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Resumen— El reconocimiento de estados emocionales de las
personas se ha popularizado en aras de mejorar las interacciones
entre personas y robots. Actualmente, los investigadores han
mostrado un creciente interés por desarrollar técnicas que
permitan reconocer emociones a través de la voz. Las técnicas
mas populares para reconocer emociones mediante la voz, utilizan
bases de datos con registros de voz de diferentes personas
que expresan diferentes emociones, para entrenar algoritmos
de aprendizaje de maquina. Particularmente, las emociones
humanas pueden ser expresadas de diversas maneras, lo cual
afecta la capacidad de reconocimiento de estos algoritmos, y en
consecuencia, la capacidad de interaccion eficaz de los robots,
ya que reconocer todas las formas de expresion de una misma
emocion a través de la voz es una tarea compleja. En este sentido,
en aras de proporcionar la capacidad a los robots de reconocer
emociones de un amplio grupo de personas, en esta investigacion
se construye una base de datos en condiciones controladas y
actuadas de seis emociones (ira, sorpresa, felicidad, miedo, tristeza
y asco). Luego, con el propésito de hacer comparaciones, se
entrenan tres modelos de aprendizaje automatico (Maquinas
de Vectores de Soporte, Bosques Aleatorios y Aumento del
Gradiente). Posteriormente, se construyen dos bases de datos
adicionales (una en condiciones controladas y semi-naturales, y
otra en condiciones no controladas y naturales) para probar
con mayor rigurosidad los modelos entrenados. Los resultados
obtenidos indican que la mejor tasa de reconocimiento se obtiene
cuando se hacen predicciones sobre muestras capturadas en la
mismas condiciones que las muestras de la base de datos de
entrenamiento, y ademas, para muestras pertenecientes a las otras
bases de datos hay resultados prometedores, como por ejemplo,
la alta tasa de reconocimiento de la ira en todas las pruebas
realizadas.

Palabras Clave—Emociones, Reconocimiento, Aprendizaje de
Mdgquina, Voz.

I. INTRODUCCION

A lo largo de los afios, ha sido el ser humano quien se ha
adaptado a las diferentes formas de comunicacién que ofrecen
las computadoras. Investigaciones actuales, estdn dirigidas por
la iniciativa de disminuir la brecha de comunicacién entre
personas y robots. Para ello, algunos de los aspectos que
se consideran son el reconocimiento y adaptacién de las
computadores segtn el estado emocional de la persona [1].

El reconocimiento de emociones es realizado mediante
diferentes medios, tales como: la voz [2]-[12], imdgenes de
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rostros [13], conductancia de la piel [14], frecuencia cardiaca
[15], sefiales inaldmbricas [16], entre otros. Dado que las
sefales de la voz se consideran ficiles de obtener y es una
de las formas de comunicacién mas usadas, se le considera
como una de las fuentes de informacién mas adecuadas para
la clasificacion de emociones [5].

Dentro de las aplicaciones mds resaltantes de los algoritmos
de aprendizaje de madquina aplicados al reconocimiento
de emociones mediante la voz, estan los robots sociales
de asistencia personal [17], con la capacidad de detectar
emociones y regularlas. El objetivo de estos robots es mantener
el bienestar del estado afectivo de las personas ubicadas en un
entorno inteligente. Cada robot cuenta con dos componentes
principales de reconocimiento: voz y expresiones faciales; los
cuales usa de manera conjunta para determinar los estados
afectivos y regularlos en caso de ser necesario.

Para entrenar los algoritmos de aprendizaje de maquina, han
sido utilizadas multiples bases de datos, y dentro de las mas
populares se encuentran: "A Database of German Emotional
Speech", también conocida como Emo-DB [18], "Polish
Emotional Speech Database" [19], "The eNTERFACE’05
audio-visual emotion database" [20], "Surrey Audio-Visual
Expressed Emotion", también conocida como SAVEE [21],
entre otras. Estas bases de datos cuentan con multiples muestras
de audio en un idioma especifico, etiquetadas con distintos
estados emocionales, que son procesadas para extraer diferentes
caracteristicas y servir como entrada a los algoritmos de
clasificacion.

Las investigaciones actuales, han sugerido la extraccién de
numerosas combinaciones de caracteristicas de las sefales de
audio; dentro de éstas, las mds populares para el reconocimiento
de emociones son: tono, energia, los Coeficientes Ceptrales de
las Frecuencias de Mel (MFFCs, por sus siglas en inglés), los
Coeficientes Dindmicos de Energia de Mel (MEDC, por sus
siglas en inglés) y los formantes [2], [4]-[12].

