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Resumen

En esta tesis se reportan los avances obtenidos en la clasificacién de emociones a
partir de senales de voz, los objetivos que se plantean para la conclusion del mismo
y una descripcion de los trabajos relacionados encontrados hasta el momento.

El reconocimiento de emociones es un problema que ha sido abordado de dife-
rentes maneras, teniendo en cuenta diversas formas de obtener los datos, como son
la lectura de seniales biométricas (presién arterial, pulso, entre las més importantes),
deteccién de secuencias de movimientos del cuerpo humano al andar, el seguimiento
de la expresion facial, la senal de voz, entre otras.

Hay trabajos que abordan el tema analizando diferentes tipos de senales y otros
que tratan con un solo tipo de senal; para los fines del presente proyecto, se trabaja
con la senal de voz.

Las técnicas utilizadas hasta el presente para el reconocimiento y clasificacion de
emociones son redes neuronales artificiales, mixturas Gaussianas, Modelos Ocultos
de Markov, principalmente.

En este trabajo de tesis se hace uso de técnicas de soporte vectorial y memorias
asociativas, la combinacién de ambas dan como resultados una efectividad cercana
al 99 % de acierto en la clasificacién de emociones.

Se utiliza la base de datos de Berlin [2], la cual es gratuita y con la cual muchos
investigadores han llevado a cabo sus trabajos y donde los resultados reportados no

han sobrepasado al 82 %.



Abstract

In this work, in general terms, we report the progress made in the recognition
and classification of emotions from voice signals, the objectives proposed for the
conclusion and a description of relevant work found so far.

Emotion recognition is a problem that has been treated in different manners,
taking into account various ways of obtaining data, such as reading biometric sig-
nals (blood pressure, pulse, among the most important), detection of sequences of
movements of the human body walking, monitoring of facial expression, voice signal,
among others.

There are works dealing with the issue by analyzing different types of signals and
others who deal with one type of signal, for the purposes of this project, working
with the voice signal.

Actually, the techniques used for the recognition and classification of emotions
are neural networks, Gaussian mixtures, Hidden Markov Models, mainly.

In this thesis makes use of support vector techniques and associative memories,
the combination of both result in an overall benefit of 99 % accuracy in the classifi-
cation of emotions.

It uses the database Berlin [2], which is free and with which many researchers

have carried out their work and where the reported results have not exceeded 82 %.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

En el presente trabajo se parte del uso de las computadoras como medio de
comunicacion entre los humanos, para lo cual se ha trabajado durante mucho tiempo
en reconocimiento, sintesis y traducciéon por mensajes hablados. Pero eso no es lo
unico que se puede extraer de la voz, la cual es una senal con informacién inteligente;
también la voz refleja el estado de animo del que habla, o si estd diciendo una verdad o
una mentira. Esta otra parte de la informacién esta oculta; es decir, es muy diferente

del mensaje inteligente que la comunicacién oral quiere expresar.

12
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Figura 1.1: Palabra “da” en serbio, se traduce como “si” en castellano.

Segin Paul Ekman [15] las emociones pueden ser vistas por su valor adaptativo
con las tareas fundamentales de la vida. Cada emocién tine caracteristicas unicas y
otras que son comunes que son producto de nuestra evolucion y se distinguen asi de
otros fenémenos emotivos. Para este autor, basa la existencia de las emociones basi-
cas: enojado, miedo, tristeza, alegria, disgustado y sorpresa; en su origen evolutivo.

Por lo que en la mayor parte de bases de datos para el reconocimiento de voz emotiva
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consideran dichas emociones, es decir, son las mas comunes usadas por el hombre.

En [23] se reportan impresiones de apreciacién de las 5 emociones més comunes
usadas en las bases de datos orientadas a la clasificacién de voz emotiva. Prime-
ramente tenemos a la voz neutral, que se puede percibir de una forma uniforme,
calmada, con un tono mas o menos idéntico, sin alteraciones o interrupciones; pos-
teriormente, la emocién de enojado se puede apreciar una voz determinante, fuerte,

irritable, agresiva, severa.

Para el estado de felicidad, se le puede considerar como una voz cantada, llena de
alegria, de alguna forma como si el locutor tuviera una sonrisa en la cara; la forma
de expresarse con la emocién del miedo denota una voz cambiante, interrumpida,
un tono casi chillén, voz ansiosa, con susurros. Por dltimo el estado emocional de

tristeza puede ser percibido como mondtono, depresivo, lento, melancolico, lento.

En la Figura 1.1 se puede percibir, en las graficas, las senales de voz que contienen
0 que se expresan en la palabra en serbio “da”, que en castellano se puede traducir
como “si”; dichas senales fueron expresadas con 5 diferentes emociones y cabe hacer

notar las diferencias en duraciones de tiempo asi como las diferencias en amplitud.

23]

@ Neutral
m Enojado
o Feliz

o Miedo

m Tristeza

80

&0 -

(dB)

40 1

20 4

Promedio Maxiino

Figura 1.2: Valor promedio y maximo de la energia para cada emocion.
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Figura 1.3: Desviacion estdandar de la energia por emocion y por género.
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Figura 1.4: Promedio de las duraciones de senal de voz hablada y pausas por emocion.

A continuacién se muestran algunas graficas [23] que muestran diferencias entre
5 emociones bésicas (neutral, enojado, felicidad, miedo y tristeza). En la Figura 1.2,
podemos apreciar el promedio y el maximo valor de energia para las 5 emociones
en una escala de 0 a 100 decibeles; también se muestran los diferentes valores de
la desviacién estandar de la energia para cada emocién y para cada género (ver
Figura 1.3). Por tltimo se presenta la Figura 1.4, donde se puede apreciar que para
la emocion de la tristeza, se tiene una diferencia mayor con respecto a las otras 4

emociones, al menos para la duracion de las pausas.
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Figura 1.5: Emociones basicas espaciadas en 2 dimensiones por los ejes de valencia

y actividad.

Para tener una idea un poco maés ilustrativa de como se podrian clasificar las
emociones, puede verse en [47] una distribucién de emociones bdsicas clasificadas
por medio del eje de actividad y el eje de la valencia; por ejemplo, puede verse
en la Figura 1.5 que se puede distinguir la emociéon de estar feliz con respecto a
estar enojado por medio de la valencia (emociones positivas y negativas) y para
diferenciar al estado enojado del aburrido, se puede llevar a cabo por el eje de la

actividad (enojado es un estado mas activo que aburrido).

El reconocimiento automatico de emociones a partir de la voz es un area de
investigacion relativamente nueva [42]; sin embargo, se tienen trabajos desde el afio
1996 [14, 28, 35] y hay otros trabajos como el [50], donde se reporta un estudio
experimental en el que trabaja con 4 emociones: enojado, feliz, triste y neutral,
utilizando un corpus de 721 instancias cortas.

Posteriormente, en [41] se reporta un trabajo que consiste en asociar los pardame-
tros prosodicos derivados del pitch, duracion y energia al eje de la activacion y los
rasgos de calidad como el timbre de la voz con el eje del placer, con el fin de mejorar
la tasa de reconocimiento. Para [19], el problema de reconocimiento de emociones se
lleva a una frontera mas lejos al realizar un experimento donde se intenta realizar cla-
sificacion de estados emotivos dentro de un contexto multi-lenguaje. El experimento

se llevd a cabo usando bases de datos en inglés, eslovenio, castellano y francés.



Capitulo 1. Introduccion 17

En 2004, por parte de [44], se reporta una clasificacién de emociones usando la
base de datos de voz emocional danesa, donde se extrajeron 87 rasgos y se usé un
criterio de Seleccién Secuencial hacia Adelante. En el siguiente afo, [45] presenta un
articulo donde se realiza una mineria de datos sobre 1000 rasgos extraidos del pitch,

energfa y MFCC’s, usando las bases de datos de Berlin [2] y la del mago de Oz.

En el mismo ano, [34] se hace un reporte de deteccion de emociones usando una
base de datos en lenguaje Mandarin, alcanzando una precision de 88.7 %, usando
Analisis Discriminante Lineal, K-vecinos y Modelos Ocultos de Markov. En el trabajo
reportado por [31], se hace uso de una base de datos en euskara, la cual contiene 6
emociones (alegria, asco, ira, miedo, sorpresa y tristeza), dicho corpus contiene 582
instancias; para llevar a cabo la clasificacion fueron utilizadas Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) y Mixturas Gaussianas (GMM); se reportan resultados de 98.4 y
92.3%.

Para [46], el problema de reconocimiento de emociones se mejora con una pre-
clasificacién del género, con un 2 al 4 %; para este caso se trabaja con 2 bases de
datos. En el 2007, en [42] se presenta un trabajo donde se pretende detectar nuevas

emociones, ademas de las emociones de entrenamiento, propias de la base de datos.

Basdndose en una seleccién de rasgos a partir de algoritmos evolutivos, [7] usa
una base de datos bilingiie, con los lenguajes castellano y vasco. Usando técnicas
basadas en computacion evolutiva, se seleccionan grupos de rasgos para optimizar
el reconocimiento automético de emociones. Por otro lado, en [13] se presenta una
aproximacion usando un clasificador basado en arboles de decisién binarios, en donde

se usan 2 bases de datos en alemén y en polaco, alcanzando 72 % de reconocimiento.

Por medio de una clasificacién jerdrquica [48], mediante 68 pardmetros extraidos
a la base de datos de Berlin, se alcanzé un reconocimiento del 79.47 % donde se

realizé una pre-clasificacién del género.

En el 2010, [51] usa un modelo basado en el algoritmo k-vecinos préximos que
toma en cuenta la estimacion del costo del error, ese trabajo reporta un desempeno
aproximado del 82% de clasificacién de emociones usando las 7 emociones de la
base de datos de Berlin [2]. La experimentacién se llevé a cabo por medio de una
validacién cruzada de 2 pruebas en la que se entrena con el 50 % de la base de datos y

se prueba con el otro 50 %, se reordena de forma aleatoria en cada prueba, estimando
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el resultado final como el promedio del desempenio de las 2 pruebas.

En marzo del presente ano (2011), [16] se reporta una extendida revisién de las
bases de datos orientadas al reconocimiento automatico de emociones; los resultados
m4ds altos alcanzados en la clasificacién de emociones gira alrededor del 80 %. Una
gran limitante que hay para trabajar en este campo es la poca disponibilidad de los

corpus que se utiliza para trabajar en esta area.

1.2. Hipbtesis

La voz es una senal que lleva informacién dindamica; es decir, la secuencia en el
tiempo representa qué se dice y como se dice (emocién). Si se hace una representacion
de determinados parametros de la voz de manera bidimensional y se aplican las
técnicas que se utilizan en el procesamiento de imagenes de clasificacion, es posible

obtener un clasificador de emociones a partir de este tipo de representacién.

1.3. Objetivo

Objetivo principal. Obtener el conjunto de parametros de la senal de voz que
permitan caracterizar eficientemente la informacién, para poder hacer la clasificacién
de los estados de animo y su uso mediante un modelo asociativo, para incrementar

los resultados que se han obtenido a la fecha.

