazioni

Una volta completata la fase di training ¢ necessario effettuare una valuta-
zione delle prestazioni del modello ottenuto e a tale scopo vengono identificate
delle metriche che verranno monitorate durante il processo di allenamento.
Dalle metriche selezionate deriva ’attendibilita del risultato ottenuto.

Il monitoraggio delle metriche puo essere fatto sui valori grezzi calcola-
ti tramite la formula della specifica metrica, ma riportare tali valori su un

grafico permette di estrapolare in maniera piu semplice informazioni sul-
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I"andamento della metrica nel corso dell’allenamento [31]. In questa sezione
vengono introdotte alcune metriche utili per condurre tale valutazione: la
loss, 'accuratezza e la f1 measure. L’elenco non vuole essere esaustivo, ma
si limita a introdurre quelle utilizzate nel corso dell’esperimento, trattato nel

prossimo capitolo.

La loss e il valore calcolato usando la loss function selezionata e indica
quanto la previsione effettuata dal modello ¢ lontana rispetto al valore atteso.
Essendo lo scopo dell’allenamento quello di minimizzare il valore della loss,
I’andamento della metrica durante il training ¢ idealmente decrescente, indice
del fatto che il modello sta aggiornando efficacemente i pesi. La valutazione
dell’andamento della loss permette di supporre, se sono presenti molte oscil-
lazioni tra i valori registrati, 'inadeguatezza del algoritmo di ottimizzazione

o la necessita di variare gli iperparametri.

Un ulteriore metodo di valutazione delle prestazioni della classificazione e
rappresentato dallo studio della matrice di confusione. Questa ¢ una tabella
con numero di righe e di colonne pari al numero delle possibili classi del
problema e dove le righe rappresentano le classi reali, mentre sulle colonne si
trovano le classi effettivamente predette. Questa rappresentazione permette
di identificare il tipo degli errori che sta commettendo il modello: non solo e
possibile distinguere le celle di confusione, dove il modello non si comporta
adeguatamente, ma risulta anche immediato intuire se ’eventuale problema
in termini di prestazioni sia dovuto al training set poco equilibrato o se sia

invece legato a un difetto del modello.

L’accuracy misura le prestazioni del modello in termini di quante delle
previsioni effettuate sono corrette ed e espressa come percentuale. A differen-
za della loss, € sensato aspettarsi che 'andamento dell’accuratezza durante
il training sia crescente, indice del fatto che dopo ogni iterazione di training
il modello riesce a classificare correttamente piu esempi rispetto a prima

dell’iterazione stessa.

Trattandosi di un problema di classificazione, ¢ possibile valutare le pre-

stazioni usando la F1 Measure. Questa metrica permette di combinare i
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valori di precision e recall: la prima ¢ il rapporto tra il numero di esem-
pi correttamente classificati rispetto al numero totale di esempi classificati,
mentre la seconda ¢ calcolata come rapporto tra il numero di esempi corret-
tamente classificati e il numero totale di esempi della classe predetta. Mentre
la precision misura quanto spesso il modello si sbaglia quando predice una
certa classe, la recall indica quante delle previsioni di una certa classe sono
corrette.

Combinare precision e recall nella F1 Measure permette di ordinare in
maniera assoluta un insieme di modelli, mentre lasciandole separate si po-
trebbero avere situazioni scomode nelle quali un modello presenta una pre-
cision maggiore rispetto a un altro che invece presenta una recall maggiore.
Nel valutare ’andamento della F1 Measure bisogna tener conto del fatto che
un valore elevato indica che i valori di precision e recall sono a loro volta
elevati e viceversa un valore di F1 Measure basso ¢ indice di valori di pre-
cisione recall bassi. Un valore medio della metrica indica che solo una delle
due componenti ¢ carente, ma nel complesso in un addestramento efficace ci

si aspetta un andamento della curva della metrica crescente.

1.8 Lavori simili

Nei primi anni gli studi si sono concentrati sull'impiego di modelli tradi-
zionali per la classificazione e su features meno sofisticate.

Support Vector Machine (SVM) e Hidden Markov Model (HMM) hanno
permesso di raggiungere prestazioni apprezzabili sul dataset Danish Emotio-
nal Speech (DES) [32]. Gli alberi decisionali, generati tramite I’algoritmo
(C4.5, sono stati utilizzati sul dataset Berlin per superare lo stato dell’arte
dei tempi in cui ¢ stato condotto lo studio [33]. Le regressioni logistiche bi-
nomiali sono state paragonate agli alberi decisionali in termini di prestazioni
raggiunte su un dataset di tracce audio in lingua Malayalam, verificando
un’accuratezza raggiunta dagli alberi decisionali maggiore rispetto a quella

raggiunta dalle regressioni logistiche [34].
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Le prestazioni di modelli quali Gaussian Mixture Model(GMM) e K-NN
sul Berlin Emotional Speech dataset(BES) sono state paragonate, scoprendo
che, nonostante I’accuratezza di GMM si sia rivelata maggiore su tutte le altre
emozioni, K-NN ha ottenuto risultati migliori nella classificazione delle tracce
audio che esprimevano felicita [35]. Durante un altro studio comparativo sono
state paragonate le prestazioni di SVM e K-Nearest Neighbors su un database
di tracce in lingua tedesca e sul dataset SAVEE, in inglese. Il numero delle
features estratte ¢ stato ridotto tramite 'impiego della Principal Component
Analysis(PCA) e date in input ai modelli. L’algoritmo K-NN ha dato risultati

migliori su entrambi i dataset [30].

Mentre inizialmente le informazioni principali usate per descrivere i dati
erano la frequenza fondamentale, le frequenze formanti, velocita del parlato,
jitter, shimmer e diverse features spettrali, alcuni studi si sono concentrati
piu sulla fase di ingegnerizzazione delle features ai fini di estrarre informazioni
piu significative che permettessero ai modelli di classificazione di raggiungere
prestazioni migliori o di essere allenati in tempi piu brevi a causa del ridotto
numero di input da elaborare. Altri studi applicano tecniche di riduzione
della dimensionalita, come la PCA, per decrementare il numero di features
che verranno date in input al classificatore [37], mentre altri cercando di
identificare le features che meglio descrivono la traccia audio, permettendo

ai modelli una classificazione piu efficace [38] [39].

Negli ultimi anni sono venute alla luce tecniche sempre piu sofisticate
per l'estrazione dalle tracce audio delle informazioni utili alla classificazio-
ne e a tal proposito si citano alcune features che hanno portato a risultati
interessanti. Teaged Energy Operator(TEO) si & rivelata efficace nell’indi-
viduazione di emozioni quali rabbia, ansia, disgusto e tristezza: le features
TEO sono state usate in congiunzione con quelle MFCC, estratte dal dataset
Emo-DB e classificate attraverso GMM [40]. Le features Harmonic to Noi-
se Rate(HRN) hanno permesso di ottenere buoni risultati sul dataset RML
quando utilizzate insieme a MFCC, Zero Crossing Rate(ZCR) e TEO: la clas-

sificazione, fatta attraverso SVM, e stata preceduta da una fase di riduzione
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della dimensionalita delle features ad opera di un auto-encoder [41].

Mentre la maggior parte degli studi sulla SER si concentrano sul mappa-
re una traccia audio verso uno spazio finito, composto da un’enumerazione
delle possibili emozioni riscontrabili, esistono tecniche che mappano inve-
ce tale traccia verso un punto di uno spazio tridimensionale [42], dove gli
assi esprimono valenza, dominanza e attivazione, trasformando la questio-
ne in un problema di regressione. Questi approcci alternativi sono basati
su studi psicologici che dimostrano che e possibile rappresentare un’emo-
zione come un punto su uno spazio multidimensionale, anziché come valore
categorico [43] [44].

Le modellazioni della SER come problema di classificazione statica o di-
namica sono state messe a confronto in diversi studi: & emerso che, nei casi
dove I'input non ¢ una traccia audio breve, ma un discorso di media-lunga
durata, la modellazione frame-based risulta piu robusta in quanto non deve
gestire la segmentazione dell’input ed e piu sensibile ai cambiamenti emoti-
vi tra un segmento e laltro [45]. Altri studi hanno tuttavia dimostrato la

superiorita della modellazione statica del problema [46] [47].

Con I'avvento del Deep Learning il problema della SER, come altri, e stato
affrontato impiegando le principali architetture profonde, dalle architetture
non ricorrenti come MLP e CNN alle architetture ricorrenti, quali RNN e
LSTM. Si e visto, grazie agli studi in materia, come ogni architettura si porti
dietro i propri pregi e benefici. Diversi modelli profondi sono stati usati
per ottenere prestazioni migliori dello stato dell’arte su diversi benchmark:
¢ il caso di Generalized Discriminant Analysis(GerDA) [48], un’architettura
basata su una rete profonda, che ha superato i risultati fino ad allora migliori,

ottenuti tramite SVM, su un insieme di 9 diversi datasets.

Un’architettura basata sulle celle LSTM e quella di Dual-Sequence LSTM
(DS-LSTM) [49], che usata in un modello a due livelli ha permesso di ottenere
buone prestazioni sul dataset IEMOCAP. La cella DS-LSTM processa simul-
taneamente due serie temporali, ottenute calcolando due spettrogrammi in

scala Mel con frequenze temporali differenti, mentre il modello si compone di



20

1. Introduzione al contesto

due sottomodelli differenti: il primo impiega la cella DS-LSTM per analizzare
le features citate poc’anzi e il secondo usa una LSTM comune per analizzare
le features MFCC. L’output e calcolato a partire dalla concatenazione degli
output dei sottomodelli.

Un’altra architettura basata sulle LSTM e quella delle 1D e 2D CNN
LSTM [50): questi due modelli sono composti da 4 Local Feature Learning
Blocks (LFLB), seguiti da una cella LSTM e da un livello completamente
connesso. I LFLB sono a loro volta composti da un livello di convoluzione
e da uno di max pooling. Le due architetture sono caratterizzate dal tipo
di convoluzione che applicano nei LFLB: i livelli di convoluzione possono
infatti essere 1D o 2D. Le reti sono state collaudate sui databases EmoDB
e IEMOCAP ed e emerso che 'accuratezza raggiunta dal modello 2D CNN
LSTM risulta migliore sia di quella raggiunta dalla versione 1D che di quella
del benchmark.

Ad oggi lo stato dell’arte sul dataset RAVDESS|e dettato dalla Temporal-
aware bl-direction Multi-scale Network(TIM-Net) [51], un’architettura dove
le features vengono processate da due flussi separati, subendo diverse opera-
zioni di convoluzione ad opera di blocchi convoluzionali chiamati Temporal-
Aware e facendo skip-connection della concatenazione dei risultati dei blocchi
sui diversi flussi di elaborazione. L’aggregazione di questi output viene infine

classificata da un unico livello denso.