Gran parte de las investigaciones relacionadas al
reconocimiento de emociones a través de la voz, no son
rigurosas en las pruebas que le hacen a los modelos entrenados,
gran parte de estas, alcanzando una tasa de reconocimiento
considerablemente elevada, no obstante, estos resultados
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suelen estar sobre-entrenados y muy pocas veces el modelo es
sometido a pruebas utilizando un conjunto mds amplio. Dado
que el objetivo principal es reconocer emociones en un amplio
grupo de personas, muchas consideraciones deben tomarse,
principalmente con los criterios utilizados para construir
la base de datos de entrenamiento. Esto se debe, a que las
bases de datos presentan diversas problemadticas con respecto
a la diversidad de las expresiones humanas y las diversas
caracteristicas asociadas a la poblacion utilizada para grabar las
emociones. A pesar de que existen bases de datos orientadas
al reconocimiento de emociones en espaiiol [22]-[24]; en esta
investigacion, se disefiard y se establecerdn diferentes criterios
de construccién para 3 bases de datos distintas. Esto, en aras de
mantener un mayor control sobre las condiciones de ambiente
y de las caracteristicas asociadas a la poblacién que formara
parte de la base de datos. Estas bases de datos permitirdn
probar con rigurosidad los modelos entrenados, y de esta forma
realizar una comparativa entre el desempefio de los algoritmos
de aprendizaje de mdquina seleccionados. En concordancia
con [4] se utilizaran MFCCs y la energia, como parte de las
caracteristicas que se extraen del conjunto de datos. Ademads,
se utilizaran 3 algoritmos de aprendizaje supervisado distintos:
Bosques Aleatorios (RF, por sus siglas en inglés), Aumento
del Gradiente (GB, por sus siglas en inglés) y Mdquinas de
Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés).

El documento se organiza de la siguiente manera: la
segunda seccién es una descripcion de los antecedentes que
se usaron como parte de la investigacion; la tercera seccién
explica de manera breve los procesos involucrados en Ia
clasificacion de las emociones (construccion de las bases de
datos, procesamiento de datos y entrenamiento); la cuarta
seccion muestra los resultados; la quinta seccién muestra una
discusion; y la seccidn final muestra las conclusiones y trabajos
futuros de esta investigacion.

II. ANTECEDENTES

Uno de los contenidos de mayor disponibilidad y de mayor
uso en la actualidad, son los archivos de audio. La voz, es
el principal medio de comunicacién en los seres humanos y
como componente para-verbal de la comunicacién [25], se
considera que contiene mucha informacién sobre el estado
emocional de la persona que la emite. Las investigaciones
relacionadas al reconocimiento de emociones mediante la voz,
se basan en la extracciéon de caracteristicas del audio para
obtener una representacién matemdtica. Esta representacion,
es utilizada para entrenar los algoritmos de aprendizaje de
maquina y de esta manera realizar clasificaciones. Gran
parte de las investigaciones se basan en la precisién o tasa
de reconocimiento de los clasificadores, enfocdndose en 3
aspectos: algoritmos de aprendizaje de maquina utilizados,
caracteristicas extraidas del audio y bases de datos empleadas.
Los antecedentes de esta investigacion se dividen en dos:
reconocimiento de emociones, haciendo énfasis en los
algoritmos de aprendizaje de maquina, caracteristicas extraidas,
bases de datos y tasas de reconocimiento; y bases de datos
orientadas al reconocimiento de emociones, haciendo énfasis

en los criterios utilizados para su construccién y aspectos
relevantes adicionales.

A. Reconocimiento de Emociones

En la investigacidn [26], utilizan 6 tipos de clasificadores
para comparar la tasa de reconocimiento en la prediccién de
las 6 emociones universales (ira, sorpresa, felicidad, miedo,
tristeza y asco) [27], utilizando como entrada la voz. La base de
datos utilizada en esa investigacién se llama eNTERFACE’05
[20], la cual es una base de datos audio-visual, que contiene
muestras de las 6 emociones mencionadas anteriormente. Cada
video es convertido en formato WAV utilizando la herramienta
MATLAB. Las caracteristicas extraidas del audio fueron las
siguientes: los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel
(MFCCs, por sus siglas en inglés), coeficientes de Prediccion
Lineal Cepstral (LPC, por sus siglas en inglés), método de
los momentos, segundo método de los momentos, centroide
espectral, punto de caida espectral, flujo espectral, compacidad,
variabilidad del centroide espectral, media cuadrética, fraccion
del marco de baja energia, tasa de cruces por cero, frecuencia
maxima mediante la tasa de cruces y la transformada discreta de
Fourier. Los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados
fueron los siguientes: SVM lineal y polinomial, drboles de
decision, redes neuronales, redes bayesianas, algoritmo de
los k-vecinos mas cercanos y Bayes ingenuo. Los resultados
obtenidos mostraron que el drbol de decisién obtuvo la mejor
tasa de reconocimiento la cual fue de 96.21%.