1.3.1. Objetivos especificos

-Disponer de un corpus de voces para la clasificacion de estados.

-Parametrizar la base de datos.

-Realizar seleccién de rasgos mas representativos.

-Diseno de experimentos para la clasificacion de estados de &nimo mediante el uso
de parametros mas representativos y técnicas utilizadas en procesamiento de voz.

-Diseno de experimentos para la clasificacién de estados de animo a partir de
representaciones bidimensionales de los parametros utilizados en procesamiento de

VOZ.
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-Proponer un nuevo modelo que permita mejorar la clasificacién de la emocién

hablada, de la presentada hasta la actualidad mediante un modelo asociativo.

1.4. Contribuciones

Extraccién y seleccién de pardmetros (rasgos), de la senal de voz para la clasifi-
cacion de estados emocionales.

A partir de la senal de voz, hacer representaciones de sus parametros en forma
de representaciones bidimensionales (no imagenes) y utilizar estas representaciones
como elementos para clasificar estados emocionales.

Aplicacion de los modelos asociativos basados en el uso de técnicas de soporte

vectorial con los operadores alfa-beta para la clasificacion de estados emocionales.

1.5. Justificacion

Hay multiples razones por las que el hacer reconocimiento de emociones es un
problema dificil [9]. En la ltima década, por ejemplo, no se ha tenido un gran pro-
greso, como lo han tenido otros campos en el area de procesamiento de voz; de hecho,
se ha alcanzado solo un 50 o 60 % de precisién en la clasificacién. Esto es porque la
mayor parte de la investigacion en este campo se ha enfocado méas a la sintesis de
voz emocional, que al reconocimiento automatico de emociones [36]. Con los enfo-
ques que se han usado hasta ahora, la cota maxima de precisién en la clasificacién de
algunas emociones gira alrededor del 80 % dentro de un area particular, tomando en
cuenta muchas consideraciones, como la creacién de la base de datos [40] y el género
[47]; es decir, cuestiones como el nimero de emociones a clasificar, dependiente o
independiente del idioma, género o locutor.

La principal motivacién para elaborar el presente trabajo es el desarrollo de un
nuevo enfoque dentro del campo del reconocimiento de emociones a partir de una
senal de voz con la finalidad de lograr una mejora en la clasificacién, esto implica
una seleccién rigurosa de parametros acorde a su aportacion en la clasificacion y el
uso de modelos asociativos.

Por otro lado, en esta tesis se experimenté con otros enfoques que ain no han
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sido explorados y/o reportados en la literatura relacionada con el reconocimiento de
emociones, como lo son el uso de las representaciones de los parametros de proce-
samiento de voz como representaciones bidimensionales para la clasificacion de las

emociones.

1.6. Organizacién del documento

En este Capitulo se han presentado: los antecedentes, la hipdtesis, el objetivo, los
objetivos especificos, las contribuciones de este trabajo de tesis y su justificacién. El
resto del documento esta organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presenta el estado del arte en el campo del reconocimiento
automatico de emociones a partir de senales de voz. A su vez, el Capitulo 3 se descri-
ben los materiales y métodos usados para el desarrollo de este trabajo, como son las
maquinas asociativas Alfa Beta con Soporte Vectorial, la base de datos que usamos
para hacer el reconocimiento de emociones asi como el software utilizado durante el
desarrollo. En el Capitulo 4 se presenta el Modelo propuesto, dentro de este capitulo
tenemos el aporte mas importante de la tesis, donde se aborda el problema de reco-
nocimiento de emociones con un enfoque nuevo que no ha sido reportado antes en
la literatura. El Capitulo 5 presenta los resultados experimentales del nuevo modelo
con la base de datos y en el Capitulo 6 se comparan los resultados obtenidos con
los reportados en la literatura, a su vez, se presentan las presentaciones y publi-
caciones derivadas de este trabajo de tesis. Finalmente, se incluyen las referencias

bibliograficas y los apéndices.



Capitulo 2

Estado del Arte

Cronologia del reconocimiento de emociones

En 1996 [14] se realiza un trabajo de reconocimiento de emociones utilizando un
corpus de 1000 instancias, con 5 locutores, 50 sentencias cortas grabadas con las
emociones de enojado, felicidad, triste, miedo y normal; se tomaron 250 instancias

como entrenamiento y la frecuencia de muestreo fue de 16kHz.

Tabla 2.1: Matriz de confusién del desempeno humano. [14]

Categoria Feliz Triste Enojado Miedo Error

Feliz 44 2 2 2 3%
Triste 1 40 3 6 5%
Enojado 2 0 48 0 1%
Miedo 8 7 3 32 9%
18%

En la Tabla 2.1 se puede observar la matriz de confusién generada por una persona
al etiquetar algunas grabaciones de la base de datos antes mencionada; dicha matriz
sera usada para poder evaluar los resultados del reconocimiento automatico.

Toda la extracciéon de parametros se hizo a partir del pitch (F0), extrayendo

asi un total de 70 rasgos agrupados de la siguiente forma:

21
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-Mediciones estadisticas relacionadas con el ritmo: razén del habla, promedio de
longitud entre regiones habladas, nimero de las curvas positivas entre las negativas,
curva maxima, entre otras.

-Relacién estadistica del pitch suavizado: minimo, maximo, promedio y desviacién
estandar.

-Relaciéon estadistica de la gradiente del pitch suavizado: minimo, maximo, me-
diana y desviacion estandar.

-Aproximacion estadistica de las partes individuales habladas: promedio minimo,
promedio maximo.

-Valores estadisticos de las curvas individuales: promedio positivo, promedio ne-

gativo.

by

100+

100+ encd] B

-m(} 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 50

Figura 2.1: Aproximacién suavizada del contorno del pitch. [14]

Los rasgos son agrupados en 2 grupos, los pardmetros “A”, que consisten en 7
estadisticas globales de la senal de pitch, que son el promedio, desviacién estandar,
minimo, maximo y rango del pitch, y medidas de las curvas y la razén del habla. Los

parametros “B” es un conjunto mas grande de rasgos, que fueron extraidos a partir
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del suavizado de la senal del pitch Figura 2.1

Tabla 2.2: Modelos de clasificacién cldsicos con los 2 grupos de rasgos. [14]

Método p Error(A) p Error(B)
MIB - 41.5% 44 %
KR kw=1.2 37% kw=1.1 35%

KNN k=19 36 % k=11 32 %

Se usaron 3 métodos de clasificacién, el de Verosimilitud Maxima de Bayes
(MLB), Kernel de Regresién (KR) y K-vecinos préximos (KNN). En la Tabla 2.2
se puede observar que el método KNN con k£ = 11 usando el conjunto B de rasgos,
tiene el menor error.

Para disminuir el error fueron elegidas 2 estrategias de seleccién de parametros
(Feature Selection FS). La primera F'S consiste en hacer una graduacién de parame-
tros, de tal forma que queden ordenados en relacién a su aportacion individual a la
clasificacién global y posteriormente se hace una seleccion de parametros hacia ade-
lante respetando ese orden, mientras que la segunda F'S consiste en hacer la bisqueda
del conjunto de pardmetros midiendo las combinaciones entre los rasgos de 1 en 1,
empezando por un rasgo seleccionado al azar. Los resultados de ambas estrategias

pueden verse en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Resultados de 2 selecciones de rasgos, los primeros més significativos (PFS)
y seleccién de rasgos hacia adelante (FS). [14]

Método Error (A) Error (B)
PFS  36% (4) 28% (8)
FS  345% (4) 285% (5)
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Posteriormente, en [35] es reportado el uso de una base de datos generada a par-
tir de 50 sentencias que van desde 2 a 12 palabras y como locutores se solicité a
5 estudiantes de drama que pronunciaran las sentencias con la etiqueta de la emo-
cién correspondiente. Las emociones manejadas fueron feliz, triste, enojado, miedo

y neutral. De tal forma que se tienen un maximo de 250 sentencias por estudiante.

Algunas personas hicieron el reconocimiento de las cuatro emociones (feliz, triste,
enojado y miedo) en un orden aleatorio, obteniendo asi un desempeno del 70 %. En
este trabajo se utilizaron Modelos Ocultos de Markov (HMM), utilizando pardametros
prosédicos y la validacién de los resultados fue hecha mediante el método “Hold out”
usando un 70 % de entrenamiento y el resto para prueba, resultados que se muestran
en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Desempeno por emocién, usando parametros prosédicos con Modelos Ocul-
tos de Marcov. [35]

Emocién  Feliz  Miedo Enojado Triste

Precision 93.8% 60.0% 77.9% 59.6%

En otro articulo [28] la base de datos se colecté mediante 5 estudiantes voluntarios
sin entrenamiento (3 hombres y 2 mujeres), cada locutor grabd 20 sentencias para
cada emocién (neutral, feliz, enojado, miedo, sorprendido y triste), de las cuales 15

fueron usadas para el entrenamiento y 5 como conjunto de prueba.

El analisis de los parametros se hizo mediante 2 aproximaciones, las de corto
plazo: primeras 4 formantes, primeros anchos de banda de los 4 formantes, pitch,
energia en escala logaritmica y los coeficientes de autocorrelacion de primer orden
normalizados. Para las de largo plazo, se calcula para cada rasgo de corto plazo,
los siguientes valores: promedio del parametro sobre toda la sentencia, promedio de
la primera y de la segunda parte de la sentencia y promedio de cada tercio de la

sentencia.
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Figura 2.2: Comparacién de clasificacién usando los 3 modelos. [28]

En la Figura 2.2, podemos observar que el modelo de Densidad de Mixturas Gaus-
sianas (GMD), tiene el mejor desempeno usando la combinacién de los parametros
de corto y largo plazo, aunque utilizando tunicamente las variables de corto plazo,
mientras que GMD es el modelo que tiene el desempeno mas bajo. En las Tablas 2.5

y 2.6, se puede observar el desempeno del uso de rasgos de corto plazo y largo plazo
respectivamente.