T dati sono stati ricavati da PaperWithCode: https://paperswithcode.com /sota/speech-

emotion-recognition-on-ravdess



Capitolo 2

Metodologia, tecnologie e

dataset

Nel secondo capitolo verra descritto l'esperimento effettuato per valu-
tare 'efficacia delle tecniche di Deep Learning nel contesto dello specifico

problema affrontato, quello della Speech Emotion Recognition.

Nella prima sezione sara fornita un’introduzione all’esperimento, parten-
do dagli obiettivi e dai passi seguiti, per concludere con gli strumenti uti-
lizzati, in termini di librerie, per agevolare le operazioni necessarie. Nella
sezione successiva si introdurra RAVDESS il dataset usato per condurre la
prova. Viene descritta la composizione dei dati a disposizione, I’analisi svolta
sui questi prima di iniziare con l’esperimento vero e proprio, le tecniche di
data augmentation applicate per aumentare il la cardinalita del dataset e gli
accorgimenti presi per mitigare il problema della degradazione delle presta-
zioni dovuto all’applicazione di tecniche con un costo computazionale degno

di nota.

Successivamente si discutera sulla divisione operata del dataset in trai-
ning, validation e test set, evidenziando anche un difetto metodologico che
porta alcune delle reti proposte in letteratura e sui forum ad ottenere presta-
zioni elevate in fase di valutazione del modello, ma grazie a una violazione

dei principi della cross validation che inficia i risultati ottenuti. Verra poi

21



22

2. Metodologia, tecnologie e dataset

descritto il procedimento seguito per allenare i vari modelli profondi e le me-
triche calcolate e memorizzate durante il corso dell’addestramento, citando
infine alcune delle considerazioni fatte in merito al numero di cicli di training,
al numero di dati passati in input alla rete ad ogni ciclo e all’effetto della

data augmentation su questi due valori.

Saranno infine introdotti i modelli usati nel corso dell’esperimento, i prin-
cipali livelli e le pratiche comuni adottate per mitigare i principali problemi
che emergono quando si addestrano modelli profondi, quali overfitting, ex-
ploding gradient e vanishing gradient. I modelli descritti comprenderanno
le reti convoluzionali, le reti ricorrenti standard, bidirezionali e stacked, e i

multi classificatori.

2.1 Introduzione all’esperimento

L’obiettivo dell’esperimento & quello di valutare le prestazioni di vari mo-
delli profondi applicati al problema della SER. Per condurre tale valutazione
¢ stata esaminata principalmente la qualita dei modelli in termini di ac-
curatezza di classificazione, ovvero la percentuale di esempi correttamente
classificati rispetto alla totalita degli esempi processati. L’accuratezza inte-
ressante durante il corso della prova e quella relativa alla classificazione del
validation set, mentre quella sul test set verra calcolata come passo finale per

abilitare il confronto con i risultati di altri esperimenti simili.

Lo studio e stato condotto selezionando un dataset composto da sole
tracce audio, effettuando una fase di analisi ed elaborazione iniziale di questi
dati; successivamente allo studio dei dati a disposizione sono state selezio-
nate ed estratte dalle tracce audio le features, le informazioni ritenute piu
caratteristiche e discriminanti, necessarie per addestrare i modelli profondi
in esame. Le prestazioni delle reti sono state raccolte e paragonate tra loro,
per selezionare infine il modello che si ¢ rivelato qualitativamente migliore.

Tale modello ¢ stato usato per classificare il test set e ’accuratezza raggiunta
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¢ stata paragonata con le prestazioni dell’attuale stato dell’arte sul dataset
RAVDESS.

2.1.1 Librerie usate

Librosa [52] fornisce gli strumenti fondamentali necessari ai sistemi di
information retrieval che lavorano su dataset di tracce audio. Di questa
libreria sono state sfruttate le funzioni di analisi audio: in particolare sono
stati impiegati i metodi per l'estrazione delle features, per 'aumento delle
serie temporali e per la visualizzazione ed analisi delle tracce audio contenute
nel dataset.

La libreria open source Pandas e stata impiegata per elaborare ed analiz-
zare i dati. Le strutture e le operazioni offerte hanno agevolato la manipo-
lazione del dataset. L’oggetto Dataframe e stato usato per memorizzare le
informazioni delle tracce audio del dataset, incluso il percorso su file system.
Anche le features sono state salvate su un’istanza del medesimo oggetto e
questo ha permesso di effettuare con un singolo comando operazioni che di
norma richiederebbero la scrittura di una procedura algoritmica corrispon-
dente. Anche il reshaping delle serie temporali, modifica della dimensione dei
dati necessaria affinché possano essere usati come input per una rete neurale,
e stato eseguito tramite I’apposito metodo fornito dalla libreria.

Le reti neurali profonde sono state costruite usando le funzioni offerte
da Keras, libreria open source costruita sulla piattaforma TensorFlow che
espone un’interfaccia ad un elevato livello di astrazione per la costruzione dei
modelli. Keras permette di minimizzare il numero di azioni necessarie nei
casi d’uso pitt comuni nel campo del Machine Learning e del Deep Learning
e produce messaggi di errore chiari che agevolano la fase di debugging.

La libreria scikit-learn ¢ un software distribuito con licenza libera, co-
struito su Numpy, SciPy e matplotlib per offrire supporto ad algoritmi di
Machine Learning come classificatori, regressori o tecniche di clustering. Il
modulo metrics espone diversi metodi per il calcolo di metriche e funzioni

di score. Da questo modulo sono state adoperate le funzioni per la visualiz-
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zazione della matrice di confusione, per il calcolo del F1 Measure di tutti i
modelli e per quello dell’accuratezza dei multi classificatori. Per visualizzare
la heatmap e stata impiegata la funzione omonima di Seaborn, libreria per
la visualizzazione di dati statistici basata su matplotlib.

L’oggetto StandardScaler del modulo preprocessing di scikit-learn e sta-
to impiegato per standardizzare le featues portando la media a 0 e la devia-
zione standard a 1, in modo da stabilizzare ’addestramento. Un’ulteriore
standardizzazione a livello dei singoli batch ¢ stata applicata in alcune reti
usando un livello di BatchNormalization, per mitigare il problema del inter-
nal covariate shift. Il processo di standardizzazione tramite StandardScaler
prevede due passi, uno di allenamento sulla totalita dei dati e uno di trasfor-
mazione sui dati selezionati. Nel primo passo viene fornito 'intero insieme
delle features in modo che I'oggetto apprenda e memorizzi media e deviazio-
ne standard, mentre nel secondo passo viene applicata la standardizzazione
sui soli dati forniti in input. Nel corso dell’esperimento i passi sono sta-
ti effettuati in maniera consecutiva per standardizzare tutte le features del
dataset.

Imbalanced-learn ¢ un’altra libreria open source utilizzata all’interno del
progetto, che si appoggia a Scikit-learn e offre strumenti per gestire la classifi-
cazione di dataset sbilanciati, quindi dove la cardinalita dei dati appartenenti
a una classe ¢ molto minore rispetto alle altre. Della libreria e stata usata
la funzione SMOTENC, contenuta nel modulo over_sampling, come metodo

ulteriore per aumentare i dati del training set.

2.2 RAVDESS

Il dataset usato per condurre ’esperimento ¢ RAVDESS Emotional speech
audio, una sottoporzione del Ryerson Audio-Visual Database of Emotional
Speech and Song (RAVDESS). Rispetto al RAVDESS puro, che comprende
audio e video, parlato e musica, per un totale di quasi 25 GB, la sottoporzio-

ne usata in questa trattazione, che per comodita verra chiamata solamente
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RAVDESS da qui in poi, contiene solo audio parlato, per un totale di 450
MB.

Il dataset contiene 1440 file con estensione WAV: si tratta di 60 tracce per
24 attori di professione (12 maschi e 12 femmine). In ogni traccia un attore
pronuncia una frase con un accento neutro del Nord America esprimendo
un’emozione differente con un livello di intensita differente. Le possibili frasi
che troviamo nei file audio sono due, ”Kids are talking by the door” e "Dogs
are sitting by the door”, mentre i livelli di intensita delle emozioni, anch’essi
due, sono normale e forte. Le possibili emozioni espresse sono 8: calma,
felicita, tristezza, rabbia, paura, disgusto, sorpresa e un’emozione neutra
che ammette un solo livello di intensita. Le 30 combinazioni possibili di
frase, intensita ed emozione diventano 60 in quanto per ogni combinazione e
presente una prima e una seconda ripetizione.

Le informazioni appena elencate sono codificate nel titolo delle singole
tracce da indici, mentre una legenda del significato di tali indici ¢ riportata
sulla pagina Kaggle del datasetﬂ Un’informazione non estraibile dal nome
dei files e quella dell’eta degli attori, ma si legge nell’articolo dove viene
illustrata la creazione del RAVDESS che I'eta media degli attori ¢ di 26 anni,
per un range di valori compresi tra i 21 e i 33, con una deviazione standard

di 3,75.

2.2.1 Analisi dei dati

Il dataset ha subito una fase di elaborazione che ha permesso di costruire,
partendo dal titolo dei files audio, una tabella contenente i dati necessari per
condurre I'analisi e, successivamente, per effettuare ’estrazione delle features
e la classificazione. Per 'estrazione delle serie temporali dalle tracce audio
e stata usata la funzione load di Librosa senza modificare la frequenza di
campionatura di default, ovvero 20.050 HZ, che fa si che vengano campionati

20.050 valori in virgola mobile ogni secondo: essendo gli audio lunghi in media

'Per la legenda dei titoli dei files del dataset RAVDESS si rimanda alla pagina

[ttps: //www.kaggle.com/datasets/uwrfkaggler /ravdess-emotional-speech-audiol
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4 secondi, i vettori dei campioni relativi alle singole tracce comprendono
mediamente 88.200 valori.