Uno de los clasificadores de mayor popularidad en el drea
de reconocimiento de emociones a través de la voz es el SVM.
La principal motivacién se debe a que el SVM ha demostrado
ser uno de los algoritmos que mayor tasa de reconocimiento
tiene cuando se trata de pruebas dependientes e independientes
de la persona. En la investigacion [7], se utiliza el clasificador
SVM con 4 nicleos distintos. El conjunto de datos utilizado
es la base de datos Pocala [19] y las emociones utilizadas
fueron: ira, miedo, felicidad, tristeza y aburrimiento. Las
caracteristicas seleccionadas fueron: el tono, los formantes, la
tasa de cruces por cero, los MFFCs, y pardmetros estadisticos.
Se utilizaron los ntcleos: lineal, cuadratico, radial y polinomial.
Los resultados obtenidos mostraron que el SVM con nicleo
radial obtuvo la mejor tasa de reconocimiento del 84%. Como
conclusion se obtuvo que los nicleos lineal y cuadratico tienen
una mejor tasa de reconocimiento en las emociones: ira, miedo
y tristeza. A diferencia, el nicleo polinomial tiene la peor tasa
de reconocimiento.

Un factor que influye en el desempefio del algoritmo son
los hiper-pardmetros. En la investigacién [6], utilizan la base
de datos Emo-DB [18]. Se utilizan 5 emociones: la ira, la
tristeza, la alegria, la neutralidad y el miedo. Las caracteristicas
seleccionadas del audio son: Los MFCCs y los Coeficientes
del Espectro Dindmico de la Energia de Mel (MEDC, por sus
siglas en inglés). La tasa de reconocimiento obtenida utilizando
un clasificador SVM con nucleo radial, fue de 93.75%. En
comparacion a la investigacion [4], a pesar de que las mismas
bases de datos fueron usadas, el cambio de las caracteristicas
y una selecciéon 6ptima de los hiper-pardmetros, produjo que
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el SVM radial obtuviera una mejor tasa de reconocimiento con
respecto a los drboles de decision.

TABLA I: TASA DE RECONOCIMIENTO PARA DIFERENTES

CLASIFICADORES

Ref. Modelo Neclases | % Exactitud | Base de Datos
[2] GSVM 4 67.1% Susas [28]
[2] HMM 4 70.1% Susas [28]
[2] HMM 2 96.3% Susas [28]
[2] GSVM 5 42.3% Aibo [29]
(4] Rand-SVM 7 55.89% Emo-DB [18]
[4] RF 7 81.05% Emo-DB [18]
(4] GB 7 65.23% Emo-DB [18]
[5] MCP NN 2 85% Sin nombre
[6] RBF-SVM 5 93.75% Emo-DB [18]
[7] RBF-SVM 6 84% Polish-DB [19]
[8] MLP 7 83.1% Emo-DB [18]
[8] RF 7 77.19% Emo-DB [18]
[8] PNN 7 94.1% Emo-DB [18]
[8] SVM 7 83.1% Emo-DB [18]
[9] RBF-SVM 7 86.6% Emo-DB [18]
[12] SVM 3 91.30% Emo-DB [18]
[12] SVM 3 95.09% SJTU-DB [12]
Investigaciones han explorado el uso de diferentes

clasificadores como: SVM con ntcleo de funcién base
radial (RBF-SVM, por sus siglas en inglés), SVM con niicleo
gaussiano (GSV, por sus siglas en inglés), modelo oculto de
Mairkov (HMM, por sus siglas en inglés), Bosques Aleatorios
(RF, por sus siglas en inglés), aumento del gradiente (GB, por
sus siglas en inglés), modelo de red neuronal de McCulloch y
Pits (MCP-NN, por sus siglas en inglés), perceptron multicapa
(MLP, por sus siglas en inglés), red neuronal probabilistica
(PNN, por sus siglas en inglés), entre otros. El niimero de
clases y la base de datos varia segin la investigacién. En la
Tabla I se muestra de manera sintetizada los resultados de los
trabajos relacionados.