Tabla 2.5: Resultados usando pardmetros de corto plazo con GMD. [28§]

Neutral Feliz Enojado Miedo Sorpresa Triste

Neutral 0.4 0.1 0 0.2 0 0.3
Feliz 0.005 0.6 0.1 0 0.25 0

Enojado 0.05 0.2 0.45 0.1 0.2 0
Miedo 0.25 0.05 0 0.4 0.1 0.2

Sorpresa 0 0.35 0.3 0.1 0.25 0
Triste 0.1 0 0.1 0.15 0 0.65

En este articulo, se usaron 3 modelos, el vector de cuantificacion, redes neuronales
artificiales y el modelo de Densidad de Mixturas Gaussianas (GMD). Este ltimo

modelo es el que presenté mejores resultados, ver Tabla 2.7, combinando parametros
tanto de corto como de largo plazo.
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Tabla 2.6: Resultados usando pardmetros de largo plazo con GMD. [28]

Neutral Feliz Enojado Miedo Sorpresa Triste

Neutral 0.4 0.1 0 0.25 0 0.25
Feliz 0 0.6 0 0.05 0.35 0
Enojado  0.05 0.1 0.5 0.05 0.1 0.2
Miedo 0.25 0.05 0 0.35 0.05 0.3
Sorpresa 0 0.3 0.05 0.25 0.4 0
Triste 0.05 0.05 0 0 0 0.9

Tabla 2.7: Resultados usando parametros de corto y largo plazo con GMD. [28]

Neutral Feliz Enojado Miedo Sorpresa Triste

Neutral 0.45 0.1 0 0.2 0 0.25
Feliz 0.05 0.85 0 0 0.1 0
Enojado 0.05 0.1 0.5 0.05 0.1 0.2
Miedo 0.2 0.05 0 0.45 0.05 0.25
Sorpresa 0 0.25 0.05 0.15 0.55 0
Triste 0.05 0.05 0 0 0 0.9

Otra aproximacién [50] se utiliza una base de datos extraida de peliculas o tele-
visién, la cual es un conjunto de 721 sentencias cortas (ver Tabla 2.8) que con tienen

4 emociones (enojado, feliz, triste y neutral)

Tabla 2.8: Todos los archivos tienen una frecuencia de muestreo de 16kHtz. [50]

Enojado Feliz Neutral Tristeza
215 136 242 128

Fueron extraidos un total de 60 variables, agrupadas de la siguiente forma:

-Rasgos estadisticos relacionados con el ritmo: velocidad del habla, promedio de
la longitud entre regiones vocalizadas, entre otras.

-Relaciones estadisticas de la senal del pitch suavizado: minimo, méximo, mediana

y desviacién estandar.
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-Variables estadisticas del gradiente del pitch suavizado: minimo, maximo, me-
diana y desviacion estandar.

-Estadisticas sobre las partes individuales vocalizadas: promedio del minimo y
promedio del maximo.

-Estadisticas sobre partes individuales de las curvas: Promedio positivo y prome-
dio negativo.

Todos los parametros fueron calculados solo en las regiones validas, las cuales
empiezan en el primer valor no cero del pitch (F0) y terminan en el dltimo valor no
cero del pitch.

Para la clasificacién fueron usados 3 modelos, redes neuronales artificiales, k-
vecinos proximos y méaquinas de soporte vectorial (SVM). En el caso de las SVM'’s,
se utilizé6 una SVM por emocién, y para la validacion de resultados fueron utilizadas
100 sentencias de cada emocién para el entrenamiento y el resto para prueba. Los

resultados pueden verse en la Tabla 2.9

Tabla 2.9: Comparacién del desempeno de los 3 modelos. [50]

Método ‘ Enojado  Feliz  Neutral Triste
NN 40 % 27718 % 62.68% 35.71%
KNN | 4286% 39.28% 89.29% 32.14%
SVM 77.16% 65.64% 83.73% 70.59 %

En [41] se hace uso de una base de datos en alemdn, que contiene 40 comandos
con las emociones de enojado, feliz, triste, aburrido y neutral, los cuales fueron
grabados por 14 locutores no-actores (7 hombres y 7 mujeres) con un total de 2800
instancias. Para la evaluacién de resultados se usé una validacion cruzada dejando
un locutor afuera para los resultados independientes del locutor, mientras que para
los resultados dependientes del locutor se tomé un 80 % de la base de entrenamiento
y el resto de prueba.

Los parametros fueron extraidos en 2 grupos principales, los prosddicos y los de
calidad. Para los primeros, se obtuvo un conjunto de 37 rasgos como los siguientes:

-Logaritmo de FO: maximo, minimo, posicion méaxima, posicion minima, pro-

medio, desviacion estandar, coeficientes de regresién, FO para el primer y tltimo



Capitulo 2. Estado del Arte 28

segmentos de senal vocalizada.

-Energia: maximo, posicion maxima, posicion minima, promedio, coeficientes de
regresion y error cuadréatico promedio para los coeficientes de regresion.

-Aspectos de duracién: nimero de regiones vocalizadas y no vocalizadas, nimero
de segmentos vocalizados y no vocalizados, mayor regién vocalizada y no vocalizada,
razén del nimero de segmentos vocalizados entre los no vocalizados, razén del niimero
de regiones vocalizadas entre las no vocalizadas, razén del ntimero de segmentos
vocalizados entre el total y razén del nimero de regiones vocalizadas entre el total.

Los rasgos de calidad, describen las 3 primeras formantes, sus anchos de banda,
distribucién espectral de la energia, razén entre la energia vocalizada entre la no
vocalizada y flujo glotal. Estos parametros fueron extraidos usando un software de
andlisis fonético PRAAT.

Tabla 2.10: Clasificacién dependiente del locutor. [41]

Alto  Neutral Bajo

Alto  821% 17.9% 0%
Neutral 10.3% 82.8% 6.9%
Bajo 0% 13% 8%

Tabla 2.11: Clasificaciéon dependiente del locutor. [41]

Feliz Enojado Aburrido Triste
Feliz 5% 25 % Aburrido 76 % 24 %
Enojado 28%  72% Triste 44 % 56 %

Tabla 2.12: Clasificacién independiente del locutor. [41]

Alto  Neutral Bajo

Alto  68.1% 17.3% 14.5%
Neutral 14.4% 3.7% 81.8%
Bajo 144% 3.7% 81.8%
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Para la seleccién de rasgos se usaron modelos de regresién lineal. La clasificacion
fue llevada a cabo por modelos de redes neuronales artificiales, y se observa que
para una clasificacién dependiente del locutor, se tiene un reconocimiento del 83.7 %
para clasificar los estados neutro, alto y bajo (ver Tabla 2.10). La clasificacién de
los estados feliz-enojado se alcanzé un reconocimiento del 73.5 % y para los estados
aburrido-triste fue del 66 % (ver Tabla 2.11); por ultimo, en la clasificacién indepen-
diente del locutor, se logré un 77 % para los estados alto, neutral y bajo (ver Tabla
2.12).

En el articulo [19] se presenta un andlisis de reconocimiento de emociones dentro
de un contexto multi-lenguaje, con bases de datos en idioma inglés, esloveno, caste-
llano y francés. Dichas bases de datos incluyen varios estilos neutrales, y 6 emociones:
disgustado, sorprendido, alegre, miedo, enojado y triste. La base de datos en inglés
fue elaborada mediante 2 locutores varones adultos y una mujer, las demés bases,
utilizaron un varén y una mujer tinicamente.

Para la base de datos en idioma inglés, se grabaron 186 sentencias, en esloveno
190, castellano 184 y francés 175. Las sentencias de los corpus contienen palabras
aisladas, oraciones cortas, medias y largas, las cortas estan conformadas de 5 a 8
palabras, las medias de 9 a 13 y las largas de 14 a 18. Dichas frases fueron expresadas

en forma interrogativa y afirmativa.
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Figura 2.3: Clasificacién dependiente del locutor. [19]
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Los parametros fueron extraidos en 2 grupos, los de bajo nivel: calculados a
partir del pitch, gradiente del pitch, energia, gradiente de la energia y duracién de
los segmentos vocalizados, los de alto nivel: son representaciones estadisticas de los
rasgos de bajo nivel. A partir de estos datos se establecieron 2 tipos de datos, los
Especificamente tomados de la Base de Datos Emocional (DSE por sus siglas en
inglés) son 14 pardmetros extraidos exclusivamente a partir del pitch (F0), gradiente
del pitch y duracién, por otro lado los de Todo Alto Nivel (AHL por su siglas en
inglés) suman 26 parametros. El modelo usado para el reconocimiento de emociones

es el de redes neuronales artificiales.

60.00% BAL
55.00% []osE
50.00% -
45.00%

40.00% -
35.00% -
30.00% -
25.00% -
20.00%
15.00% -
10.00% -

5.00% -

0.00% - :
Ingles Eslovenio Castellano Frances

Figura 2.4: Clasificacién mono-lenguaje usando parametros DSE y AHL. [19]

Se generaron 4 topologias diferentes de perceptrén multi-capa (MLP), debido a
los distintos tamanos de las entradas y salidas. Las 4 topologias tienen 26 neuronas
en la capa oculta, en la capa de salida; la primera y la segunda tienen 8 neuronas,
la tercera y cuarta tienen 7; la primera y la tercera tienen 26 neuronas en la capa de
entrada mientras que la segunda y la cuarta tienen 14. Todas las neuronas manejan

la funcién de tangente hiperbdlica como funcion de activacién.
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En la Figura 2.3 se puede observar que para el segundo locutor masculino, se
logré el mejor reconocimiento de emociones. En idioma inglés, se encontré una mayor
precisién en el reconocimiento de emociones (ver Figura 2.4). Para el reconocimiento
multi-lenguaje, la emocién de tristeza es la que mejor se identifica (ver Figura 2.5).

En [44], se trabajé con la base de datos emocional en Danés, dicho corpus, consta
de 500 registros (sin silencios), generados a partir de 4 actores profesionales (2 hom-
bres y 2 mujeres), expresando 5 estados emocionales: enojado, feliz, neutral, tristeza

y sorprendido.
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Figura 2.5: Clasificacién multi-lenguaje de emociones con pardametros DSE y AHL.
[19]

Se extrajeron 87 parametros basados en el pitch y la energia, de los cuales, me-
diante un método de Seleccién Secuencial hacia Adelante (SFS) es encontrado un
subconjunto de 5 rasgos para realizar la clasificacion. El reconocimiento fue realizado
por el método de Naive Bayes, puede verse en la Tabla 2.13 los resultados alcanzados

mediante este enfoque.
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Tabla 2.13: Matriz de confusion del clasificador Naive Bayes y porcentajes de reco-
nocimiento obtenidos por personas. [44]

Matriz de confusion para clasificacién bayesiana

Neutral Sorpresa Feliz Tristeza Enojado
Neutral 56 13 3 25 3
Sorpresa 6 65 5 9 15
Feliz 9 24 39 14 14
Tristeza 17 6 1 72 4
Enojado 14 14 20 12 40
Clasificacion alcanzada por humanos
Neutral Sorpresa Feliz Tristeza Enojado
Neutral 60.8 2.6 0.1 31.7 4.8
Sorpresa 10 59.1 28.7 1.0 1.3
Feliz 8.3 29.8 56.4 1.7 3.8
Tristeza 12.6 1.8 0.1 85.2 0.3
Enojado 10.2 8.5 4.5 1.7 75.1

En el trabajo [34], se trabaj6 con 2 bases de datos en mandarin, la primera consta
de 538 registros grabados por 12 locutores nativos y la otra contiene 503 sentencias
hechas por 2 actores profesionales. Los pardametros fueron extraidos a partir de 16
coeficientes LPC’s, 12 LPCC, 16 LFPC, 16 PLP, 20 MFCC’s y el jitter. Los modelos
usados para este articulo fueron Analisis Discriminante Lineal (LDA), k-vecinos (K-
NN) y Modelos Ocultos de Markov (HMM). Se obtuvo un reconocimiento del 88.3 %
para la primera base de datos y 88.7 % para la segunda.