Trattandosi di file audio sono state adottate tecniche di visualizzazione
atte a produrre grafici che mostrassero la forma d’onda, lo spettro d’onda e

lo spettrogramma.

e La forma d’onda costituisce una rappresentazione della quantita, del
tipo e dell’ampiezza delle frequenze presenti nel suono analizzato. Gra-
ficamente rappresenta la frequenza nel tempo. Una forma d’onda e

illustrata a titolo esemplificativo nella figura [2.1
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Figura 2.1: Esempio del grafico della forma d’onda di una traccia del dataset

e Lo spettro d’onda rappresenta la quantita di vibrazione ad ogni valore
di frequenza: si tratta di un grafico con i valori di frequenza sulle ascisse
e quelli di potenza o pressione sulle ordinate. Viene riportato a titolo

di esempio uno spettro d’onda nella figura

e Lo spettrogramma consiste invece nella rappresentazione grafica del-
I'intensita di un suono in funzione del tempo e della frequenza. Un

esempio di spettrogramma e riportato nella figura [2.3

Questo processo ha permesso di identificare pattern caratteristici delle

specifiche emozioni, come la bassa velocita, 1’elevata presenza di armoniche,
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Figura 2.2: Esempio del grafico dello spettro d’onda di una traccia del dataset

Mel-frequency spectrogram

+0 dB

-10 dB
4096
-20 dB

2048 -30 dB

-40 dB

Hz

1024
-50 dB

-60 dB
512
-70 dB

-80 dB

Time

Figura 2.3: Esempio dello spettrogramma di una traccia del dataset

la scarsa variazione di tonalita del disgusto rispetto all’alta velocita, la scarsa
presenza di armoniche e 'ampia variazione di tonalita della gioia.

L’analisi orientata al dataset nel suo insieme, anziché sulle singole tracce
che lo compongono, ha confermato 1’assenza di valori mancanti, assenza che
nel caso specifico sarebbe stata riconducibile alla mancata raccolta dell’in-
formazione piu che alla non applicabilita dell’attributo ad alcuni elementi.
Altra informazione fondamentale raccolta in fase di analisi del dataset e quel-
la del leggero sbilanciamento delle classi rispetto all’emozione neutra, dovuta

all’assenza del doppio livello di intensita, mentre la cardinalita degli esempi
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appartenenti alle classi risulta costante per tutte le altre emozioni del dataset.

2.2.2 Augmentation

Per aumentare la dimensione del dataset sono state adottate diverse tecni-
che di data augmentation. Fondamentalmente ¢ stato fatto ricorso a tecniche
basate sulle funzioni offerte dalla libreria Librosa, che permettono di effettua-
re operazioni specifiche sugli audio per applicare filtri particolari, e funzioni
standard del pacchetto NumPy, che alterano i valori della serie temporale
estratta per aggiungere effetti meno specifici.

Quelle riportate di seguito sono le tecniche di augmentation utilizzate du-
rante ’esperimento. Ognuna delle tecniche descritte ¢ stata usata su ognuno
dei dati del dataset, anche se le copie sintetiche sono state usate solo nel trai-
ning set. Tuttavia 1'operazione di augmentation ha permesso di portare la
dimensione complessiva del dataset da 1.400 unita a 10.080, incrementando

quindi la cardinalita di 7 volte rispetto al valore di partenza.

e static noise consiste nell’aggiunta di un rumore di fondo all’audio di
input. E stata implementata modificando i valori dalla serie temporale
con dei valori casuali generati in base a un fattore che specifica la

potenza del rumore;

e shift applica uno spostamento all’audio del file a destra o a sinistra di
un valore casuale compreso tra 0 a 1 secondo tramite la funzione roll
di NumPy;

e stretch effettua il time stretching della traccia: il processo riguarda
il cambio della velocita del segnale, ma non ne influenza l'intonazione.
Graficamente effettua un appiattimento della forma d’onda e all’aumen-
tare della forza dello stretching, risultera aumentata anche la lunghez-
za dei suoni, mentre 'acutezza verra diminuita. E stata implementata

usando la funzione time _stretch di Librosa;
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e pitch effettua il pitch shfit della traccia audio: questo comporta un au-
mento o riduzione della frequenza della nota musicale. L’effetto sulla
forma d’onda e simile a quello apportato dall’operazione di time stret-
ching, ma 'audio ottenuto ha un suono diverso. E stata implementata

usando il metodo pitch_shift di Librosa;

e applicando la funzione di dynamic change verra maggiorata la frequen-
za della nota piu alta, modificando la forma d’onda, mentre il file audio
risultera inalterato all’'udito. L’implementazione e avvenuta moltipli-
cando i valori della serie temporale per un valore casuale campionato

da una distribuzione uniforme;

e speed and pitch cambia drasticamente la traccia audio comprimen-
dola, senza pero cambiare la durata della traccia. Il metodo adopera

unicamente funzioni di NumPy.

In termini pratici viene usata la funzione di caricamento di Librosa per
ottenere dal file audio la serie temporale di valori in floating point. Sulla
serie temporale estratta vengono poi applicate le tecniche di augmentation.
Infine, dalla lista delle serie temporali, reali e sintetiche, vengono estratte le
features che costituiranno 'input dei modelli.

Un’ulteriore tecnica impiegata per aumentare ulteriormente il dataset e
la Synthetic Minority Over-sampling TEchnique (SMOTE) [53]. Questa si
fonda su un principio riconducibile a quello della tecnica Nearer Neighbors
e permette la generazione di dati artificiali in maniera trasparente rispetto
allo spazio dei dati, ma lavorando direttamente nello spazio delle features.
SMOTE nasce con lo scopo di popolare artificialmente un dataset sbilancia-
to, dove ci sono quindi classi molto meno numerose di altre, in maniera da
ridurre questa differenza. Per fare cio la classe meno numerosa viene espansa
introducendo nuovi dati.

L’algoritmo di campionatura segue questi passi: viene preso un punto
casuale tra quelli appartenenti alla classe shilanciata, vengono individuati i

vicini di tale punto che appartengono alla stessa classe e si itera su questi,
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partendo dal piti vicino. Si calcola la distanza euclidea tra il punto di partenza
e il suo vicino, quindi si moltiplica tale distanza per un numero casuale
tra 0 e 1 e si somma il risultato al punto di partenza, ottenendo un nuovo
punto nello spazio delle features che si trova sulla retta che congiunge i due
appena menzionati. Si ripete ’algoritmo, cambiando punto di partenza e
cambiando il vicino selezionato, finché non si e campionato il numero di
elementi desiderato, per questo motivo vi e la necessita di passare come

parametro il numero di nuovi esempi che si desidera produrre.

A differenza della tecnica SMOTE originale, ¢ stata usata la funzione
SMOTENC, dalla libreria open source Imbalanced-learn, che permette di ge-
nerare dati sintetici anche per features categoriche o numeriche. I metodo
permette di selezionare la strategia di campionamento attraverso il parame-
tro sampling strategy, che consente di indicare per quale classe & neces-
sario campionare i nuovi punti. Nel caso in esame e stato lasciato il valo-
re di default, che indica all’algoritmo di campionare dati appartenenti alla
classe minoritaria, fino a bilanciare il dataset, per poi procedere sceglien-
do casualmente la classe per la quale campionare il punto seguente ad ogni

iterazione.

A causa dell’elevata quantita di tempo necessaria per passare dal dataset
RAVDESS alla lista delle serie temporali aumentate e infine al dataframe
delle features, si e scelto di effettuare questo procedimento una sola volta
e di mantenere in memoria due file CSV: il primo contiene le features e
le classi estratte dal dataset non aumentato, mentre il secondo contiene le
stesse informazioni, ma estratte dal dataset aumentato. In questo modo
si semplifica anche I'operazione di popolamento dei sottoinsiemi nel corso
dell’addestramento: il training set verra popolato dal CSV relativo al dataset

aumentato, mentre validation e test set saranno costruiti prendendo i dati

dall’altro CSV.
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2.3 Divisione in sottoinsiemi

Essendo il dataset composto da tracce audio recitate da 24 attori diversi,
si e optato per una suddivisione veicolata dall’attore al quale fa riferimento
la traccia. L’insieme degli attori e stato diviso in 3 sottoinsiemi disgiunti:
i primi due, composti da 4 attori ciascuno, sono stati usati per popolare
test set e validation set mentre le tracce associate ai restanti attori sono
state usate per costruire il training set. La cross validation e stata condotta
quindi su un insieme comprensivo delle tracce di 16 attori. Si e praticamente
effettuata una 16-fold cross validation, durante la quale il modello e stato
allenato iterativamente usando un fold differente ad ogni iterazione come
validation set e i restanti 15 come training set.

Un difetto metodologico comunemente riscontrato riguarda l'applicazione
della data augmentation prima di effettuare la cross validation: questo fa
si, al momento della suddivisione dei dati in folds, che esempi aumentati
simili ad esempi reali finiscano in folds diversi. Questo errore rappresenta
una violazione dei principi alla base della cross validation, atti a rendere
realistici i risultati ottenuti, quindi tali risultati, pur essendo ottimi, non
sono significativi.

Per evitare l'errore si e fatto in modo che i dati aumentati venissero inclusi
solo nel training set. Per ottimizzare le prestazioni, riducendo il carico com-
putazionale dovuto alla ripetuta applicazione delle operazione di creazione
dei dati sintetici, sono state salvate due copie del dataset delle features estrat-
te: una aumentata e una no. In questo modo i dati necessari per comporre
test set e validation set sono stati campionati dal dataset non aumentato,

mentre quelli del training set dal dataset aumentato.

2.4 Training

L’allenamento dei vari modelli & avvenuto tramite cross-validation. La
tecnica procede iterativamente, selezionando ad ogni iterazione uno degli

attori del training set e allenando il modello su tutti gli altri. Terminato
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I’allenamento sul insieme dei dati di training, alla rete vengono quindi for-
niti in input i dati relativi all’attore scartato dal training set e sui risultati
della classificazione di questi vengono calcolate le metriche per valutare le

prestazioni.

Il procedimento appena descritto e stato ripetuto numerose volte, in quan-
to i modelli profondi possono necessitare di un numero elevato di passi, nei
quali aggiornano i pesi in base alla loss calcolata, per convergere a un mini-
mo locale. Tuttavia incrementare arbitrariamente il numero di cicli di cross
validation puo non essere sempre la soluzione migliore. Puo infatti capitare
che I'eccessivo numero di cicli di addestramento porti il modello a diventare

troppo specifico rispetto ai dati del training set.

Un altro aspetto da considerare e quello della cardinalita dell’insieme di
dati passato come input al modello ad ogni passo di training. Tale insieme ¢
detto mini-batch, o solamente batch per brevita, e la sua cardinalita indica
il numero di dati che la rete elabora prima di aggiornare i propri pesi. La
cardinalita dei batch e un altro iperparametro da valutare. In questa trat-
tazione e stata usata sempre la dimensione di default del batch, ovvero 32
unita.

Operando una suddivisione del dataset in training, validation e test set
veicolata dall’indice dell’attore che ha recitato le tracce, la data augmentation
andra ad aumentare il numero di esempi dati al modello in ogni passo di cross
validation, che verranno suddivisi in batch, dopo ognuno dei quali verranno
aggiornati i pesi della rete. Questo comporta sicuramente un aumento del
tempo richiesto per svolgere ogni ciclo di cross validation, ma influenzera

anche il numero di cicli necessari per convergere.