En esta investigacion se usaran 2 de las caracteristicas mas
populares en las investigaciones actuales: la Energia y los
Coeficientes Cepstrales de Mel. Bajo el interés de realizar
una comparativa del desempefio de los clasificadores sobre
muestras en diferentes condiciones, se utilizaran 3 algoritmos
de aprendizaje de maquina: Bosques aleatorios (RF), Mdquinas
de Vectores de Soporte (SVM) y Aumento del Gradiente (GB).

B. Bases de Datos

A pesar de que existen muchas investigaciones que logran
una gran precision reconociendo emociones [6] [8] [12], en
la prictica estos clasificadores no suelen tener el mismo
desempefio. Esto se debe a muchos factores, tales como
las diferencias que existen entre las personas que forman
parte del conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba,
por ejemplo: las condiciones de ambiente, los dispositivos
utilizados, diferencias culturales, el idioma, la edad, entre otros.
Existen otros factores que afectan la tasa de reconocimiento
en las emociones, por ejemplo el desbalance en las bases de
datos, la calidad de las emociones capturadas, la diversidad de
sentencias, el nimero de emociones, entre otros. Muchos son
los criterios utilizados para disefiar una base de datos orientada
al reconocimiento de emociones, entre las caracteristicas mas
relevantes se encuentran: nimero de personas, origen de las
personas, idioma utilizado, declaraciones utilizadas, entre otros.
A continuacién se presentan las bases de datos mas populares
orientadas al reconocimiento de emociones.

En la investigacién [18], se presenta una base de datos
conocida como Emo-DB. Esta base de datos, fue construida
utilizando 10 actores (5 mujeres y 5 hombres), simulando
o actuado emociones. Las declaraciones seleccionadas
conforman un conjunto de oraciones (5 cortas y 5 largas)
usadas diariamente e interpretables en todas las emociones
aplicadas. Las grabaciones fueron realizadas en una cdmara
anecoica, con equipo de grabacién de alta calidad. La base de
datos consistio en 800 sentencias, en las cuales estdn contenidas
7 emociones: neutralidad, ira, miedo, alegria, tristeza, asco
y aburrimiento. La base de datos fue evaluada mediante una
prueba de percepcién con respecto a su reconocibilidad y su
naturalidad. Las sentencias que fueron reconocidas con un
porcentaje mayor al 80% y juzgadas con un porcentaje mayor
al 60% como natural fueron seleccionadas y etiquetas. Para
mejorar la calidad de las muestras, se utilizaron diferentes
audios para ayudar a los actores a reproducir cada una de las
emociones. Una de las caracteristicas mds notorias de esta
base de datos, es que las 10 sentencias son expresadas para
las 7 emociones distintas, y aunado a eso, estas sentencias son
interpretables en cada de estos casos.

Existen muchas técnicas desarrolladas para reconocer
emociones, una de las formas de aumentar la capacidad de
reconocer emociones, es mediante el uso de informacion
multimodal. Estos algoritmos utilizan informacién de
diferentes canales de entrada como: la voz y la imagen
del rostro; para mejorar la capacidad de reconocimiento de los
clasificadores. En la investigacién [20], se presenta una base
de datos audio-visual conocida como eNTERFACE’05, cuyo
propésito es la evaluacion de algoritmos de reconocimiento
de emociones (unimodal y multimodal). Para reproducir las
emociones a cada uno de los participantes se les pidi6 escuchar
6 historias sucesivas, cada una de ellas evocando una emocion
en particular. Cada uno de ellos debia reaccionar en su propio
idioma a cada una de las situaciones mientras eran grabados,
luego, dos jurados detallaban si el sujeto reaccionaba de
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manera auténtica, y segin este criterio se afladia la muestra
a la base de datos. No obstante, la distribucidén geogrifica
de las personas que fueron parte de la base de datos era
muy dispersa y debido a esto, las caracteristicas como las
variaciones del tono y la tasa del habla no eran comunes entre
los participantes. Por lo tanto, se tomo la decision de realizar el
mismo protocolo pero reaccionando en inglés. En el segundo
protocolo se tomd la decision de predefinir las respuestas ante
los distintos escenarios de las historias, debido a que cuando los
actores reaccionaron libremente a cada uno de los escenarios
no se expresaron de una manera completamente espontinea.
El protocolo final se realiz6 de la siguiente manera: cada
sujeto escuchaba una pequena historia por cada emocién para
intentar inmergirse en el escenario, luego el sujeto reaccionaba
mediante cada una de 5 sentencias predefinidas. La base de
datos consistié en 1166 secuencias de video, de las cuales
264 eran constituidas por mujeres y 902 por hombres. Una
de las caracteristicas mds notorias de esta base de datos es la
distribucién geogréfica de las personas que fueron parte de
la misma, ademds, esta base de datos estd constituida por 5
sentencias diferentes por emocion.