En la Tabla 2.14, puede observarse la distribucion de registros segiin su base de
datos, emocion y género.

La Figura 2.6 muestra un diagrama de bloques de como es la extraccién de rasgos,
el vector Y] es generado a partir de la obtencién de varios centroides por medio del
algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG) [34], el segundo vector (Y3) es obtenido con el
promedio.

La Figura 2.6 muestra un diagrama de bloques del proceso de extraccién de
parametros. En el preprocesamiento primero se localizan los puntos finales, seguida-
mente se pasa la senal de voz por un filtro pasa altos, para enfatizar las componentes

de alta frecuencia, después la senal es particionada en ventanas de 256 muestras;
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Tabla 2.14: Niumero de registros por género, por emocién y por base de datos. [34]

Sentecias del Corpus I
Mujer Hombre Total

Enojado 75 76 151
Aburrido 37 46 83

Feliz 56 40 96
Neutral 58 58 116
Tristeza 54 58 112

Total 280 278 558
Sentencias del Corpus II
Mujer Hombre Total

Enojado 36 72 108
Aburrido 72 72 144
Feliz 36 36 72
Neutral 36 36 72
Tristeza 72 35 107

Total 252 251 503

posteriormente se aplica una ventana de Hamming a cada ventana individualmente
para minimizar las discontinuidades de la senal.

Con el fin de encontrar una combinaciéon adecuada de parametros extraidos, se
utilizé el método de seleccion por regresion para determinar los rasgos més benéficos
de entre mas de 200 parametros de voz. Diez candidatos fueron seleccionados: LPC,
LPCC, MFCC, Delta MFC, Delta-Delta MFCC, PLP, RastaPLP, LFPC, jitter y
shimmer. Como método de validacion de resultados, se usé el esquema Leave-One-
Out (LOO), los porcentajes de reconocimiento para cada emocién con cada algoritmo
(LDA, K-NN y HMM’s) se pueden observar en la Tabla 2.15

En [31] se utiliz6 una base de datos en lengua euskara, que contiene 6 emociones
(alegria, asco, ira, miedo, sorpresa y tristeza), se utilizé una actriz profesional para
hacer las grabaciones. En total son 97 grabaciones por emocién. Los modelos usados
para clasificacién son maquinas de soporte vectorial (SVM) y Mixturas Gaussianas
(GMM). Los resultados estén reportados con validacién cruzada.

Fueron extraidos un total de 86 pardmetros prosodicos, de ése conjunto se ob-

tuvieron 6 parametros usando Maquinas de Soporte Vectorial, usando un método
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Figura 2.6: Diagrama de la extracciéon de pardmetros. [34]

llamado Jack-knife [31], con los 6 pardmetros prosédicos y SVM’s, los resultados
pueden ser vistos en la Tabla 2.16; usando los mismos 6 parametros con GMM, se
obtuvo la matriz de confusién mostrada en la Tabla 2.17, finalmente la matriz de
confusién de la Tabla 2.18 muestra los resultados obtenidos al emplear todos los

parametros con Mixturas Gaussianas.

Para [46], la clasificacién de emociones se mejora al usar un detector de género
previo a la clasificacién de estados emocionales (ver Figura 2.7). En este trabajo se
usaron 2 bases de datos, la base de datos de Berlin y la base de datos “SmartKom
mobile”, ambas estan en Alemén, la primera ya ha sido descrita anteriormente y
fue usada dejando 1 hombre y 1 mujer para pruebas y los otros locutores para
entrenamiento, la segunda fue usada con 56 locutores (24 hombres y 32 mujeres)
como entrenamiento y 14 (7 hombres y 7 mujeres) para pruebas; aunque esta base
de datos consta de 12 emociones, fueron utilizadas las emociones neutral, alegria,

impotencia y enojo.
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Tabla 2.15: Resultados del reconocimiento de las 5 emociones con varios clasificado-
res. [34]

Resultados experimentales de 5 emociones para el corpus |
Precision LDA Y1 LDA Y2 K-NN Y1 K-NNY2 HMMs Yl HMMs Y2

(%)
Enojado 81.5 80.4 82.3 84.8 86.4 86.7
Aburrido 80,3 79.8 84.9 82.3 89.1 88.4
Feliz 76.5 72.3 79.5 82.1 82.3 83.6
Neutral 78.4 80.4 80.4 81.2 84.5 90.5
Tristeza 82.5 81.3 91.2 89.1 92.4 92.3
Promedio  79.8 78.8 83.6 83.9 86.9

Resultados experimentales de 5 emociones para el corpus 11
Precision LDA Y1 LDA Y2 K-NN Y1 K-NNY2 HMMs Yl HMMs Y2

(%)
Enojado 82.4 76.2 83.2 84.5 90.2 91.4
Aburrido 78.9 80.2 81.5 80.9 84.3 86.7
Feliz 81.4 77.8 86.4 82.5 87.5 88.1
Neutral 76.5 79.8 84.1 83.2 90.3 86.0
Tristeza 80.3 76.5 86.0 87.5 89.5 91.5
Promedio  79.9 78.1 84.2 83.7 88.3 88.7

Sistema de reconocimiento

: hombre clagthicadoy |
| T emociones |\ |

senfencia | _ [deteccion] \ 3
|y .letec_cmn;_l > | wemocion
b |de génerg) .

. . = /o
1 . - o 4l A I
: mujer \Easﬂ:llcadu, :
i INOCIONES !

Figura 2.7: Deteccién de género previa a la clasificacién de emociones. [46]

Se extrajeron un total de 1289 parametros, de éstos, 20 fueron usados para la
deteccién de género para la base de datos de Berlin y 12 para la SmartKom (ver

Tabla 2.19), no se reporta como se extraen los parametros.
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Tabla 2.16: Matriz de confusién usando 6 pardmetros prosédicos y SVM. [31]

Ira  Miedo Sorpreasa Asco Alegria Tristeza Neutral

Ira 92 - - 1 2 - -
Miedo - 94 9 - - - -
Sorpresa - 3 88 - - - -
Asco - - - 80 - 4 3
Alegria 2 - - - 88 - 1
Tristeza 2 - - 10 - 93 1
Neutral 1 - - 6 7 - 92
Eficiencia (%) 94.9  96.9 90.7 82.5 90.7 95.9 94.9

Tabla 2.17: Matriz de confusién usando 6 pardmetros prosédicos y GMM. [31]

Ira  Miedo Sorpreasa Asco Alegria Tristeza Neutral
Ira 89 2 4 - 4 - -
Miedo - 90 8 - - - -
Sorpresa 1
Asco 2 - - 73 - 14
Alegria 4
Tristeza - - - 14 - 83
Neutral 1 - - 10 11 - 87
Eficiencia (%) 91.8 92.8 87.4 75.3 845 85.6 89.7

1
1
1
0e)
S)
1
— 00 = 1

En la Tabla 2.20 se muestra una comparativa de la deteccion de género, una a

partir del pitch exclusivamente, y la otra clasificacion fue usando los parametros de

la Tabla 2.19. Los resultados de la clasificacién global se muestran en la Tabla 2.21

En el trabajo [7], se reporta el uso de la base de datos bilingiie “RekEmozio”, que

contiene registros en idioma espanol y vasco. Los parametros extraidos estan basa-

dos en la frecuencia fundamental (F0), energia, distribucién espectral de la energia,

sonoridad, formantes y sus bandas de frecuencia, jitter, shimmer y velocidad del

habla.
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Tabla 2.18: Matriz de confusién usando los 86 pardmetros prosédicos y GMM. [31]

Ira  Miedo Sorpreasa Asco Alegria Tristeza Neutral

Ira 88 3 4 1 4 - -
Miedo 1 89 13 - - 1 -
Sorpresa 1 5 78 - - - -
Asco 3 - - 76 1 7 2
Alegria 4 - - 3 68 - 8
Tristeza - - - 7 - 89 1
Neutral - - 10 24 86

Eficiencia (%) 90.7 91.8 82.1 78.4 70.1 91.8 88.7

Tabla 2.19: Pardametros relevantes para la deteccién del género. [46]

Rasgos Berlin SmartKom

Pitch 1 2
Energia 2 3
MFCC 17 7
2 20 12

La seleccién de pardmetros fue llevada a cabo mediante (Feature Subset Selection
- F'SS) con la estimacién de distribucién de algoritmos (Estimation of Distribution
Algorithms - EDA). Los modelos usados para la clasificaciéon fueron: arboles de de-
cision, aprendizaje basado en instancias, arboles C4.5, Naive Bayes y el arbol Naive
Bayes de aprendizaje. Los resultados pueden verse en la Figura 2.8, donde se mues-
tran los resultados de clasificacién usando todos los parametros y el resultado de
usar los parametros encontrados en la seleccién de rasgos. Los resultados se pueden

ver independientes para cada base de datos y para cada algoritmo de clasificacién.

Tabla 2.20: Parametros relevantes para la deteccién del género. [46]

FO promedio Conjunto optimizado
Berlin 69.37 % 90.26 %
SmartKom 87.56 % 91.85%
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Tabla 2.21: Resultados de los tipos de clasificacion con deteccién de género y sin
deteccién de género. [46]

Berlin  SmartKom

Sin informacién del género 81.14%  75.11%
mujer 84.62%  78.99%
Con informacién correcta del género hombre  87.92% 75.36 %

combinado  86.00 % 76.74 %
mujer 84.93 % 81.38 %

Con informacién del género reconocida  hombre  80.09%  75.84 %
combinado 82.76%  78.22%

La validacién de la medida del error fue k-fold cross validation con k& = 10.
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Figura 2.8: Mejora para ambas bases de datos. [7]

En el trabajo publicado por [13], se ocuparon las bases de datos de Berlin y la de
Polonia, reportando un reconocimiento del 72 % para la clasificaciéon independiente
del locutor. Fueron extraidos 102 parametros basados en 3 grupos principales: la

frecuencia fundamental, la energia y parametros temporales como las pausas.
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Figura 2.9: Diagrama de bloques de la seleccién de rasgos. [13]
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Figura 2.10: Modelos encontrados para cada base de datos (a) es para la base de

datos de Berlin, (b) para el corpus en polaco. [13]
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La seleccién de rasgos por medio de estos arboles de decision binaria, fue usando
subconjuntos de 3 rasgos, 1 por cada grupo (FO, energia y duraciones), se evalia
la correlacion del subconjunto, si la correlacién rebasa cierto umbral, el conjunto es

desechado y se selecciona otro. Esto puede ser visto en la Figura 2.9.

Para la base de datos de Berlin, solo se usaron 6 emociones, la emocién de dis-
gustado no fue ocupada, para poder hacer comparaciones entre las 2 bases de datos.