Loss, accuratezza e F1 Measure sono state monitorate e in base a que-
ste metriche sono stati aggiornati gli iperparametri per cercare di ottenere
prestazioni migliori. I valori delle metriche sono stati calcolati, salvati e
stampati in console al concludersi di ogni passo di ogni ciclo di cross valida-
tion e al termine dell’allenamento ¢ stato creato un grafico che riportasse i

valori memorizzati durante i cicli di addestramento, in maniera tale da esa-
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minare I’andamento delle metriche durante il training e individuare eventuali
problematiche emerse.

Il monitoraggio di loss e accuratezza permette di valutare 'efficacia del-
I’allenamento che si sta effettuando e in generale ¢ possibile identificare le

seguenti casistiche:

e laloss aumenta e ’accuratezza diminuisce, indice di un probabile difetto
metodologico che fa si che il modello elabori i dati senza imparare

correttamente;

e la loss diminuisce ma 'accuratezza non aumenta: questo significa che
il modello aggiorna correttamente i propri pesi, ma le prestazioni sul
validation set non migliorano, il che suggerisce un caso di overfitting

della rete sui dati di training;

e l'accuratezza aumenta e la loss diminuisce, quindi il modello sta lavo-
rando correttamente, imparando dai dati del training set e aggiornando

i pesi in maniera adeguata.

2.5 Modelli usati

Sono stati usati diversi modelli durante il corso dell’esperimento, ma per
classificarli in maniera macroscopica e possibile identificare CNN e RNN. I
modelli sono stati costruiti usando le funzioni offerte dalla libreria Keras e nel
seguito della sezione sono descritti i componenti principali usati nelle varie
reti profonde.

L’oggetto Input di Keras e stato usato per specificare la dimensione dei
dati in ingresso della rete. Il costruttore istanzia un tensore della dimen-
sione specificata e permette di disaccoppiare la struttura del modello dalla
dimensione dell’input. La dimensione dell’input e pari al numero di features
estratte dal file audio.

Le reti hanno come coda un livello denso, completamente connesso, im-

plementato dall’oggetto Dense di Keras. Trattandosi di un problema di clas-
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sificazione multiclasse la funzione di attivazione del livello denso finale e
softmax, che mappa gli input in un range compreso tra 0 e 1 in maniera
tale che la somma degli output sia unitaria. La dimensione dell’output corri-
sponde alla cardinalita dell’insieme delle classi, ovvero al numero di possibili
emozioni del dataset.

Il livello denso finale ¢ preceduto da una funzione Flatten che linearizza
I'output multidimensionale proveniente dai livelli precedenti, convertendolo
in forma monodimensionale, in modo che possa essere preso ed elaborato dal

livello completamente connesso.

2.5.1 Pratiche comuni

Alcune pratiche sono state adottate per fronteggiare problemi comuni
dell’addestramento di reti neurali quali overfitting, vanishing ed exploding
gradient.

Come algoritmo di ottimizzazione ¢ stato adottato ADAptive Moment
estimation(ADAM), che combina le proprieta di altri due algoritmi: mo-
mentum e RMSprop. Come il momentum, ADAM accelera la convergenza
dell’algoritmo di discesa stocastica del gradiente aggiungendo un iperpara-
metro che pesa 'aggiornamento dei pesi tenendo conto anche dell’aggiorna-
mento effettuato nel passo precedente. In questo modo se il gradiente punta
nella stessa direzione iterazione dopo iterazione, ’aggiornamento dei pesi
sara sempre maggiore, mentre quando il gradiente cambia di segno tra due
passi si eseguira uno spostamento minore nella nuova direzione assunta da
quest’ultimo.

Da RMSprop ADAM prende I'idea di impiegare un learning rate differente
per ogni parametro, ovvero per ogni peso. I singoli valori dei learning rates
verranno adattati al parametro, effettuando aggiornamenti maggiori a quelli
aggiornati piu frequentemente e viceversa saranno applicati aggiornamenti
meno drastici ai pesi che vengono aggiornati piu spesso.

Un accorgimento da adottare quando si usa ADAM e quello di salvare

lo stato interno del ottimizzatore insieme ai pesi del modello, altrimenti,



2.5 Modelli usati

35

se dopo il caricamento di tali pesi si effettuera una nuova fase di training
usando quegli stessi pesi, il modello operera in maniera differente. Keras
offre un metodo save_model che permette di salvare un modello scegliendo
tra diversi formati. Il formato HDF5 supporta il salvataggio automatico dello

stato dell’ottimizzatore.

In diverse reti e stato introdotto il dropout in uno o piu livelli hidden. Que-
sto metodo di regolarizzazione ha lo scopo di evitare 'overfitting riducendo
I’apprendimento interdipendente dei neuroni. Viene introdotto un iperpa-
rametro che indica la probabilita che un neurone ha di essere ignorato nel
passo attuale dell’allenamento e questo fa si che la reti diventi piu robusta,
addestrandosi usando informazioni parziali. Per questo il dropout riduce la
quantita di tempo necessaria per concludere ogni passo di allenamento, ma

la rete richiedera piu iterazioni per convergere.

Usare una probabilita di disattivazione troppo bassa ha un effetto mini-
male sul training, mentre usare un valore troppo elevato impedisce alla rete
di imparare efficacemente. Le buone pratiche nel campo dell’addestramento
di reti profonde suggeriscono un valore compreso tra il 20% e il 50%, dove il
primo e anche consigliato come punto di partenza. Il meccanismo del dro-
pout viene attuato solo in fase di training, mentre in test e validation la rete

operera con tutti i neuroni attivi per sfruttare al massimo le proprie capacita.

Durante 'allenamento di diverse reti ricorrenti e capitato di osservare il
problema del exploding gradient: in pratica il valore della loss calcolato al ter-
mine dell’iterazione risultava indefinito, NaN. Per mitigare il problema ¢ stata
adottata la tecnica del gradient clipping, impostando il parametro clipvalue
esposto da ogni ottimizzatore della libreria Keras per definire il valore massi-
mo e minimo che puo assumere il gradiente durante ’aggiornamento dei pesi

tramite retropropagazione.

Per mitigare in maniera preventiva il problema del vanishing gradient
e stata impostata ReLU come funzione di attivazione dei livelli ricorrenti.
Essendo ReLU inferiormente limitata all’origine, allevia il problema della

saturazione dei neuroni durante la retropropagazione dell’errore in quanto la
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sua derivata ¢ 1 per input positivi e 0 per input negativi: questa attivazione
sparsa riduce il numero di moltiplicazioni per valori prossimi a 0 durante
I’aggiornamento dei pesi, permettendo 'allenamento di reti molto profonde
senza che si verifichi il problema della scomparsa del gradiente.

Su alcuni livelli hidden e stata impiegata la batch normalization per miti-
gare il problema del internal covariate shift. 11 covariate shift &€ un problema
dovuto all’appartenenza a regioni differenti dello spazio delle features dei dati
appartenenti a batch diversi che porta al rallentamento dell’addestramento
della rete a causa dei miglioramenti minimali del modello a seguito dell’ag-
giornamento dei pesi. La soluzione per la problematica appena illustrata e
quella di mescolare i dati prima di comporre i batch.

Nelle reti profonde lo stesso problema puo verificarsi nei livelli interni
prendendo il nome di internal covariate shift e causando disagi piu difficil-
mente rilevabili. La batch normalization ¢ una soluzione proposta per risol-
vere tale problema e consiste nell’introduzione di due parametri addestrabili,
un fattore di scale e uno di shift, che permettono al livello di decidere se
effettuare 1'operazione omonima. L’operazione effettuata porta il batch in
una forma normalizzata, ovvero ad avere media nulla e deviazione standard
unitaria. Oltre al problema appena introdotto, la batch normalization riduce
la necessita di un’accurata inizializzazione dei pesi della rete e abilita all’u-
tilizzo di learning rates piu elevati, in grado di velocizzare 1’addestramento

riducendo il numero di iterazioni necessarie per convergere.

2.5.2 Reti convoluzionali

Nelle CNN sono stati usati livelli di convoluzione e di pooling rispetti-
vamente per estrarre le informazioni e per aggregarle. Questi modelli sono
generalmente composti da blocchi che comprendono un certo numero di livelli
di convoluzione seguiti da uno di pooling.

Di norma i livelli di convoluzione operano su input tridimensionali appli-
cando un filtro, detto kernel, che non ¢ altro che una piccola matrice di valori

che viene fatta scorrere sull’input, calcolando per ogni posizione il prodotto



2.5 Modelli usati

37

scalare tra i valori del filtro e i valori dell’input in esame. Nel caso delle reti
ricorrenti non si lavora su input tridimensionali, ma su serie temporali, quin-
di I'operazione e svolta utilizzando livelli di convoluzione 1D, dove un filtro
monodimensionale viene fatto scorrere sull’unica dimensione della serie di
input, calcolando il prodotto scalare tra i valori del filtro e i valori selezionati
dell’input.

I livelli di pooling vengono usati per aggregare le informazioni estratte dai
livelli convoluzionali. L’idea e quella di mantenere le caratteristiche domi-
nanti riducendo la dimensione dell’input. Viene fatta scorrere una finestra
sull'input che ne aggrega i valori calcolando la media, nei livelli di average
pooling, o il valore massimo, in quelli di maz pooling. Tra i benefici apportati
da questi livelli si citano la riduzione del numero di parametri, della sen-
sibilita al rumore, del rischio di overfitting e della potenza computazionale
richiesta nelle operazioni successive. In particolare, I'operazione di max poo-
ling permette di scartare attivazioni dovute al rumore, rendendo piu robusta
la rete.

Come per i livelli convoluzionali, lavorando con le serie temporali & neces-
sario che 'operazione di aggregazione avvenga su un input monodimensionale
e per questo sono stati impiegati livelli di pooling 1D. In questi livelli viene
fatta scorrere una finestra sulla sequenza di input e per ogni posizione viene
calcolato il risultato dell’aggregazione dei valori in base al metodo di pooling

selezionato.

2.5.3 Reti ricorrenti

Le reti ricorrenti permettono di elaborare serie temporali mantenendo
un’astrazione di memoria durante il corso dell’elaborazione, atta a memoriz-
zare informazioni sugli input gia processati.

I livelli ricorrenti usati sono le celle RNN e quelle LSTM. Entrambi i livelli
operano elaborando un elemento della serie temporale per volta, calcolando
I'output dell’istante corrente in base a questo input e al hidden state del-

Iistante precedente. Ambedue i livelli citati offrono pero due metodologie
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di utilizzo differenti, in termini di funzionamento e di prestazioni: nel primo
caso 'output della cella viene definito come il valore prodotto da questa dopo
aver elaborato 'ultimo elemento della serie temporale, mentre nel secondo
caso viene restituita la lista degli output della cella dopo 'elaborazione di
ogni elemento della serie temporale. Nel primo caso I'output ¢ composto da
uno scalare per ognuna delle classi, mentre nel secondo e una lista di vettori
con una cardinalita della lista pari al numero di elementi costituenti la serie
temporale.