Una de las dificultades mds comunes en la construccién
de bases de datos es la captura de emociones auténticas.
Aunque gran parte de las bases de datos utilizan emociones
actuadas o simuladas, existe un gran esfuerzo por validar la
reconocibilidad y naturalidad de cada una de las emociones
que conforman la base de datos. En la investigacion [19], se
presenta una base de datos polaca, la cual esta conformada
por muestras extraidas de discusiones naturales en programas
de television. Esta base de datos estd conformada por
declaraciones de interacciones espontdneas y ademds provee
un amplio rango de emociones bdsicas y complejas. Cada
una de las muestras extraidas fueron etiquetadas por un
amplio grupo de expertos y voluntarios. La base de datos estd
constituida de 15 estados emocionales, los cuales se dividen en
primarias: ira, anticipacidn, alegria, miedo, sorpresa, tristeza,
asco; y secundarias: rabia, molestia, éxtasis, serenidad, terror,
detencidn, dolor, pensamiento. La base de datos consistié en
784 muestras. La caracteristica mds notoria de esta base de
datos es que estd conformada por sentencias espontdneas,
ademds, contiene un rango de emociones mucho mds amplio
y altamente diferenciado.

Numerosas investigaciones han propuesto diferentes tipos
de bases de datos para el reconocimiento de emociones,
entre ellas: la base de datos SAVEE [21], la cual cuenta
con 480 muestras de audio con las emociones: ira, asco,
sorpresa, alegria, miedo, tristeza y neutralidad. Una de las
caracteristicas mds notorias de esta base de datos, es que
las emociones son inducidas mediante videos. Existen otros
tipos de bases de datos cuyo propdsito general no fue la
evaluacion de algoritmos de aprendizaje para el reconocimiento
de emociones, no obstante, son utilizadas para ese fin, entre
ellas: la base de datos SUSAS [28], cuyo propésito principal
fue el andlisis y formulacién de algoritmos del reconocimiento
del habla en condiciones de ruido y estrés. Otras bases de
datos populares como AIBO [29], son construidas a partir

de escenarios naturales; en este caso, grabaciones de nifios
mientras interactdan con un robot. La base de datos tiene 110
didlogos y 29200 palabras en 11 categorias emocionales de
ira, aburrimiento, enfatico, indefenso, ironia, alegria, maternas,
represion, descanso, sorpresa y tacto. El etiquetado de los datos
se basa en el juicio de los oyentes. Adicionalmente, existen
otras bases de datos orientadas para realizar andlisis sentimental
como [30], la cual presenta una base de datos de videos en
espaiiol con 105 muestras etiquetadas mediante su polaridad:
positiva o negativa.

III. METODO

En las investigaciones sobre algoritmos para el
reconocimiento de estados emocionales mediante la voz,
son imprescindibles tres aspectos: la base de datos, el
procesamiento de los datos y el entrenamiento. La base de
datos consiste en el conjunto de muestras de audio que serdn
parte del entrenamiento del algoritmo de clasificacién, cuya
calidad y diversidad de las muestras se relaciona directamente
con la tasa de precision del algoritmo. El procesamiento de
los datos, consiste en la seleccién de las caracteristicas del
audio apropiadas que permitirdn representar las muestras
matematicamente; el procesamiento es imprescindible y la
seleccion correcta de caracteristicas influye directamente en
la tasa de reconocimiento. Por otro lado, el entrenamiento
consiste en utilizar la base de datos para entrenar el algoritmo
de aprendizaje de mdaquina seleccionado. De acuerdo a las
caracteristicas de las muestras algunos algoritmos permiten
realizar una mejor clasificacién. Por esta razén, en esta
investigacidn se realizard una comparativa de los resultados
obtenidos de cada uno de los algoritmos de aprendizaje de
maquina seleccionados en cada uno de los experimentos
realizados.

A. Construccion de las Bases de Datos

Las bases de datos emocionales de audio, pueden ser
clasificadas en tres tipos segtin la forma en que se pide a las
personas demostrar las emociones [7]:

. Lenguaje actuado: Se pide a los actores expresar
directamente una emocién predefinida.