Los resultados del reconocimiento pueden ser vistos en la Tabla 2.22

Tabla 2.22: Resultados de clasificacién para ambas bases de datos. [13]

Base de datos Mejor resultado
Dependiente del locutor Independiente del locutor
Polaco 76.30 % 64.18 %
Aleméan 74.39 % 72.04 %

En [48], se experimenta con la base de datos de Berlin, se alcanza un desempeno
del 76.22% y del 79.47% cuando se hace una clasificacién previa del género. En
este trabajo no se trabajo con la emocién de disgustado, por lo que la clasificacién
corresponde a 6 estados emocionales (enojado, aburrido, miedo, alegria, neutral y
tristeza). La validacion de los resultados fue hecha mediante 10 corridas donde se
tomd el 50 % de la base de datos para entrenamiento y el otro 50 % de prueba, para

cada corrida las sentencias fueron tomadas aleatoriamente.

Fueron extraidos 68 parametros basados en la frecuencia fundamental, los 3 pri-
meros formantes, energia, duracion, y 2 grupos mas de parametros unos basados en
el andlisis arménico de la senal (extraidos a partir del contorno de la frecuencia fun-
damental, pasado por un banco de filtros, se obtiene su envolvente y se saca la FFT
de dicha envolvente) (ver Figura 2.11); el dltimo grupo de pardmetros son extraidos
a partir de una ley propuesta empiricamente [48], de la cual se extraen los rasgos
“Zipf”.
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Figura 2.11: Anélisis arménico de la senal. [48]
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Figura 2.12: Clasificacién de emociones mediante 2 etapas. [48]
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Se utilizaron redes neuronales artificiales (Perceptrén Multicapa) con 2 capas
ocultas, la funcién de transferencia es la funcion logaritmica sigmoidal. En la capa
de salida solo hay una neurona que separa 2 clases con un umbral de 0.5. En la
Figura 2.12 se puede observar como es el esquema de clasificacion independiente del

locutor.
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Figura 2.13: Clasificacién jerarquica con informacion del género. [48]

En la Figura 2.13 se ilustra cémo se realiza la clasificacion dependiente del locutor.

Los resultados obtenidos mediante esta estrategia, se observan en la Tabla 2.23

Tabla 2.23: Porcentajes de clasificacién de emociones para cada caso. [48]
Hombre Mujer Promedio Mezclado Mezclado con clasificador del género
Global  81.56  76.76 78.86 75.12 76.95
2 fases  84.17  79.88 81.75 76.22 -
3 fases - - - - 79.47
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En el trabajo [51] se reporta el uso de un modelo basado en el k-vecinos préximos
con una estimacién de costo del error en dicho trabajo usa las 7 emociones de la
base de datos de Berlin [2], y se reporta un resultado del 82.44 % de reconocimiento,
obtenido con una validacién cruzada de 2-folds (50 % de los datos son usados para

entrenamiento y 50 % para prueba.

En [16], se muestra una amplia informacién de las diversas estrategias que se han
tomado para abordar el problema de reconocimiento de emociones; dicha tarea es
muy desafiante debido a 3 razones principales; la primera es que no se sabe cudales son
los parametros mas potentes para clasificar emociones, la segunda es que la expresién
de emociones depende de las raices culturales del locutor, de su idioma, ademas de
que hay sentencias en las que se pueden percibir mas de una emocion y es muy
dificil tratar de encontrar los limites de frontera entre las emociones. Finalmente hay
emociones como tristeza que pueden tardar unas pocas horas, unos dias o més aun
meses, mientras que hay otras que cuando se manifiestan solo duran unos minutos

como la ira.

Por otro lado, la mayor parte de bases de datos de voz emotiva no estan dis-
ponibles al ptblico, como se muestra en la Tabla 2.24. En dicha Tabla se muestran
las bases de datos de voz emotiva mas usadas en la investigacién de reconocimiento
automatico de emociones a partir de la voz, el principal problema de la mayor parte
de estas bases de datos es que no simulan lo suficientemente clara y natural las emo-
ciones, por lo que el reconocimiento llevado a cabo por personas esta por debajo del

80 % de reconocimiento.

Un sistema automatico de clasificacién de emociones a partir de la voz consta de
2 etapas, donde la primera es llevar a cabo un proceso para extraer los parametros
apropiados de los datos disponibles (en este caso la senal de voz), y la segunda
etapa es la seleccién del clasificador, es importante mencionar que mucho del trabajo
publicado recientemente se enfoca mas a esta segunda etapa. Otro problema que
se tiene en relacion a los clasificadores es que no se ha encontrado uno que sea el
mas apropiado para resolver este problema del reconocimiento de emociones y es un

hecho que cada clasificador tiene sus ventajas y limitaciones. [16]

La mayor parte de los trabajos reportan clasificacién de emociones usando 4, 5 o

6 de ellas, especificamente, cuando se reporta el uso de la base de datos de Berlin,
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Tabla 2.24: Desempeno por emocién, usando parametros prosodicos con Modelos

Ocultos de Marcov. [16]

Corpus Tamano
LDC Voz 7 actores x 15 emociones x
Prosédica 10 sentencias

Emocional y
Transcripciones|6]

Base de Datos 535 instancias (10 actores x

emocional de 7 emociones x 10 sentencias)
Berlin|[2]

Base de Datos 4 actores x 5 emociones (2
emocional palabras + 9 oraciones + 2
Danesal5] pasajes)
Natural[32] 388 instancias, 11 locutores,

2 emociones
ESMBS|[33] 720 sentencias, 12 locutores,
6 emociones
INTERFACE|20] Inglés (186 sentencias),
eslovaco (190 sentencias),
espaniol (184 sentencias) y
francés (175 sentencias)
KISMET]11] 1002 instancias, 3 locutoras
y 5 emociones
BabyEars[39] 509 instancias, 12 actores (6
hombres y 6 mujeres), 3

emociones
MPEG-4[38] 2440 Instancias, 35
locutores
Universidad de 7 actores x 5 emociones x
Beihang[17] 20 sentencias
FERMUS II1[37] 2829 instancias, 7
emociones y 13 actores
KES[24] 5400 instancias, 10 actores
CLDC[52] 1200 instancias, 4 actores
Hao Hu[22] 8 actores x 5 emociones x
40 instancias
Amir[§] 60 actores Hebreos y 1 Ruso
Pereira[21] 2 actores x 5 emociones x 8
instancias

Emociones
Neutral, panico, ansiedad,

enojado fuerte, enojado calmado,
desdesperacion, tristeza, jubilo,

alegria, interesado, aburrido,

vergiienza, orgullo y desprecio
Enojado, alegria, tristeza, miedo,
disgustado, aburrido y neutral

Enojado, alegria, tristeza,
sorpresa y neutral

Enojado y neutral

Enojado, alegria, tristeza,
disgustado, miedo y sorpresa
Enojado, disgustado, miedo,

alegria, sorpresa, tristeza, neutral
lento y neutral rédpido

Aprobacion, atencion,
prohibicién, calmante y neutral
Aprobacion, atencién y
prohibicion

Alegria, enojado, disgustado,
miedo, tristeza, sorpresa, neutral
Enojado, alegria, tristeza,
disgustado y sorpresa
Enojado, disgustado, alegria,
neutral, tristeza y sorprendido
Neutral, alegria, tristeza y
enojado
Alegria, enojado, sorpresa, miedo,
neutral y tristeza
Enojado, miedo, alegria, tristeza,
neutral
Enojado, disgustado, miedo,
alegria, neutral y tristeza
Enojado Fuerte, enojado calmado,
alegria, neutral, tristeza.
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Tabla 2.25: Desempeno de los clasificadores mas usados en el reconocimiento de
emociones. [16]

Clasificador HMM GMM ANN SVM
Precisién  75.5-78. 5% 74.83-81.94%  51.19-52.82%  75.45-81.29 %
promedio /63-70 %

por lo general no se toma en cuenta la emocion de disgustado. Por otro lado, cuando
la validacion de resultados se hace por medio de una validacién cruzada de k-folds,
se sugiere que k tenga un valor entre 10 a 20 [25]. No se ha reportado el uso de varios
modelos de clasificacion entre ellos, los modelos asociativos.

Como se pudo ver en [16], en lo que respecta al campo de reconocimiento de
emociones a partir de la voz, aiin no se han identificado ni los parametros clave ni
el modelo mas significativo para poder encontrar un solucién o un marco de trabajo
optimo.

El aporte mas significativo de esta tesis consiste en una representacion bidimen-
sional de la energia, mientras que el modelo para clasificar asignado a esta tarea
son las maquinas asociativas Alfa-Beta con Soporte Vectorial. Es preciso hacer notar
que los modelos basados en memorias asociativas no han sido reportadas en el area
del reconocimiento y clasificaciéon de emociones en la literatura hasta el momento,
no obstante que han demostrado ofrecer buenos resultados cuando se entrenan con
datos similares a los de la representacién de la energia en un arreglo bidimensional

con datos binarios. [29]
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Materiales y Métodos

3.1. Alfa-Beta con soporte vectorial

A continuacién se presenta un ejemplo que ayuda a describir el modelo de las
maquinas asociativas Alfa-Beta con soporte vectorial [29]. Dicho modelo consiste
originalmente en el aprovechamiento de la informacién repetida entre los patrones y

esta informacién da lugar al vector soporte.

Figura 3.1: Conjunto fundamental. [29]

3 5¥H =

Figura 3.2: Patrén con la informacién repetida. [29]

Primeramente, en la Figura 3.1 se pueden observar los patrones del conjunto fun-
damental; posteriormente se obtiene el vector soporte, el cual consiste en encontrar

la informacion que se repite en los patrones, como puede verse en la Figura 3.2.

40
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Figura 3.3: Conjunto fundamental con la informacién del vector soporte eliminada.
[29]

:::#H

Figura 3.4: Conjunto fundamental negado. [29]

A partir de los patrones originales y del vector soporte, la informacién contenida
en el vector soporte es eliminada de los patrones originales, dando lugar a los patrones
de la Figura 3.3. El siguiente paso es negar los patrones del conjunto fundamental

para realizar el mismo proceso con la informacion ausente, ver Figura 3.4.

Figura 3.5: Vector soporte del conjunto fundamental negado. [29]

i:i::::

Figura 3.6: Conjunto fundamental negado sin la informacién del vector soporte. [29]

De la misma forma que se trabajé con los patrones originales, con los negados se
obtiene el patrén con la informacién repetida (Figura 3.5), y dicha informacién es

eliminada del conjunto fundamental negado, ver Figura 3.6.
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Figura 3.7: Recuperacién de uno de los patrones del conjunto fundamental. [29]

Hasta aqui fue la fase de aprendizaje. En la Figura 3.7, se pueden observar los
pasos del proceso de recuperacién: del patrén original, se obtiene el patréon negado,
posteriormente al patron original se le elimina la informacion del vector soporte
del conjunto fundamental y al patréon original negado se le elimina la informacién
del vector soporte extraido de la informacion repetida del conjunto fundamental
negado. Si estos 2 patrones se parecen de igual forma a sus contrapartes del conjunto
fundamental y conjunto fundamental negado con informacién eliminada, entonces se
va a elegir al patrén del conjunto fundamental con informacién eliminada que mas
se parezca; en caso contrario se elige al patréon que més parecido tenga.