Sono stati provati modelli con un numero di celle ricorrenti in sequenza
superiore a uno, facendo stacking di RNN e LSTM per aumentare la com-
plessita dell’elaborazione e della rete, cercando di ottenere un modello piu
efficiente. Per fare stacking di livelli ricorrenti e necessario che questi re-
stituiscano l'intera sequenza delle previsioni nei singoli istanti temporali, in
questo modo ogni cella in ogni istante emettera un nuovo hidden state, pas-
sandolo alla cella stessa nell’istante temporale successivo e alla cella seguente
nell’istante attuale. Questo permette alla rete di raggiungere capacita di
rappresentazione superiori, ma modelli di questo tipo diventano velocemente
preda di un overfitting a un grado cosi elevato che neanche il dropout riesce

a mitigare.

2.5.4 Reti bidirezionali

I modelli bidirezionali consentono alla rete di basare la propria classifica-
zione non solo sull’istante temporale attuale e su quelli passati, ma anche su
quelli futuri. Sono implementati impiegando due reti ricorrenti per elaborare
la serie temporale in entrambi i versi ed effettuando un’aggregazione sugli
output prodotti nei singoli istanti temporali.

Il metodo Bidirectional di Keras permette di istanziare un livello bidire-
zionale, prendendo in input il livello ricorrente da usare per elaborare I'input
nelle due direzioni, dall’inizio alla fine e viceversa, e la modalita di fusio-
ne degli output parziali ottenuti ad ogni istante temporale. Cosi sono stati

creati i livelli bidirezionali delle reti usate durante ’esperimento, mentre co-
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me sottomodelli si sono usate celle RNN o LSTM semplici, con un numero
limitato di neuroni. Il metodo permette di specificare una cella diversa per
effettuare 'elaborazione dell’input nel senso opposto a quello standard, ma
nel corso dell’esperimento sono state impiegate unicamente reti bidirezionali
simmetriche.

Sono state effettuate alcune considerazioni sulla metodologia di aggrega-
zione degli output delle singole celle ricorrenti usate nei livelli bidirezionali.
Somma, media e prodotto sono operazioni che restituiscono un output della
stessa dimensione delle sequenze in input, mentre la concatenazione somma
le due liste, raddoppiando la cardinalita dell’output. Mentre somma e pro-
dotto soffrono di piu per la presenza di eventuali outliers, la media permette
di alleviare la presenza di valori che si discostano fortemente dagli altri, per
questo e stata scelta come metodo di aggregazione dei risultati delle singole

celle ricorrenti.

2.5.5 Multi classificatori

Usare pitu classificatori per etichettare i dati e aggregare le loro previsio-
ni puo portare a un aumento delle prestazioni significativo se si tiene conto
di alcune questioni legate alla correlazione degli errori dei sottomodelli. I
requisiti necessari affinché un multi classificatore porti a risultati migliori ri-
spetto ai classificatori semplici sono 'indipendenza, cioe gli errori dei singoli
classificatori non devono essere correlati, e che le prestazioni dei singoli clas-
sificatori siano superiori a quelle di un classificatore dummy, che effettua le
sue previsioni scegliendo in maniera casuale una classe dal relativo dominio.

Per questo motivo & stata tentata la strada dei multi classificatori: il
modello usato ¢ composto da piu sottomodelli, uno per ognuna delle emozioni
del dataset, che sono stati allenati concentrandosi solo sul riconoscimento di
una specifica emozione rispetto a tutte le altre. Questo approccio permette
al singoli classificatori di affrontare un sottoproblema binario, che risulta
piu semplice del problema totale, e di aggregare le previsioni per produrre

I'output del multi classificatore.
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I sottomodelli differiscono dai modelli precedentemente descritti solo per
il numero di neuroni nel livello di output, che passa da un numero pari a quello
delle possibili emozioni nel dataset a 1. A differenza delle classificazioni fatte
dai modelli esposti fino ad ora, dove dato un input veniva fatta un’unica pre-
visione restituendo un vettore delle confidenze relative ad ognuna delle classi,
nel caso della multi classificazione verranno fatte 8 previsioni differenti per
ogni singolo dato, ognuna relativa a una specifica emozione. Il singolo clas-
sificatore restituira un livello di confidenza che indica la probabilita, secondo
il modello, che il dato appartenga alla classe in esame.

L’aggregazione dei risultati dei sottomodelli ¢ stata effettuata con un
approccio basato sul livello di confidenza: ¢ stata selezionata la classe il cui
modello ha restituito il valore di confidenza maggiore rispetto agli altri. Tali
valori rappresentano la certezza che il modello ha che il dato appartenga alla
classe in esame, quindi e ragionevole scegliere la classe che e stata votata con
il valore di probabilita maggiore rispetto alle altre.

Ulteriori accorgimenti possono venir adottati per migliorare le prestazioni

dei multi classificatori, ma si rimanda al capitolo 3 per gli ulteriori dettagli.



Capitolo 3
Risultati sperimentali

Nel terzo e ultimo capitolo verranno riportati i risultati dell’esperimento
effettuato e gia introdotto nel capitolo precedente. Dopo aver descritto il
contesto dell’esperimento e le metodologie e tecnologie impiegate, verranno
analizzati i1 risultati relativi a ognuna delle tipologie di modelli usati e si
cerchera di identificare le possibili cause che hanno portato a un livello di
qualita differente rispetto alle altre reti valutate nel corso della medesima

prova pratica.

Nella prima sezione vengono riassunti i valori misurati e valutati per iden-
tificare la qualita dei singoli modelli. La metrica principale adoperata e 'ac-
curatezza, nello specifico ’accuratezza sul validation set, mentre per valutare
la qualita del processo di allenamento sono state usate le curve del grafico
di loss e accuratezza. Si e deciso di aggiungere una sezione dedicato all’ini-
zializzazione dei pesi delle reti a seguito delle difficolta riscontrate in fase di
allenamento delle reti LSTM: queste si sono infatti rivelate molto sensibili ai
valori dei pesi impostati dalla funzione di inizializzazione al momento della
compilazione del modello.

Nella terza sezione sono elencati i modelli usati nel corso dell’esperimen-
to. Tale elenco e corredato da un’introduzione alla struttura dei modelli,
da tabelle che riportano i valori di accuratezza ottenuti a seguito dell’adde-

stramento effettuato e dalle considerazioni che ¢ stato possibile trarre dal-
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I’analisi dei dati appena menzionati. Gli esperimenti sui modelli sono stati
condotti su due differenti insiemi di dati, la prima ottenuta come risulta-
to dell’estrazione delle features da RAVDESS e la seconda invece ricavata
applicando le stesse tecniche di estrazione, ma sulla versione aumentata del
dataset, prodotta applicando le tecniche di data augmentation gia descritte.
Si esamineranno anche le differenze tra i risultati ottenuti dagli stessi model-
li allenati sulla versione aumentata e non aumentata del dataset. I modelli
descritti nella sezione sono le reti ricorrenti semplici, costruite con celle RNN
e LSTM, le stesse reti, ma con l'intera sequenza delle previsioni in output, le
reti bidirezionali, le reti ricorrenti con stacking di celle RNN e LSTM, le reti
convoluzionali e i multi classificatori.

Nella quarta sezione verra eletto il modello che si € dimostrato qualita-
tivamente migliore rispetto agli altri esaminati nel corso della trattazione.
Le prestazioni e la struttura di questa rete saranno messe a confronto con
quelle di TIM-Net, ad oggi considerato lo stato dell’arte della SER su RAV-
DESS. Infine, nell’'ultima sezione si illustreranno quelli che potrebbero essere

gli sviluppi futuri per migliorare i risultati ottenuti.

3.1 Metriche usate

L’accuratezza e la metrica principale usata per valutare le prestazioni del
modello ottenuto in seguito alla fase di allenamento ed e calcolata come rap-
porto tra il numero di elementi classificati correttamente rispetto al numero
di elementi classificati. Durante lo svolgimento dell’esperimento il valore di
accuratezza considerato interessante ¢ stato quello raggiunto sul validation
set, mentre per valutare la qualita del modello prodotto rispetto ad altri mo-
delli in letteratura e stato necessario basarsi sul valore raggiunto sul test set.
Basandosi sul valore di questa metrica si sono modificati gli iperparametri
nel tentativo di migliorare la qualita del modello. Gli iperparametri piu inci-
sivi sulle prestazioni si sono rivelati essere il learning rate, il numero di pesi

addestrabili e il numero di cicli di cross validation effettuati, ma il tuning
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non ha permesso di guadagnare piu di qualche punto percentuale in termini

di accuratezza.

Per quanto riguarda il valore della metrica rispetto alla qualita del model-
lo, un’accuratezza elevata sul training set rispetto ad un valore molto minore
ottenuto sul validation set ¢ stato considerato indice del fatto che la rete
impiegata era troppo complessa, portando al problema del overfitting. Le
soluzioni tentate per risolvere la problematica sono state solitamente quelle
di ridurre il learning rate o il numero di neuroni nei livelli hidden del modello
e valutare I’eventuale aumento di qualita della rete. Per evitare il presentarsi
di tale problematica si e introdotta una percentuale di dropout in alcuni dei

livelli interni.

Un altro valore tenuto monitorato durante I’addestramento e stato quello
della loss. Per le reti particolarmente complesse si e notato che tale valore,
dopo un certo numero di passi di training, presentava valori indefiniti(NaN).
Partendo dall’ipotesi che si trattasse di un caso di exploding gradient, la
soluzione efficace e stata quella di usare gradient clipping nel ottimizzatore.
La funzione di loss piu utilizzata durante lo svolgimento dell’esperimento ¢
stata la binary cross entropy, calcolata con la formula seguente in funzione

del vettore delle classi predette (7) e quello delle classi reali (y):

—y - log(9) — (1 —y) - log(1 —7)

Valutando nel grafico 'andamento delle curve di accuratezza e loss ¢ stato
possibile identificare punti oltre i quali la loss subiva un forte aumento, men-
tre 'accuratezza decrementava di colpo. Questo problema e stato mitigato
introducendo del dropout, solitamente un 20%, e facendo batch normaliza-
tion in uno o piu dei livelli hidden. In questo modo si € incrementata la
stabilita del training, risolvendo il problema appena citato. La F1-measure ¢
stata inserita in un grafico a parte per non peggiorare la visibilita del primo
ed e stata calcolata usando la funzione £1_score di scikit-learn: e stato usato

il modello per effettuare una previsione sui dati di test e le classi predette
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sono state passate insieme alle classi reali come input alla funzione per il
calcolo della metrica.