Lenguaje de la vida real: Respuestas naturales de
conversaciones, las cuales son auténticas por naturaleza.
Lenguaje emocional evocado: Las emociones son
inducidas y son auto-reportadas en lugar de ser
etiquetadas, es decir, la persona reconoce su propia
emocion y le asigna por si mismo una etiqueta.

Entre las bases de datos que se basan en lenguaje de
la vida real se tiene la base de datos: "Polish Emotional
Natural Speech Database" [19] y "Automatic Classification
of Emotion-Related User States in Spontaneous Children
Speech” [29]. Basada en lenguaje actuado: "A Database of
German Emotional Speech" [18]; y basada en la evocacion
de emociones: "The eNTERFACE’05 audio-visual emotion
database" [20] y "Surrey Audio-Visual Expressed Emotion
(SAVEE) database" [21].
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Actualmente, la mayoria de investigaciones relacionadas al
reconocimiento de emociones no son rigurosas con el tipo
de pruebas que hacen a los modelos. Por esta razén, y en
aras de mantener un mejor control sobre las condiciones
de ambiente, en esta investigacién se construirdn 3 bases
de datos orientadas al reconocimiento de emociones, una
bajo condiciones controladas y actuadas, otra en condiciones
controladas y semi-natural, y finalmente, otra en condiciones
no controladas y naturales.

1) Bases de Datos en Condiciones Controladas y Actuadas:
Para realizar la construccién de esta base de datos se realizé
la seleccién de conjunto de declaraciones por cada una de las
emociones como en [20], las cuales fueron sometidas a 3 tipos
de validacion: validacion de las declaraciones de forma textual,
validacion por parte de los participantes de la base de datos y
validacién por parte de un jurado de 4 personas.

La validaciéon de las declaraciones de forma textual, se
realiz6é mediante una encuesta en las cuales participaron
96 personas (66 hombres y 30 mujeres). A cada una de
las personas se les presentd un conjunto de declaraciones
por cada una de las emociones: ira, sorpresa, felicidad,
tristeza, asco y miedo. La encuesta consistia en seleccionar
aquellas declaraciones con las cuales expresarian cada una
de las emociones. Las declaraciones con las cuales se
sintieron identificados gran parte de los participantes de la
encuesta fueron: ira, tristeza, felicidad, miedo y sorpresa. Las
declaraciones utilizadas para expresar el asco fueron las menos
seleccionadas. Adicionalmente, se les pidi6 a los participantes
sugerir qué declaraciones utilizarian ellos para expresar cada
emocién. Luego cada una de las declaraciones, junto con las
sugerencias de los participantes fueron seleccionadas por 2
jueces y el conjunto de declaraciones resultante fue el siguiente:

El proceso de grabacion se realizé en una oficina, con poco
ruido. Adicionalmente, todos los participantes fueron ubicados
en un mismo sitio para grabar, a una distancia de 40 centimetros
del micréfono. El proceso de grabacién fue realizado de la
siguiente manera:

- A cada uno de los participantes se les pidi6 sentarse en una
silla ubicada a 40 centimetros del micréfono.

A cada participante se le pidi6 leer el conjunto de
declaraciones de cada emocién, luego, se le pidi6
reproducir (actuar) cada una de las declaraciones de cada
emocién 4 veces de distintas maneras.

En caso de no expresar correctamente alguna declaracion
o de que el participante no estuviese satisfecho con el
resultado, se le pedia al participante repetir dicha emocién
utilizando como ayuda la orientaciéon del operador o
muestras de participantes anteriores.

Para realizar las grabaciones fue utilizado el software
Audacity [31]. Se utilizé un solo canal de grabacién y la
frecuencia de muestreo fue de 48 kHz.

Luego del proceso de grabacién cada una de las
declaraciones fue seleccionada por el operador, el cual
descart6 aquellas declaraciones contaminadas (ruidos de
golpes de mesa, movimientos de sillas, entre otros) o de
poca calidad (declaraciones incompletas o ambiguas).

TABLA II: CONJUNTO DE DECLARACIONES DE CADA
EMOCION

1) 3Qué te pasa?

2) !Eso a mi que me importa!
Ira 3) {0 te vas o te boto!

4) ;Me vas a atender o no?
4) ;Sabes qué? !Déjalo asi!
5) No me molestes!

1) iNo puede ser! ;En serio?

2) iQué! ;Yo no sabia eso!
3) {Jamads lo hubiera creido!
4) iNo me lo esperaba!