El modelo de clasificacién usado en esta tesis es la Memoria Asociativa Alfa-Beta
SVM [29]. Los conceptos basicos concernientes a las memorias asociativas han sido
reportados desde [18, 26, 27]; sin embargo, en esta tesis, lo referente a las Memorias
Asociativas, se usa la notacién y conceptos introducidos en [49]. Una Memoria Aso-
ciativa M relaciona patrones como: x — M — y con x como patrén de entrada y y
como patréon de salida. Por cada x se forma una asociacién con una correspondiente
y. La asociacion correspondiente estd dada por (xk, yk), donde k es un entero posi-
tivo. La Memoria Asociativa M estd representada por una matriz cuya ij — €¢’sima
componente es m;.

M es generada del conjunto fundamental, representada como: {(z*,y*) | p =
1,2,...,p} es la cardinalidad del conjunto. Si a* = y* Vu € {1,2,..,p}, M es auto-
asociativa, de otro modo es heteroasociativa. La versién distorsionada del patrén z*
a ser recuperado, estd denotado como #*. Cuando se presenta una versién distorsio-
nada de 2% con @ = {1,2, ..., p} a una Memoria Asociativa M, y sucede que la salida
correspondiente exactamente a su patrén de salida y*, se dice que la recuperacion es
correcta.

Las Memorias Asociativas Alfa-Beta operan en dos modos. El operador « es usado

en la fase de aprendizaje y el operador [ es 1til para la fase de recuperacion. a 'y 3



Capitulo 3. Materiales y Métodos 49

son dos operadores binarios especialmente disenados para Memorias Alfa-Beta. Sean
los conjuntos A = {0,1} y B = {00,01, 10}, entonces « y (3 estan definidos por los
operadores 3.1y 3.2

a:AxA— B

z y az,y)

0 0 01 (3.1)

0 1 00

10 10

11 01
B:BxA— A

z y B(x,y)

00 0 0

00 1 0 (3.2)
01 0 0

01 1 1

10 0 1

10 1 1

Los conjuntos A y B, los operadores o y 5, A (minimo) y V (maximo) forman
el sistema algebraico A, B, a, 3, A,V que es la base matematica para las Memorias
Asociativas Alfa-Beta.

Todos los conceptos bésicos descritos anteriormente [49], son necesarios para
describir el algoritmo principal de Alfa-Beta SVM [29, 30]. Se tiene un problema
de reconocimiento de patrones, donde el conjunto fundamental se describe como
{(z*, y") |n=1,2,...,p}, con a* € A"Vu € {1,2,...,p}, yn,p e Z™y A={0,1}. El
algoritmo de Alfa-Beta SVM tiene dos fases:

Fase de aprendizaje:

1. A partir del conjunto fundamental, se calcula el vector soporte S.

2. Para cada p € {1,2, ..., p}, obtener x#|s. A partir de los resultados se forma el
conjunto fundamental restringido {(z*|s, z"|s) | = 1,2, ..., p}.

3. Para cada pu € {1,2,...,p}, obtener =¥, el vector negado de x*. Con los p

vectores negados, se forma el conjunto fundamental negado {(z#, 2%) |u = 1,2, ..., p}.
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4. A partir del conjunto fundamental negado, se calcula e vector soporte S.

5. Para cada p € 1,2, ..., p, se obtiene W|§ A partir de estos resultados, se forma

el conjunto fundamental negado restringido {(W|§,W|E) lu=1,2, ...,p}

te:

Fase de Recuperacion:

Siendo £ € A™ cuyo patron asociado z* es previamente desconocido, es el siguien-

1. Obtener la restriccién z|g.

2. Por cada p € {1,2,...,p}, se obtiene 7 (Z|g, z"|s).

3. Por cada p € {1,2,...,p}, se obtiene 7 (zV|g, Z|g).

4. Por cada p € {1,2,...,p}, se obtiene 0 (Z|g, x*|g).

5. Encontrar ¢ € {1,2,...,p} tal que 6 <E|5,xw|5) = K10(5|S,$M|S>.
M:

6. Obtener 7, el vector negado de 7.

7. Obtener la Restriccion %\g

8. Por cada p € {1,2, ..., p}, calcular 7 (x|§,x\§)

9. Por cada p € {1,2,...,p}, calcular 7 (x#|§,x|§)

10. Por cada p € {1,2,...,p}, calcular 6 (x|

11. Encont 1,2,...,p} tal 9(A7¢A>: p 9<A,m>.
ncontrar ¢ { p} tal que 93|S T |S u/z\l x|S x |S

12. Si 6 (T|S, xw|5) <40 (J;|§,J:¥’|§>, se realiza la asignacién w = 1; de otro modo

se realiza la asignacion w = .

13. Se obtiene (z¢|s) |°.

Para un andlisis mas detallado del proceso de este modelo, ver el Apéndice A.

3.2. Base de datos

Al empezar a trabajar con reconocimiento de emociones, se tiene que trabajar con

una base de datos, preferentemente orientada a la clasificacion de estados emotivos.

Hay varias bases de datos que fueron disenadas para estos propdésitos [43] y las

emociones mas comunes empleadas en estos corpus de voces y en orden de mayor a

menor frecuencia se tiene:

-Enojado.
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-Tristeza.

-Felicidad.

-Miedo.

-Disgustado.

-Alegria.

-Sorprendido.

-Aburrido, etc.

Aunque existen varias bases de datos orientadas al reconocimiento de emociones,
en el presente proyecto se va a trabajar con la base de datos de Berlin [12] por su
disponibilidad [2]. Esta base de datos cuenta con 7 emociones, 10 actores profesionales
(5 hombres y 5 mujeres) que expresan 10 diferentes oraciones en idioma Aleman. Este
corpus fue grabado mediante una frecuencia de muestreo de 16,000 Hz, con 16 bits
de precisiéon en formato .wav.

Las oraciones que se usaron para la elaboraciéon de la base de datos utilizada, son
las siguientes:

1) Der Lappen liegt auf dem Eisschrank (The tablecloth is laying on the fridge)
(El mantel estd colocado sobre la nevera).

2) Das will sie am Mittwoch abgeben (She will hand it in on Wednesday) (Ella
se encargard el miércoles).

3) Heute abend konnte ich es ihm sagen (Tonight I could tell him) (Esta noche
podria decirle).

4) Das schwarze Stiick Papier befindet sich da oben neben dem Holzstiick (The
black sheet of paper is located up there besides the piece of timber) (La hoja de
papel negro se encuentra alld arriba, ademds de la pieza de madera).

5) In sieben Stunden wird es soweit sein (In seven hours it will be) (Ocurrird en
siete horas).

6) Was sind denn das fiir Tiiten, die da unter dem Tisch stehen? (What about the
bags standing there under the table?) (; Qué pasa con las bolsas que estan ahi debajo
de la mesa?).

7) Sie haben es gerade hochgetragen und jetzt gehen sie wieder runter (They just
carried it upstairs and now they are going down again) (Simplemente lo llevaron

escaleras arriba y ahora lo devuelven abajo de nuevo).
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8) An den Wochenenden bin ich jetzt immer nach Hause gefahren und habe
Agnes besucht (Currently at the weekends I always went home and saw Agnes) (En
la actualidad los fines de semana siempre fui a casa y veo a Agnes).

9) Ich will das eben wegbringen und dann mit Karl was trinken gehen (I will just
discard this and then go for a drink with Karl) (Me limitaré a descartar este y luego
ir a tomar una copa con Karl).

10) Die wird auf dem Platz sein, wo wir sie immer hinlegen (It will be in the
place where we always store it) (Serd en el lugar donde siempre lo guardamos).

La base de datos consta de 535 instancias, de las cuales 127 corresponden al
estado de enojado, 81 a aburrido, 46 para disgustado, 69 para miedo, 71 a feliz, 62 a
triste y 79 para neutral. Fue grabada con una frecuencia de muestreo de 16kHtz en

formato .wav.

3.3. Software

Para la parte de extraccion de pardmetros que parten de la energia, amplitudes de
los picos de la energia y los silencios, fueron calculados con Matlab; para la extraccién
de los formantes se usé el software de andlisis fonético Praat [10], mientras que los
deméas parametros fueron extraidos mediante el uso de los paquetes: Deteccion del
pitch toolbox [4] y Auditory Toolbox versién 2 [1].

Praat [10] es un programa que permite hacer andlisis espectral (espectogramas),
del pitch, de las formantes, de la intensidad, jitter, shimmer.

Matlab es un lenguaje de computacion de alto nivel, para desarrollo de algoritmos
que permite hacer el andlisis y visualizacion gréafica de los datos.

Para la clasificacion se hace uso tanto de Matlab como del software para mineria
de datos WEKA [3]. WEKA soporta varias tareas de mineria de datos, preproce-
samiento de datos, clustering, clasificacion, regresion, visualizacion y seleccion de
rasgos. Las técnicas de WEKA se fundamentan en que los datos estan disponibles en
un archivo de texto plano (arff), en el que se encuentra un nimero finito de atributos

(por lo general numéricos o nominales).
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4.1.

Parametros

En el apéndice B, se hace una descripcion de la extraccion de los pardmetros. La

extraccion de todos estos parametros se obtuvieron por parte del tesista realizando

programas propios en JAVA y se comparo el resultado con lo que entrega el software

PRAAT y herramientas de MATLAB. A continuacién se listan los pardmetros con

las aportaciones a la clasificacién de manera individual (feature ranking):

1.

2.

Moda de los valores de energia (EnergySTMode): 40.18692

Minimo del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMin-
Min): 39.62617

Moda del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMinMo-
de): 39.62617

Minimo del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMode-
Min): 38.8785

Moda del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCModeMode):
38.8785

Méaximo del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCMaxSt): 38.69159

53
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Promedio del vector de sonoridad (SMean): 37.38318

. Desviacién estandar del vector de sonoridad (SSt): 37.00935

Minimo de los picos positivos del vector de energia (PeakAmplitudesMin):
35.70093

Moda de los picos positivos del vector de energia (PeakAmplitudesMode):
35.70093

Méximo de los valores de vector Sonoridad (SMax): 35.70093

Promedio del vector de los promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCC-
MeanMean): 35.3271

Promedio del vector de maximos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMax-
Mean): 34.20561

Promedio del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMin-
Mean): 34.01869

Desviacién estandar del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores
MFCC’s (MFCCStSt): 34.01869

Promedio del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMode-
Mean): 33.83178

Mediana de los valores de la energia (EnergySTMedian): 32.71028

Moda del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCStMode): 31.96262

Mediana del vector de sonoridad (SMedian): 31.96262

Minimo del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCStMin): 31.96262

Maéximo del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMean-
Max): 31.21495
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22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

Mediana del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCC-
MeanMedian): 30.84112

Promedio del vector de medianas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMe-
dianMean): 30.09346

Promedio de los valores del vector de la frecuencia fundamental o pitch (Pitch-
VectorMean): 28.41121

Mediana del vector de las medianas de la matriz de valores MFCC’s (MFCC-
MedianMedian: 28.2243

Promedio de los valores del vector de energia (EnergySTMean): 28.03738

Mediana del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC'’s

(MFCCStMedian): 27.85047

Mediana de los valores del vector del pitch (PitchVectorMedian): 27.85047
Mediana de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsMedian): 27.85047
Promedio de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsMean): 27.47664
Desviacién estdandar de la segunda formante (F2st): 27.47664

Méximo del vector de medianas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMe-
dianMax): 27.1028

Desviacién estandar de las duraciones continuas de silencio (SilenceDurationsSt):
26.91589

Duracién maxima de presencia de pitch continuo (PitchDurationsMax): 26.16822

Mediana del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMin-
Median): 26.16822

Mediana de los picos positivos del vector de energia (Peak AmplitudesMedian):
25.79439
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37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

20.

ol.