Per ogni modello sono state valutata anche la matrice di confusione e
la heatmap dei risultati ottenuti dalla classificazione del validation set. La
prima permette di ottenere piu informazioni sull’esito di tale classificazione,
ma la seconda si presta a una visualizzazione piu rapida e permette di carpire
le informazioni necessarie in maniera piu intuitiva. La figura illustra un
esempio di heatmap prodotta usando la libreria Seaborn: questa modalita di
rappresentazione permette in maniera lampante di capire che il modello ha
classificato in maniera accurata i dati che esprimevano ’emozione sorpresa,
confermato dal colore chiaro nella cella in basso a destra, mentre le prestazioni
sull’emozione paura sono state pessime, infatti la colonna corrispondente
a tale emozione e completamente nera. Inoltre e possibile notare alcuni
comportamenti anomali come la classificazione della tristezza come calma e

della rabbia e del disgusto come sorpresa.

3.2 Pesi ed inizializzazione

E gia stata discussa 'importanza della quantita dei pesi della rete nel cor-
so dell’addestramento: un numero elevato di pesi addestrabili richiedera una
quantita di tempo maggiore per concludere ogni passo di training. Oltre alla
questione del tempo, va considerato anche 'aumento del numero di moltipli-
cazioni effettuate durante ’applicazione dell’algoritmo di retropropagazione
dell’errore tramite discesa stocastica del gradiente. L’elevato numero di mol-
tiplicazioni rende la rete piu sensibile ai problemi del vanishing ed exploding
gradient. Ulteriore aspetto da valutare ¢ quello della complessita del model-
lo, infatti una rete con piu pesi imparera rappresentazioni piu sofisticate dei
dati, rischiando pero, se si esagera con 1’addestramento, di non riuscire poi a
generalizzare sui nuovi dati.

I problemi elencati sono mitigabili tramite una corretta regolazione degli

iperparametri: valore del learning rate, numero di livelli, di pesi e di cicli
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Figura 3.1: Esempio di heatmap prodotta con Seaborn

di training. Un problema riscontrato durante lo svolgimento della prova
sperimentale riguarda invece I'inizializzazione dei valori dei pesi addestrabili.
Alcuni modelli si sono rivelati particolarmente sensibili all’inizializzazione
dei tali valori, presentando comportamenti molto differenti gia dalle prime
iterazioni di addestramento, mentre in alcuni casi si verificava quello che e
stato classificato come problema del exploding gradient, restituendo valori
di loss indefiniti. Questo e il caso specifico delle LSTM, che si sono rivelate
molto sensibili a questa problematica, richiedendo di compilare nuovamente il
modello pit volte fino ad ottenere una configurazione di valori dei parametri
che non desse difficolta di questo tipo gia dal primo passo di allenamento.
La classe alla quale Keras delega 'inizializzazione dei pesi dipende dal
singolo livello in esame, ma la pilt comune, usata dai livelli convoluzionali e
dalle celle RNN e LSTM, e la classe GlorotUniform, che popola i valori dei

pesi campionando punti casuali da una distribuzione uniforme. Tale distribu-
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zione & limitata nell'intervallo [—limit, limit], dove i parametri sono definiti
secondo la seguente formula in funzione delle variabili fan_in e fan_out, che
rappresentano rispettivamente il numero di unita di input e di output nel

tensore dei pesi :

6
\/( fan_in + fan_out)

Una soluzione interessante proposta per risolvere il problema dell’inizia-
lizzazione dei pesi prevede l'aggiunta di un rumore adattivo ai primi stati
della rete con l'obiettivo di decrementare la loss calcolata nei primi istanti
temporali, portando alla conseguente riduzione dell'impatto dell’inizializza-
zione non corretta e permettendo al modello di tarare i propri pesi in base

ai dati ricevuti in input senza ottenere un overflow della loss calcolata[54].

3.3 Prestazioni dei modelli

La presente sezione ha lo scopo di illustrare i risultati ottenuti a seguito
dell’addestramento di vari modelli profondi. Ogni sottosezione comprende
una differente categoria di rete, mentre le tabelle racchiudono generalmente
le stesse informazioni: uno mnemonico che identifichi il modello, il numero
di parametri addestrabili della rete e il valore di accuratezza raggiunto sul

validation set.

I modelli sono stati addestrati in sequenza, cambiando al termine di ogni
sessione di allenamento gli iperparametri per rendere il fine tuning di questi
automatico e salvando al contempo il modello appena prodotto. I modelli
sono stati valutati in gruppo successivamente. Il training dei modelli piu
lenti in termini di velocita di addestramento ¢ avvenuto su un cluster munito
di GPU Turing pilotate con driver Nvidia v.740 e librerie di computazio-
ne CUDA 11.4, mentre gli altri allenamenti sono stati effettuati su Google

Colaboratory.



3.3 Prestazioni dei modelli

47

3.3.1 Reti ricorrenti semplici

Le prime prove si sono concentrate sulla valutazione di modelli semplici,
composti da un unico livello ricorrente, RNN o LSTM. Come ottimizzatore e
stato usato ADAM con il learning rate di default, che & stato ridotto per alle-
nare le LSTM con numero di neuroni elevato, mentre come loss ¢ stata usata
la binary cross-entropy. Si € usata inizialmente una versione non aumentata
del dataset e si sono effettuati cicli di cross validation finché 'accuratezza
mostrava un trend crescente.

Successivamente il dataset e stato aumentato, portando la sua cardinalita
da 1.400 a 10.080, e si sono ripetute le prove precedenti per registrare il nuovo
livello di accuratezza raggiunto. A causa dell’aumento del numero di esempi
nel training set e stata riscontrata una diminuzione del numero di cicli di cross
validation necessari per convergere, mentre nel caso delle LSTM il learning
rate ha dovuto subire un ulteriore riduzione per concludere il training.

La tabella riporta il tipo di cella ricorrente usato come livello inter-
no del modello seguito dal numero di neuroni in tale livello, il numero di
parametri addestrabili totale della rete e 1'accuratezza massima raggiunta
sul validation set dopo ’addestramento sul training set aumentato e non. I
modelli sono composti dalla cella ricorrente indicata in tabella dotata di un
numero di neuroni pari al valore tra parentesi nella stessa colonna. Le celle
usano ReLU come funzione di attivazione, batch normalization e un 20% di
dropout. La rete usa ADAM come ottimizzatore, binary cross-entropy co-
me loss di classificazione e softmax come funzione di attivazione del livello
completamente connesso.

Dai risultati e stato identificato un miglioramento delle prestazioni del-
le reti con celle RNN con pochi neuroni a seguito dell’aumento del dataset,
mentre le celle pitt complesse presentano un grado di overfitting maggiore gia
dalle prime iterazioni di training. Nel caso delle celle LSTM I'aumento delle
prestazioni risulta meno omogeneo. Si citano inoltre le difficolta riscontra-
te nel corso dell’addestramento delle celle LSTM con molti neuroni: queste

celle sembrano soffrire fortemente dell’assenza di un’inizializzazione appro-
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Cella Parametri | Accuratezza(sul validation set)

(neuroni) | addestrabili | Tyaining set Training set

non aumentato aumentato
RNN(8) 168 0,1875 0,2375
RNN(16) 456 0,2333 0,3500
RNN(32) 1.416 0,2917 0,2500
RNN(64) 4.872 0,3000 0,2875
LSTM(8) | 408 0,3500 0,2624
LSTM(16) 1.320 0,3083 0,3833
LSTM(32) 4.680 0,3583 0,2750
LSTM(64) 17.544 0,3625 0,3833

Tabella 3.1: Tabella comparativa dei modelli RNN e LSTM base allenate sul

training set aumentato e non.

priata dei pesi, infatti, nonostante le precauzioni prese applicando la batch
normalization e il gradient clipping, gia dopo la prima iterazione di training
la loss calcolata e risultata essere spesso NaN, sintomo di un overflow del
valore dovuto probabilmente al problema dell’exploding gradient. Scalare il
learning rate di due ordini di grandezza ha permesso di mitigare il problema,
ma ha prolungato fortemente il tempo necessario per raggiungere i risultati
riportati in tabella a seguito del training.

Alla luce di tali difficolta si e deciso di procedere nelle prove successive
utilizzando sia il dataset aumentato che quello non aumentato per le reti con
numero limitato di parametri, come nel caso dei modelli bidirezionali e delle
reti ricorrenti stacked, mentre si e adoperato solo il dataset non aumentato
per le reti con decine o centinaia di migliaia di parametri addestrabili, ovvero
le reti ricorrenti con 'intera sequenza delle previsioni in output e le CNN.

E stata inoltre notata, visualizzando la matrice di confusione e la heat-
map, una tendenza del modello a classificare I’emozione tristezza come calma

e la paura come tristezza. Questo errore puo dipendere dalla durata insuf-
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ficiente dell’addestramento che non ha permesso alla rete di imparare una
suddivisione qualitativamente migliore dello spazio delle features, risultando
in una non corretta classificazione di alcune classi piuttosto che altre, dove
invece le prestazioni si sono rivelate migliori, come nel caso dell’emozione
disgusto, che e stata correttamente individuata in una buona percentuale dei

dati del validation set.

3.3.2 Reti ricorrenti con intera sequenza in output

Per costruire le reti successive si sono modificate le celle dei modelli pre-
cedenti perché non restituissero in output una sola previsione per ogni classe,
ma affinché fornissero una lista di previsioni per ogni elemento della sequen-
za temporale, previsioni ottenute usando l'input dell’istante corrente e le
informazioni memorizzate nel hidden state sugli input precedenti. L’output
della cella e diventato quindi una matrice, che ha richiesto uno step di li-
nearizzazione tramite il metodo Flatten di Keras per essere convertito in
una lista di valori. Questa differenza nell’output della cella ha fatto lievi-
tare fortemente i pesi addestrabili della rete, influendo anche sulle presta-
zioni dell’addestramento in termini di tempo necessario per concludere ogni
iterazione.

Nella tabella [3.2] ¢ riportato il tipo di cella ricorrente, con parametro
return_sequence positivo, usato come livello interno del modello seguito dal
numero di neuroni in tale livello, dal numero di parametri addestrabili totale
della rete e dall’accuratezza raggiunta sul validation set dopo I’addestramento
sul training set non aumentato.