5) iNo te creo! ;De verdad?
6) ;De verdad? jNo sabia!
7) ;Es en serio?

1) jGané!

2) iQue genial! Pase!

Sorpresa

3) iNo me lo creo! jqué suerte!
4) ;Lo logre! Al fin!

5) iNo puede ser! jqué bien!
6) iNo lo creo! jFunciona!

1) No, no me hagas dafio

Felicidad

2) Ya no tengo mads, no tengo nada.
3) No, no me robes

4) Aléjate, Aléjate

5) Aléjate por favor

Miedo

6) no, por favor

1) Esto si estd feo!

2) ;Qué hay en el plato?

3)iQué repugnante!

4) ;Qué asco? ;Qué es esto?

5) {Un bicho!

6) ;Qué es esto?

1) Todo iba tan bien, no sé qué paso

Asco

2) Lo/La extraiio pero se fue
3) Ya no serd lo mismo

4) Dime que no es verdad

5) Aun sentia algo por ella

6) El/Ella fue parte de mi vida
7) No pude hacerlo

Tristeza

. Luego de seleccionadas las muestras, se recortaron
cuidadosamente y se transformaron a 16 kHz.
Adicionalmente, cada una de las muestras fue etiquetada.

La validacion por parte de los participantes de la base de
datos, consistié en reproducir cada una de las declaraciones
del participante y hacerle dos preguntas por cada una de ellas:
(Considera que en esta declaracién se expresd la emocion?
y (Considera que esta declaracién pudiera interpretarse de
otra manera?. Si algunas de las dos preguntas anteriores eran
respondidas de manera negativa, se descartaba la muestra. En
el caso particular en donde se descartaban todas las muestras de
una declaracion, se repetia el proceso de grabacion.
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Finalmente, la validacién por parte de un jurado consistié
en cuantificar la validez del contenido mediante la "V" de
Aiken. El nimero de jurados fue 4. A cada uno de los jurados
se les pidi6 calificar cada una de las muestras previamente
filtradas por las validaciones anteriores segun las preguntas de
la siguiente escala:

TABLA III: ESCALA UTILIZADA PARA LA VALIDACION DE LAS
MUESTRAS DE AUDIO

Significado Valor
El audio es entendido e interpretado
inequivocamente de una Unica manera 3
Para algunas personas podria tener

otro significado 2
El audio es susceptible de ser

entendido en sentidos diversos 1
El audio definitivamente se presta

para multiples interpretaciones. 0

Luego de realizar el etiquetado en base a la escala anterior,
se obtuvo el coeficiente "V" de Aiken para cada una de las
muestras.

S

Ve—
(n(C-1)
En la ecuacion 1, el valor S, representa la suma de los valores
de cada jurado por cada muestra. El valor n, representa el
nimero de personas en el jurado, y el valor C, el nimero de
valores en la escala de valoracién. Las muestras cuyo célculo
de validacién fue mayor a 0.75 fueron aceptadas y formaron

parte de la base de datos. El resto de muestras fue descartado.
La base de datos en condiciones controladas y actuadas, fue
conformada por un total de 1351 muestras. La frecuencia de las

muestras por emocion puede verse en la Figura 1.
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Figura 1: Frecuencia de las Emociones de la Base de
Datos en Condiciones Controladas y Actuadas

2) Bases de Datos en Condiciones Controladas y
Semi-naturales: Para crear un conjunto que permitiera probar
de manera rigurosa los modelos entrenados con la base de datos
anterior, se realizo una base de datos en las mismas condiciones
pero variando las palabras utilizadas inicialmente. Esta base de
datos, de manera similar a la anterior, fue sometida a los 3 tipos
de validacién descritos en la seccién anterior.

En aras de determinar la capacidad de los modelos para
reconocer un amplio grupo de expresiones en las personas,
esta base de datos consistié en expresar cada una de las
declaraciones de cada emocién utilizando sus propias palabras.
Es decir expresando el mismo significado y la emocién de la
declaracién original pero utilizando las palabras que utilizarfa
el participante en vida cotidiana.

Todo el proceso de grabacién fue similar al anterior, el inico
cambio que se realizd, se basé en que los participantes debian
utilizar sus propias palabras para expresar 4 veces cada una de
las declaraciones de cada emocién (ver Tabla II).