92.

Maéximo del vector de maximos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMax-
Max): 25.42056

Minimo del vector de medianas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMe-
dianMin): 25.23364

Moda del vector de medianas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMedian-
Mode): 25.23364

Mediana del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMode-
Median): 25.23364

Moda del vector de los valores de pitch (PitchVectorMode): 24.6729
Minimo del vector de los valores del pitch (PitchVectorMin): 24.6729
Mediana de las duraciones de los silencios (SilenceDurationsMedian): 24.29907

Promedio de los picos positivos del vector de energia (PeakAmplitudesMean):
24.29907

Méaximo del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCStMax): 24.11215

Moda de las duraciones de silencio continuo (SilenceDurationsMode): 24.11215
Desviacién estandar de la cuarta formante (F4st): 23.92523

Minimo de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsMin): 23.73832
Moda de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsMode): 23.5514

Desviacién estandar del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCModeSt): 23.36449

Promedio del vector de la tercera formante (F3mean): 23.36449

Desviacién estandar de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsSt):
23.36449
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23.

o4.

25.

56.

o7.

o8.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

Valor maximo del vector de las duraciones continuas del silencio (SilenceDura-
tionsMax): 23.17757

Desviacién estdndar del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCMinSt): 22.99065

Minimo del vector de duraciones continuas del silencio (SilenceDurationsMin):
22.80374

Desviacién estandar de la tercera formante (F3st): 22.61682
Maximo de los valores del vector de energia (EnergySTMax): 22.61682
Maéximo del vector de los valores del pitch (PitchVectorMax): 22.61682

Minimo del vector de maximos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMax-
Min): 22.24299

Maéximo del vector de maximos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMax-
Mode): 22.24299

Desviacion estandar del vector de valores del pitch (PitchVectorSt): 22.05607
Desviacién estandar de la primera formante (F1st): 21.49533
Mediana del vector de la cuarta formante (F4median): 21.49533

Promedio del vector de desviaciones estéandar de la matriz de valores MFCC’s

(MFCCStMean): 21.30841
Promedio del vector de la cuarta formante (F4mean): 21.1215

Promedio de las duraciones de silencios continuos (SilenceDurationsMean):
20.93458

Méaximo del vector de modas de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMode-
Max): 20.93458

Maéximo del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMin-
Max): 20.93458
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69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

e

78.

79.

80.

81.

82.

33.

84.

85.

86.

Moda del vector de valores de la tercera formante (F3mode): 20.74766
Minimo del vector de valores de la tercera formante (F3min): 20.74766

Desviacion estandar del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCMeanSt): 20.56075

Moda del vector de valores de la sonoridad (SMode): 20.37383

Desviacién estandar del vector de medianas de la matriz de valores MFCC’s

(MFCCMedianSt): 20.37383
Minimo de los valores del vector de sonoridad (SMin): 20.37383

Mediana del vector de méximos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMax-
Median): 20.18692

Minimo del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMean-
Min): 20.18692

Moda del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMean-
Mode): 20.18692

Promedio del vector de valores de la primera formante (Flmedian): 20
Maéximo del vector de valores de la segunda formante (F2max): 19.62617
Promedio del vector de valores de la primera formante (Flmean): 19.25234
Maéximo del vector de valores de la primera formante (Flmax): 19.25234
Mediana del vector de valores de la segunda formante (F2median): 18.8785
Mediana del vector de valores de la tercera formante (F3median): 18.8785
Desviacién Estandar del vector de energia (EnergySTSt): 18.69159
Minimo de los valores del vector de la primera formante (Flmin): 18.69159

Moda de los valores del vector de la primera formante (Flmode): 18.69159
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87. Méximo de los valores del vector de la tercera formante (F3max): 18.69159

88. Maximo de los picos positivos del vector de energia (PeakAmplitudesMax):
18.31776

89. Maximo del vector de los valores de la cuarta formante (F4max): 18.31776
90. Minimo del vector de valores de la cuarta formante (F4min): 18.13084
91. Moda del vector de valores de la cuarta formante (F4mode): 18.13084

92. Desviacion estandar de los picos positivos del vector de energia (PeakAmpli-
tudesSt): 17.94393

93. Promedio del vector de valores de la segunda formante (F2mean): 17.19626
94. Minimo del vector de valores de la segunda formante (F2min): 15.3271

95. Moda del vector de valores de la segunda formante (F2mode): 15.3271

Posteriormente al proceso de jerarquizar los parametros, se realizaron pruebas
con diversas estrategias de seleccién de pardmetros usando el software WEKA [3]; en
esta parte es importante senalar que la seleccién de rasgos éptima no es viable en el
sentido del costo computacional, una cantidad considerable de pruebas de seleccién
de atributos fueron realizadas para mejorar el desempeno de clasificacion.

Usando el clasificador SimpleLogistic, se evaluaron los conjuntos de parametros
de prueba con un método wrapper (una validacién cruzada con 5 divisiones). La
estrategia elegida para la busqueda del subconjunto de rasgos fue la de busqueda
hacia adelante, dicha buisqueda consiste en hacer un feature ranking en un inicio,
se elige el rasgo que mayor aporte de a la clasificacién, posteriormente se analizan
todas las posibles combinaciones para elegir el segundo rasgo que combinado con el
primero aporte mas, después se hace lo mismo para el tercer rasgo que junto con los
dos primeros de mejor desempeno, este proceso continta hasta que la combinacién
del conjunto de rasgos con el siguiente rasgo a buscar empeore la clasificacion, una
vez sucedido esto, el proceso se detiene, y el conjunto de rasgos ofrecen una solucién

sub-6ptima.
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De esta forma, la siguiente lista es el conjunto de parametros que hasta ahora

mas ha aportado al indice de clasificacion:

10.

11.

12.

13.

14.

. Promedio de los valores del vector de energia (EnergySTMean)

Maximo valor de los picos positivos del vector de energia (Peak AmplitudesMax)
Minimo valor de los picos positivos del vector de energia (Peak AmplitudesMin)

Promedio de los valores de los picos positivos del vector de energia (PeakAm-

plitudesMean)

. Desviacién estandar de los picos positivos del vector de energia (PeakAmpli-

tudesSt)
Moda de las duraciones continuas del pitch (PitchDurationsMode)
Promedio del vector de sonoridad (SMean)

Maximo del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMean-
Max)

Minimo del vector de minimos de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMinMin)

Minimo del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCCMean-
Min)

Minimo del vector de desviaciones estandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCStMin)

Promedio del vector de desviaciones estéandar de la matriz de valores MFCC’s
(MFCCStMean)

Mediana del vector de promedios de la matriz de valores MFCC’s (MFCC-
MeanMedian)

Desviacién estandar de la segunda formante (F2st)
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4.2. Modelo

Como se estd haciendo uso de las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial y
éstas presentan un buen desempeno con el reconocimiento de imdgenes binarias [29],
esto da lugar a otro enfoque de experimentacion, el cual constituye uno de los aportes
principales de este trabajo de tesis: se trata de hacer reconocimiento de representa-

ciones bidimensionales que representen la senal de voz.

M,

Figura 4.1: Senal de energia extraida usando Praat. [10]

Las representaciones de la energia (ver Figura 4.1) tienen una dimensién de 178
pixeles de ancho, por 107 de alto. Se seleccionaron experimentalmente esos valores,
con el fin de mantener un costo computacional que minimize el tiempo de ejecucién
sin que impacte esto el desempeno del algoritmo; es decir, que permita hacer un
nimero considerable de pruebas para identificar el trato mas satisfactorio de la senal

en términos de la clasificacion de las emociones.

Ml

Figura 4.2: Senal de energia con relleno.
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Figura 4.3: Senal de energia

Las representaciones bidimensionales de la intensidad de voz, se realiza un ali-
neamiento en tiempo, la escala en amplitud tiene un valor maximo equivalente a 100
decibeles [10]. Al experimentar directamente con estas imagenes (ver Figura 4.1) no
dio resultados satisfactorios, por lo que la primera estrategia que se tomé fue rellenar

abajo (Figura 4.2) o arriba (Figura 4.3) de la senal de energia.

Ml

Figura 4.4: Senal de energia normalizada en el eje de la amplitud

Posteriormente, se normalizé en el eje de la amplitud (ver Figura 4.4) para ho-
mogeneizar la base de datos, esto incrementé el desempeno de la clasificacion de
emociones. A continuacién se explica de forma méas detallada el proceso.

En la Figura 4.5 se muestra el esquema de como es el proceso para obtener la
representacion bidimensional de la energia, se comienza con un preprocesamiento de
la senal, se divide la senial de voz en 178 ventanas para posteriormente calcular la
energia de cada una de ellas, se obtiene el contorno de la intensidad de la senal de
voz con una cota maxima de 100 decibeles.

La representacion de la envolvente de energia es una matriz cuyos valores son
unos donde se encuentra el valor de la energia y ceros en los demas elementos, de
esta representacién, los ceros que se encuentran por debajo de cada 1, cambian su

valor a 1, quedando asi una representacion con valores 1 debajo de toda la envolvente
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de energia.

Se normalizan todas las columnas de unos que representan la senial de energia
con respecto a la columna con mas unos, es decir, se normaliza con respecto a la
amplitud. Posteriormente se representa esta matriz en un arreglo unidimensional,
en el que se respeta el eje del tiempo implicito en la matriz, es decir se concatena
columna por columna.

Cada archivo se trata de la misma forma, para poder formar el conjunto funda-
mental, cabe senalar que en el arreglo unidimensional se respeta el tiempo dentro

del proceso de clasificacion de las maquinas Alfa-Beta SVM.
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Resultados

En esta seccién se realiza un reporte de los resultados que se han obtenido me-

diante la clasificacién de emociones de la base de datos de Berlin [12].

5.1. Clasificacion de emociones

En esta seccion se somete a prueba la base de datos con los 14 parametros. El
primer modelo a prueba es el Naive Bayes, se entrena con toda la base de datos y se
prueba con toda la base de datos, los resultados son los siguientes:

En la Tabla 5.1 se observa la matriz de confusién obtenida al clasificar toda
la base de datos con el modelo Naive Bayes, fueron 327 (61.1215%) las instancias

correctamente reconocidas, y 208 (38.8785 %) las incorrectas.