Le reti con cella RNN hanno giovato maggiormente dell’informazione sul-
le previsioni dei singoli istanti temporali, presentando valori di accuratezza
che superano il 40%, rispetto al massimale del 30% raggiunto nella prima
prova. Nelle reti LSTM il miglioramento € minimo, probabilmente per via
della selezione che tali celle fanno sull’informazione da mantenere nel hidden
state, che permette loro di restituire un output basato anche su informazio-

ni significative dei primi elementi della serie temporale. Le celle RNN non
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(nfjiii) aij::::ﬁ Accuratezza(sul validation set)
RNN(8) | 12.456 0,4116
RNN(16) | 25.032 0,4375
RNN(32) | 50.568 0,4333
LSTM(8) 12.696 0,3333
LSTM(16) | 25.896 0.3375
LSTM(32) | 53.832 0,3417

Tabella 3.2: Tabella comparativa dei risultati dei modelli ricorrenti con I'in-

tera sequenza in output sul dataset non aumentato.

supportano questa astrazione di memoria a lungo termine, quindi basare la
classificazione del modello sull’intera serie delle previsioni effettuate dalla

cella porta a un miglioramento piu accentuato.

3.3.3 Reti ricorrenti bidirezionali

Nelle reti successive e stato usato un livello bidirezionale invece di una cel-
la ricorrente standard. Il livello usa la stessa cella RNN o LSTM per elaborare
I'input in entrambe le direzioni. La coppia di output in ogni istante tempora-
le viene aggregata facendo la media dei valori. Il numero di pesi risulta quasi
raddoppiato in ognuno dei modelli, ma le celle usate contano pochi neuroni,
evitando 'eccessiva dilatazione dei tempi necessari per ’addestramento.

Nella tabella|3.3| sono riportati i modelli bidirezionali utilizzati: nella pri-
ma colonna, tra parentesi, si trova il numero di neuroni della cella ricorrente
usata per costruire il livello bidirezionale. Le altre colonna comprendono il
numero di parametri addestrabili e I’accuratezza raggiunta sul validation set
dopo l'allenamento del modello sul training set aumentato e non.

I modelli con celle RNN hanno migliorato leggermente le loro prestazioni,

fatta eccezione per il caso con cella RNN a 16 neuroni allenata sul data-
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Cella Parametri | Accuratezza(sul validation set)
(neuroni) | addestrabili | Tyaining set Training set
non aumentato aumentato
BRNN(8) 232 0,2292 0,2875
BRNN(16) 712 0,3417 0,2375
BLSTM(8) 712 0,2417 0,2500
BLSTM(16) 2.440 0,2125 0,2708

Tabella 3.3: Tabella comparativa dei risultati dei modelli bidirezionali sul

dataset aumentato e non.

set aumentato, migliore nella versione non bidirezionale probabilmente per
via di un’inizializzazione fortuita dei pesi rispetto a quanto accaduto nella
controparte bidirezionale. Per quel che riguarda le celle LSTM, e evidente
un peggioramento del grado di accuratezza raggiunto: cio puo dipendere dal
fatto che I'informazione derivante dall’elaborazione inversa della serie tempo-
rale non si e rivelata utile ai fini della classificazione, oppure dalla durata non
sufficiente dell’addestramento. Studi in letteratura evidenziano un aumento
delle epoche di training necessarie a modelli di questo tipo per convergere[55].

I risultati lasciano supporre che il problema non si presti particolarmente
alla classificazione con modelli bidirezionali, probabilmente a causa del tipo
di features usate. E possibile che features diverse forniscano informazioni piu

adatte ai fini dell’elaborazione effettuata da questi modelli.

3.3.4 Reti ricorrenti con stacking

Dopodiché sono stati provati alcuni modelli facendo stacking di celle ri-
correnti. L’aumento del numero di parametri addestrabili nei modelli dipen-
de non solo dall’aumentata profondita della rete, ma anche dal fatto che le
celle RNN e LSTM devono restituire in output alla cella successiva l'intera

sequenza delle previsioni effettuate in ogni istante temporale.
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La tabella riporta il tipo delle celle usate nel modello e, tra parentesi,
il numero di neuroni di ognuna di queste celle. Tali informazioni sono seguite
dal numero di parametri addestrabili e dal grado di accuratezza raggiunto dal
modello sul validation set dopo essere stato allenato sul dataset aumentato

€ non.

Cella Parametri | Accuratezza(sul validation set)
(neuroni) | addestrabili | Tyaining set Training set
non aumentato aumentato
RNN(8/8) | 304 0,1958 0,2000
RNN(16/16) 984 0,1833 0,2167
LSTM(8/8) 952 0,3667 0,2708
LSTM(16/16) |  3.432 0,2667 0,3500

Tabella 3.4: Tabella comparativa dei risultati dei modelli costruiti facendo

stacking di livelli ricorrenti e allenandoli sul dataset aumentato.

Dai risultati si evince che il livello di complessita introdotto dall’aggiunta
della seconda cella ricorrente in coda alla prima non ha portato a un migliora-
mento significativo dei risultati, ma nella quasi totalita delle prove effettuate
si e osservato un grado di accuratezza minore rispetto alla controparte con
singola cella ricorrente. Queste singole celle si portano dietro un grado di
profondita intrinseco elevato e sembra che lo stacking renda i modelli molto
sensibili al overfitting, permettendogli di imparare rappresentazioni dei dati
in input che portano a prestazioni elevate sul training set, ma a prestazioni

mediocri sui dati non incontrati in fase di training.

L’analisi della matrice di confusione e della heatmap ha permesso di
rilevare un’elevata accuratezza in corrispondenza di emozioni quali calma
e sorpresa, mentre la classificazione dell’emozione neutra ha dato risultati

pessimi.
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3.3.5 Reti convoluzionali

Le reti convoluzionali sono state costruite usando blocchi costituiti da due
livelli consecutivi di convoluzione monodimensionale seguiti da un livello di
max pooling 1D. Sono state costruite 2 reti differenti impiegando rispettiva-
mente 1 e 2 dei blocchi appena descritti. In seguito e stata replicata la prova
aumentando il numero di filtri applicati nel primo livello convoluzionale di
ogni blocco per valutare I'efficacia di tale aumento rispetto al incremento di
profondita della rete.

I livelli di convoluzione monodimensionale impiegati prevedono 1’applica-
zione dei 128 o 256 filtri di dimensione 5, fattore di stride unitario e I'opzione
che permette di aggiungere padding automaticamente all’input per fare in
modo che nessun elemento a fine sequenza venga troncato durante 1’appli-
cazione dei filtri. Ognuno di questi livelli usa ReLU come funzione di atti-
vazione, batch normalization e un 10% di dropout. I livelli di convoluzione
sono seguiti da un livello di max pooling unidimensionale senza stride, senza
padding e con dimensione della finestra di pooling 8, che indica il numero
di elementi dell’input da aggregare. Il livello denso finale usa softmax come
funzione di attivazione, mentre la rete usa la binary cross-entropy come loss
di classificazione e ADAM come ottimizzatore.

La tabella presenta nella prima colonna uno mnemonico della rete
che identifica il numero di blocchi convoluzionali contenuti in tale modello
e, tra parentesi, il numero di filtri impiegati nei livelli di convoluzione di tali
blocchi. A tali informazioni seguitano il numero di parametri addestrabili
e l'accuratezza raggiunta in fase di validazione a seguito dell’addestramento
sul dataset non aumentato.

L’aumento di profondita a seguito dell’aggiunta di blocchi convoluziona-
li ha portato ad un aumento delle prestazioni, anche se minimo, in tutti e
tre i modelli. L’aumento del numero di filtri ha giovato alla qualita della
rete piu di quanto abbia fatto ’aumento del numero di livelli convoluzionali
presenti in ogni blocco. Dalla disamina della matrice di confusione e della

heatmap si ¢ notata una tendenza dei modelli a classificare i dati che presen-
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Rete Parametr.i. Accuratezza(sul validation set)
addestrabili
CNNx1(128,128) | 107.400 0,3958
CNNx2(128,128) | 249.992 0,4291
CNNx1(256,128) | 190.088 0,4042
CNNx2(256,128) | 498.184 0,4500
CNNx1(128,128,128) | 189.448 0,4092
CNNx2(128,128,128) | 414.088 0,4208

Tabella 3.5: Tabella comparativa dei risultati dei modelli convoluzionali sul

dataset non aumentato.

tano 1’emozione rabbia, disgusto o paura con ’emozione sorpresa. Nel caso
particolare dell’emozione paura, nessun dato ¢ mai stato etichettato come
appartenente alla classe da nessuno di questi modelli, probabilmente perché
le features estratte sono state riconosciute come meno informative per tale

classe rispetto alle altre.

3.3.6 Multi classificatore

Il multi classificatore e stato costruito allenando singoli modelli su una
semplificazione binaria del problema. Usando il dataset cosi come descritto
fino ad ora per fare una classificazione binaria bisogna considerare lo shi-
lanciamento del dataset conseguente al fatto di prendere in considerazione
una sola emozione per volta. Tutti gli altri dati apparterranno alla classe
negativa, rendendo il dataset sbilanciato e I'accuratezza calcolata finora di-
verra non significativa. Le reti classificheranno i dati come appartenenti alla
classe negativa perché risulta essere la classe piti numerosa e cosi facendo
raggiungeranno un grado di accuratezza elevato, ma per via di un errore

metodologico.

Per ovviare a tale problematica sono state vagliate due possibilita, citate
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entrambe per completezza: la prima prevede il campionamento, dall’insieme
dei dati di classe negativa, di un numero di elementi pari alla cardinalita
dell’insieme dei dati della classe positiva. In questo modo i dati sui quali si
allena il modello risultano bilanciati in termini di appartenenza alle due classi
possibili, ma utilizzare una porzione ridotta dei dati richiedera un maggior

numero di passi di addestramento per convergere.

La seconda opzione, quella adottata praticamente, prevede 'impiego di
una metrica alternativa all’accuratezza per valutare le prestazioni del model-
lo nonostante lo shilanciamento delle classi. La metrica usata ¢ 'accuratezza
bilanciata, calcolata sulla base dell'implementazione proposta da scikit-learn
per il metodo balanced accuracy_score: 'accuratezza bilanciata viene cal-
colata come media dei valori di recall ottenuti per ognuna delle classi. Nel
caso in esame il problema prevede due solo classi possibili, una positiva e
una negativa, cosl il valore della metrica puo essere calcolato come meta del-
la somma tra true positive rate e true negative rate, essendo rispettivamente

i valori di recall rispetto alla classe positiva e negativa.

Si e dovuta implementare la metrica da zero per via dell'incompatibilita
dell’output dei modelli di Keras, che restituiscono dei tensori, e I'input della
funzione di scikit-learn per il calcolo dell’accuratezza bilanciata, che invece
accetta array NumPy. L’implementazione e stata fatta usando le operazioni
del modulo backend di Keras, in modo da poter operare direttamente sui
tensori restituiti in output dal modello. I sottomodelli usati per costruire
il multi classificatore sono reti con una singola cella LSTM da 8 neuroni,
ReLU come funzione di attivazione, batch normalization e un 10% di dro-
pout. Nel livello completamente connesso e stata sostituita la funzione di
attivazione, impostando softmax. Il modello usa ADAM come ottimizzatore,
I’accuratezza bilanciata come metrica e la binary cross-entropy come loss di

classificazione.

Nonostante gli accorgimenti presi in termini di metriche, il modello ha
raggiunto un’accuratezza del 39,58%, inferiore rispetto alla totalita dei mo-

delli convoluzionali esaminati. Dall’analisi della matrice di confusione e della
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heatmap si deduce che il modello classifica efficacemente le emozioni calma,
paura e sorpresa, mentre sembra carente nell’individuazione di tutte le altre.
In particolare il modello sembra scambiare spesso gioia e disgusto per rabbia,
nonostante si sia insistito sull’addestramento dei sotto modelli responsabili

della classificazione delle prime due classi.

3.4 Esito

La rete che ha raggiunto i risultati migliori sul validation set ¢ stata infine
testata sul test set. La rete in questione e il modello convoluzionale a due
blocchi, entrambi con due livelli di convoluzione, uno da 256 filtri e ’altro da
128, e un livello di max pooling. Tale modello ha raggiunto un’accuratezza
del 45,00% sul validation set e una del 36,06% sul test set. Risultati simili,
anche se leggermente peggiori, sono stati raggiunti dalle reti con celle RNN
con l'intera sequenza delle previsioni in output. Le reti ricorrenti hanno pre-
sentato il maggior grado di difficolta in fase di addestramento, causato dalla
forte sensibilita al problema del vanishing gradient e dall’elevata incapacita
di generalizzare raggiunta dai modelli gia dopo poche iterazioni di addestra-
mento, nonostante gli accorgimenti presi per mitigare la problematica. Un
altro limite e stato imposto dal elevata quantita di tempo necessaria per
allenare reti ricorrenti con un numero elevato di neuroni.

Come gia menzionato nel primo capitolo, lo stato dell’arte della SER
sul dataset RAVDESS ad oggi ¢ fatto da TIM-Net, con un’accuratezza del
92,08%. La rete, come gli altri modelli che furono in cima alla classifica
prima dell’avvento di TIM-Net, ha alla base le CNN, anche se I'implemen-
tazione risulta piuttosto sofisticata. Questo sembra suggerire la superiorita
dei modelli convoluzionali rispetto a quelli ricorrenti, probabilmente perché
i secondi non risultano essere ancora una tecnologia abbastanza matura per
ottenere gradi di accuratezza similari ai modelli convoluzionali.

Dalle analisi condotte sulle matrici di confusione e sulle heatmap ottenu-

te a seguite della classificazione del validation set effettuata dai modelli si e
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potuto notare un comportamento costante, non dipendente dal modello in
esame: l’emozione sorpresa e stata riconosciuta correttamente quasi per tutti
i dati del validation set, ma a causa dello sbilanciamento della classificazione
verso questa classe, infatti anche rabbia, disgusto e gioia sono state classifi-
cate spesso come sorpresa. Essendo questo un comportamento comune, che
prescinde il tipo di modello utilizzato, si puo supporre che dipenda da una
mancanza nelle features estratte delle informazioni necessarie a discriminare
le tre emozioni erronee rispetto alla sorpresa o dalla necessita delle reti di un
addestramento piu duraturo per imparare a modellare una funzione efficace

nella discriminazione di tali emozioni.

3.5 Sviluppi futuri

I margini di miglioramento delle reti illustrate sono molteplici. Partendo
dalla fase di estrazione delle features, potrebbero essere identificate features
pitu informative rispetto all’emozione espressa nell’audio e si potrebbero ad-
dirittura identificare features specifiche per le singole emozioni. In termini di
elaborazione di tali features si possono introdurre nei modelli costrutti non
utilizzati in questa trattazione, ma che si sono rivelati funzionali secondo a
quanto attesta la letteratura. In particolare in questa sezione verranno citati
gli strumenti usati nel modello TIM-Net, concentrandosi su quelli non ado-
perati nel corso della prova sperimentale precedentemente esposta. Anche
utilizzando gli strumenti elencati nei capitoli precedenti ¢ possibile costrui-
re modelli pit complessi, che possono portare a un aumento del grado di
accuratezza. Infine, non e da escludere ’eventualita che l'introduzione di
tecniche sofisticate di data augmentation possa permettere un incremento
delle prestazioni delle reti.

E possibile adottare alcuni accorgimenti per incrementare ulteriormente
le prestazioni di un multi classificatore. L’obiettivo ¢ quello di rendere i
singoli classificatori meno dipendenti tra loro, ovvero si cerca di ridurre la

correlazione tra i loro errori usando classificatori diversi sullo stesso training
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set o lo stesso classificatore su training set diversi.

Si possono quindi usare classificatori diversi o features diverse, estratte
con algoritmi differenti, mentre allenare il modello su un sottoinsieme delle
features estratte potrebbe non essere la soluzione adatta al caso in esame,
in quanto si potrebbero perdere informazioni relative agli istanti temporali
passati. Cambiare gli iperparametri della rete portera l’algoritmo di allena-
mento a produrre classificatori differenti. Un’altra opzione, che non esclude
quelle gia citate, e quella di adottare una delle tecniche chiamate bagging e
boosting: nel primo caso si allenera il modello su porzioni differenti del trai-
ning set, mentre nel secondo approccio si insistera nell’allenamento sui batch
che hanno portato a valori di accuratezza minori, ottenendo in entrambi i
casi modelli differenti. Superare i limiti dei modelli generativi imposti dalla
distribuzione dei dati sintetici ottenuti simile a quella dei dati usati per la ge-
nerazione potrebbe abilitare 'impiego di tecniche di data augmentation piu
sofisticate e basate sul Deep Learning, usando modelli come GANs o auto
encoders per produrre dati utili al modello per generalizzare sugli esempi nel

validation e nel test set.

Le prestazioni raggiunte da TIM-Net sono dovute all’elaborazione com-
plessa dell'input fatta da questo modello. Rispetto agli strumenti illustrati
nel presente documento vengono introdotti i concetti di dropout spaziale e di
skip connection. Il dropout spaziale € un meccanismo che rispecchia il fun-
zionamento del dropout standard, ma ad essere disattivate non sono singoli
elementi del layer, ma intere feature maps. In questo modo viene promossa
I'indipendenza tra le feature maps a costo di un rallentamento dell’apprendi-
mento della rete maggiore rispetto a quello comportato dal dropout standard.
La skip connection invece permette all’output di un livello di saltare alcuni
dei livelli successivi: questo permette di allenare reti molto profonde ridu-
cendo la degradazione delle prestazioni ed evitando il problema del vanishing
gradient. Nel caso di TIM-Net la skip connection porta 'output di alcuni
livelli direttamente ai livelli completamente connessi: 1'output della sequen-

za di livelli convoluzionali e quelli provenienti dalle skip connections vengono
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quindi aggregati e classificati per produrre il risultato del modello.

Con i dovuti accorgimenti e possibile introdurre livelli di complessita sen-
za peggiorare le prestazioni della rete, sia in termini di capacita di gene-
ralizzazione che di tempo richiesto per 'addestramento del modello. Altro
punto sul quale si potrebbe concentrare 'attenzione e quello dell’abbatti-
mento dei tempi necessari per effettuare 1’allenamento delle reti ricorrenti
con un numero elevato di neuroni, limitazione che si e rivelata forte nel corso
dell’esperimento, nonostante l'impiego di GPU. A seguito di un eventuale
riduzione dei tempi di addestramento rimarrebbero poi da valutare le pre-
stazioni di tali modelli, che rischiano di essere molto soggetti al problema del
overfitting a causa sia della profondita intrinseca di tali reti che dell’ampiezza

dei livelli ricorrenti in termini di numero di neuroni.






Conclusioni

In questo volume di tesi e stato descritto I'esito dello studio condotto sul
problema della Speech Emotion Recognition impiegando algoritmi di Deep
Learning. Si e introdotto il contesto dell’esperimento in maniera somma-
ria, per poi scendere nei dettagli dei singoli aspetti considerati durante lo
svolgimento della parte pratica dello studio, descritta anch’essa nel capito-
lo dedicato. Si e partiti da un’introduzione teorica nel primo capitolo, con
I’intenzione di fornire gli strumenti necessari per capire le scelte operate e de-
scritte nel seguito del documento. Nei capitoli successivi ¢’e stato un graduale
passaggio agli aspetti pitt pratici dei temi trattati fino ad arrivare all’esposi-
zione del esperimento effettuato e all’analisi dei risultati ottenuti, tentando
di identificare le cause degli errori commessi dalle reti e gli eventuali margini

di miglioramento.

E stato descritto il dataset impiegato, RAVDESS, la fase di analisi con-
dotta su questo, la data augmentation fatta per incrementare il numero dei
dati a disposizione e la conseguente estrazione delle features che si sono re-
putate adatte per consentire la classificazione dei dati ad opera dei modelli
profondi. Il processo di addestramento di tali modelli e stato descritto e
analizzato in termini di parametri e iperparametri che lo influenzano mag-
giormente. Sono stati forniti i dettagli fondamentali sulle principali tipologie
di reti profonde adottabili per questo problema di classificazione multi classe
e infine sono state introdotte le tecniche di valutazione delle prestazioni dei

modelli appena citati.

Successivamente sono state esposte le metodologie, le tecnologie e gli ac-
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corgimenti adottati per effettuare la prova sperimentale. A seguito di tale
prova sono stati riportati e analizzati i risultati ottenuti, valutando le pre-
stazioni dei modelli in termini di accuratezza raggiunta sul validation set, e
infine sul test set, di andamento delle curve di loss, accuratezza e F1-Measure
e di comportamento dei modelli in termini di classificazione delle specifiche
classi analizzando le matrici di confusione e le heat maps.

I dati emersi dalle prove effettuate dimostrano che il problema non risulta
complesso solo per I'essere umano, ma anche le reti neurali profonde riscon-
trano difficolta nella classificazione delle emozioni espresse nelle tracce audio.
Dal paragone effettuato tra le prestazioni dei modelli ottenuti nella fase spe-
rimentale e quelle del modello che rappresenta lo stato dell’arte della SER su
RAVDESS, TIM-Net, ¢ stato possibile identificare la necessita di introdurre
un grado di elaborazione dei dati superiore per ottenere risultati soddisfa-
centi. Il grado di accuratezza massimo raggiunto dai modelli esaminati e
del 36,06%, con una forte propensione a classificare le tracce con I’emozione
disgusto. Si e potuto inoltre affermare che i modelli convoluzionali riescono
a raggiungere prestazioni migliori sul problema in esame, ipotizzando che cio
dipenda da una maggior maturita raggiunta da tali modelli rispetto alle reti

ricorrenti.
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