Tabla 5.1: Matriz de confusién usando el modelo Naive Bayes.

a b ¢ d e f g Clasificado
118 0 1 0 8 0 0 a enojado

1 54 6 2 5 2 11 b aburrido
8 8 21 2 4 1 2 ¢ disgustado
0o 7 7 30 8 4 3 d miedo
39 1 6 1 20 0 4 e feliz

0 3 3 0 0 47 9 f triste

2 239 2 2 4 37 g neutral
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Tabla 5.2: Matriz de confusién usando el modelo SimpleLogistic.

a b ¢ d e f g Clasificado
1151 0 4 7 0 0 a enojado

o 7 1 3 0 0 7 b aburrido

1 3 33 3 2 1 3 c¢ disgustado

6 1 1 54 1 2 4 d miedo
25 0 1 5 38 0 2 e feliz

o 1 0 0 0 60 1 f triste

1 14 2 2 0 3 57 g neutral

Tabla 5.3: Matriz de confusion usando Perceptron Multi-capa.

a b ¢ d e f g Clasificado
115 0 1 1 9 0 1 a enojado

O 7% 1 0 0 1 4 b aburrido

0 4 34 3 1 2 2 ¢ disgustado

3 1 3 52 5 1 4 d miedo

9 0O 3 2 55 0 2 e feliz

o o0 0 0 0 62 0 f triste

1 3 3 0 0 2 70 g neutral

La Tabla 5.2 puede observarse la matriz de confusién de la clasificacién de toda
la base de datos como prueba y entrenamiento, usando el modelo SimpleLogistic,
427 (79.8131 %) instancias fueron correctamente reconocidas, 108 (20.1869 %) no se

reconocieron.

En la Tabla 5.3 se observa la matriz de confusién resultante al usar toda la base
de datos como prueba, usando Perceptréon Multi-capa, 463 (86.5421 %) instancias se

clasificaron correctamente y 72 (12.3479 %) fueron clasificadas incorrectamente.

Con nuestro modelo se llevaron a cabo pruebas con un 90 % de la base de datos
como datos para el entrenamiento, las méaquinas Alfa-Beta con soporte vectorial
dieron una clasificacion de 508 (94.9532 %) instancias correctamente clasificadas y

27 (5.0468 %) instancias incorrectamente clasificadas.

Por otro lado, al usar las imdgenes de la energia con relleno (Figura 4.2), como
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parametros, las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial generaron un resultado de
506 (94.5 %) instancias correctamente clasificadas y 29 (5.5 %) instancias incorrecta-

mente clasificadas.

5.2. Clasificacion reportada en la literatura

A continuacién se muestran los resultados que han sido reportados en la literatura,

usando la misma base de datos (de Berlin).

Tabla 5.4: Resultados de clasificacion para ambas bases de datos. [13]

Base de datos Mejor resultado
Dependiente del locutor Independiente del locutor
Polaco 76.30 % 64.18 %
Aleman 74.39 % 72.04 %

Tabla 5.5: Porcentajes de clasificacién de emociones para cada caso. [48]
Hombre Mujer Promedio Mezclado Mezclado con clasificador del género

Global  81.56 76.76 78.86 75.12 76.95
2 fases  84.17 79.88 81.75 76.22 -
3 fases - - - - 79.47

En la Tabla 5.4 se observan los resultados alcanzados en la base de datos de
Berlin, estos resultados son a partir de la clasificaciéon de 6 emociones (sin tomar en
cuenta la emocién de disgust), el modelo usado para esta tarea es el de arboles de
decisién binarios. [13]

La Tabla 5.5 muestra que el mejor resultado que se obtuvo de la base de datos de
Berlin fue del 79.47 %, la validacién de estos resultados se hicieron promediando 10
pruebas usando el 50 % de la base de datos para entrenamiento y 50 % para pruebas
en orden aleatorio. No se tomd en cuenta la emocion de disgustado, es decir, la
clasificacién fue para 6 emociones. [48]

En la Tabla 5.6 se muestra una matriz de confusién con los resultados de la
clasificacion de las 7 emociones de la base de datos de Berlin, la clasificacion se llevé a
cabo con mixturas Gaussianas, se alcanzé un 50.6 % de precisiéon con validacién
cruzada. [42]
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Tabla 5.6: Resultados de la clasificacién de la base de datos de Berlin. [48]

Clasificadas como
Enojado Aburrido Disgustado Miedo Feliz Neutral Tristeza

Enojado 81 4 10 9 17 6 0
Aburrido 1 37 3 5 1 29 5
Disgustado 9 1 18 9 ) d 6
Miedo 3 12 7 18 14 10 5
Feliz 16 3 8 7 33 4 0
Neutral 1 22 10 8 0 38 0
Tristeza 1 5) 2 3 0 5) 46

El resultado mas alto encontrado en la literatura se encuentra en el trabajo [51],
donde se realizo la clasificacion de las 7 emociones con un desempeno del 82.44 %,

usando el modelo k-vecinos proximos considerando el costo del error.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

En la Tabla 6.1 se puede observar que la clasificacion en el estado del arte gira
alrededor de aproximadamente del 80 %, asi como el modelo asociativo Alfa-Beta
SVM es el que mejor se desempena en la clasificacion de emociones de la base de datos
de Berlin. Las Memorias Asociativas Alfa-Beta SVM entrenadas con el conjunto
fundamental basado en la representacion bidimensional de la energia, demuestra
experimentalmente que la energia es uno de los parametros con mayor contenido

emotivo de lo que se esta hablando.

La seleccion de rasgos en la que se obtuvo 14 parametros ha demostrado ser buena,
siendo el modelo Alfa-Beta SVM el que mejor desempeno presenta, los modelos

asociativos hasta este momento no se habian usado para la clasificacion de emociones.

Para el reconocimiento de emociones, el modelo que mejor se desempena son las

madquinas Alfa-Beta con soporte vectorial. Con una eficiencia superior al 90 %.

El pardmetro que mas informacién emotiva contiene es la energia, el cual al
representarlo en un arreglo bidimensional, se obtiene mayor caracterizaciéon de las
emociones en la senal de voz que representar la senal de energia con medidas de

dispersién como: el valor promedio, maximo, desviacion estandar, mediana y moda.

69



Capitulo 6. Conclusiones y Trabajo Futuro 70

Tabla 6.1: Resultados reportados en la literatura y alcanzados en esta tesis.

Trabajo Emociones  Desempeno
(%)
[13] 6 74.39/72.04
48] 6 79.47
[42] 7 50.6
[51] 7 82.44
Naive Bayes 7 61.12
SimpleLogistic 7 79.81
Perceptrén 7 86.54
Multicapa
Alfa-Beta SVM 7 94.95
(14
parametros)
Alfa-Beta SVM 7 94.5
(Iméagenes
Energia)

6.2. Trabajo Futuro

Buscar otros parametros que caractericen la informacion afectiva de la voz de las

emociones.

Crear un corpus de voz orientada al reconocimiento de emociones, con emociones

reales o actuadas.
Desarrollar un modelo para reconocer emociones reales.

Trabajar el andlisis de la senal de voz, junto con otros tipos de informacion, como

video o seguimiento del movimiento para clasificar emociones.

Desarrollar una base de datos orientada al reconocimiento de emociones, conte-

niendo en ella grabaciones de voz y otro tipo de datos como las senales biométricas.

Probar el nuevo modelo con otras bases de emociones como SUSAS y otras mas

que se puedan adquirir.
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6.3. Trabajos publicados y presentados derivados

de esta tesis

Publicaciones y presentaciones:

“Sadness Detection in Emotional Acted Speech”. Presentado en el WorkShop de
MICAI2009, en Guanajuato, Guanajuato.

“Reconocimiento automdtico de voz emotiva con memorias asociativas Alfa-Beta
SVM?”. Aceptado en la revista POLIBITS, ISSN 1870-9044.
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Apéndice A

Diagrama de flujo de las maquinas

Alfa-Beta con soporte vectorial

Figura A.1, se representa el diagrama de flujo de la fase de aprendizaje de las

maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial.

Figura A.2, representacién de la primer parte del diagrama de flujo de la fase de

recuperacion.

Figura A.3, representacion de la segunda parte del diagrama de flujo de la fase

de recuperacion.

Figura A.4, representacion de la tercer parte del diagrama de flujo de la fase de

recuperacion.
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Figura A.1: Fase de aprendizaje de las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial.
[29]
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Figura A.2: Fase de recuperacion de las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial,
parte 1. [29]
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Figura A.3: Fase de recuperacion de las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial,
parte 2. [29]
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Figura A.4: Fase de recuperacion de las maquinas Alfa-Beta con soporte vectorial,
parte 3. [29]



Apéndice B
Parametros

Para la extraccion de parametros, se utilizo una ventana de 301 muestras, que
corresponden a 18 msec aproximadamente.

EnergyST - Es el vector que contiene la energia por segmento, de éste vector se
extrae el valor maximo, el promedio, mediana, moda y desviacién estandar.

PeakAmplitudes - Es un vector que contiene las amplitudes de los picos del vector
EnergyST, del vector PeakAmplitudes se obtiene el méximo, minimo, promedio,
mediana, moda y desviacién estandar.

SilenceDurations - En este arreglo estan almacenados el nimero de ventanas
que dura cada silencio a lo largo de la grabacion, del arreglo se extraen los valores
maximo, minimo, promedio, mediana, moda y desviacién estandar.

PitchDurations - Este vector contiene el nimero de ventanas que dura cada seg-
mento de pitch, se calculan el médximo, minimo, promedio, mediana, moda y desvia-
cién estandar.

PitchVector - Es el arreglo que almacena los valores del pitch, se obtienen los
valores maximo, minimo, promedio, mediana, moda y desviacion estandar.

S - Es la sonoridad o la evoluciéon de la frecuencia del pitch, se calcula el maximo,
minimo, promedio, mediana, moda y desviacion estandar.

Nota: Los parametros del pitch y la sonoridad fueron obtenidos por medio del
toolbox “deteccién del pitch”. [4]

MFCC - Esta es una matriz que contiene los valores de 13 coeficientes a lo largo

de la senal, por lo que las medidas estadisticas que dieron mejor resultado experimen-
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talmente, fueron las manejadas de la siguiente forma, primero se extraen 6 vectores
cada uno representando una medida distinta (maximo, minimo, promedio, mediana,
moda y desviacién estdndar), y posteriormente a cada vector se le extraen los valores
estadisticos maximo, minimo, promedio, mediana, moda y desviacién estandar.

Nota: Los coeficientes MFCC’s fueron obtenidos con el toolbox “Auditory Tool-
box”. [1]

F1, F2, F3 y F4 - Son vectores que representan las gradientes de los primeros
4 formantes, (experimentalmente manejar los valores directos de las formantes no
aportdé mejora en la tarea de clasificacion, por lo que se optd por almacenar tinica-
mente la gradiente de cada vector), a cada vector del gradiente de cada formante, se
calculé el maximo, minimo, promedio, mediana, moda y desviacion estandar.

Nota: Los valores de los formantes fueron extraidos mediante el uso del software

PRAAT. [10]
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