La base de datos en condiciones controladas y
semi-naturales, fue conformada por un total de 1163 muestras.
La frecuencia de las muestras por emocién puede verse en la
Figura 2.
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Figura 2: Frecuencia de las Emociones de la Base de
Datos en Condiciones Controladas y Semi-naturales

3) Bases de Datos en Condiciones no Controladas y
Naturales: La base de datos en condiciones no controladas,
cuenta con 105 muestras, 70 muestras provenientes de videos
Internet, y 30 muestras provenientes de 3 personas (1 hombre y
2 mujeres).

El proceso de grabacidn fue realizado de la siguiente manera:

« A cada participante se le muestran segmentos de audio que

usaran de gufa para reproducir la emocion.

. Todos los segmentos de audio contienen informacién sobre

una situacién en particular.

.« No se tom6 en consideracién la ubicacién donde se

realizaron las grabaciones.
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Cada participante es grabado mediante un micréfono
convencional utilizando la biblioteca PyAudio [32].

De la grabacién se extraen las declaraciones que se
consideran espontaneas y naturales.

Cada segmento de audio tiene un tamafio entre 2 y 6
segundos.

Cada segmento de audio, se graba con una frecuencia de
muestreo de 16 kHz y se almacena en formato wav.

Para realizar la validacion de cada una de estas muestras se le
pide al participante escuchar las declaraciones seleccionadas y
luego se valida la emocién tomando en consideracién la opinién
de dos jueces y la del participante. Si dos de tres opiniones
coinciden, entonces la muestra es etiquetada y luego afiadida
a la base de datos.

Las muestras de Internet fueron obtenidas y procesadas
mediante la biblioteca Youtube-dl [33]. Todas las muestras de
audio son en espaifiol, principalmente paises de América Latina.
El proceso de obtencién de muestras de Internet fue realizado
de la siguiente manera:

- Fueron seleccionados videos en espafiol, en los cuales
habla una sola persona sin sonidos musicales de fondo.
Para cada video fueron registrados los segmentos que se
corresponden con una emocidn particular.

Se utiliz6 el tiempo de inicio y fin, el enlace del
video y la etiqueta para obtener el segmento de audio
correspondiente mediante la biblioteca youtube-dl [33].
Todos los segmentos fueron transformados a formato wav
con una frecuencia de muestreo de 16 kHz.

Para realizar la validacion de cada una de las muestras de
Internet, se utilizé la opinién de 3 jueces, los cuales de manera
similar al proceso anterior, se baso en la opinién de cada uno de
ellos.

La base de datos en condiciones no controladas, contiene
audios correspondientes a las 6 emociones universales descritas
por [27]: ira, miedo, felicidad, asco, tristeza y sorpresa.
Adicionalmente, contiene la neutralidad. Si dos de tres
opiniones coinciden, entonces la muestra es etiquetada y luego
afnadida a la base de datos. La base de datos fue conformada
por un total de 105 muestras. La frecuencia de cada una de las
emociones puede verse en la Figura 3.

B. Procesamiento de los Datos

Los segmentos de audio se procesaron para obtener las
caracteristicas que serdn representadas como un vector. Para
realizar esto, un proceso de extraccion a largo plazo fue llevado
a cabo con la ayuda de la biblioteca de andlisis de audio
PyAudioAnalysis [34].

El proceso de extraccién de caracteristicas a largo plazo,
consiste en obtener el promedio de caracteristicas de mediano
plazo que a su vez depende del procesamiento a corto plazo
de la sefial de audio. Esta forma de procesar el audio también
se le conoce como segmental (corto y mediano plazo) y
suprasegmental (largo-plazo) [35]. Para cada audio se utilizaron
marcos de 20 mili-segundos en el procesamiento a corto
plazo sin solapamiento, y segmentos de 1 segundo para
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Figura 3: Frecuencia de las Emociones de la Base de
Datos en Condiciones no Controladas

el procesamiento a mediano plazo con solapamiento, para
finalmente obtener un vector con 28 estadisticas.

En la Figura 4, se puede observar un esquema que muestra
como se lleva a cabo el proceso de extraccidn de caracteristicas.
En la primera fase del procesamiento (andlisis a corto plazo),
se obtienen las caracteristicas cl,c2,...cy de cada marco
(my,my,...,myp); en la segunda fase del proceso (andlisis a
mediano plazo), se extraen estadisticas de las caracteristicas
particulares de cada uno de los marcos del bloque, en este
caso el promedio py y la desviacién estandar o ; Por ultimo,
se realiza un procesamiento suprasegmental (andlisis a largo
plazo), el cual consiste en obtener el promedio ,u'2 y de las
estadisticas de la fase anterior.

Las sefiales de audio, y en particular aquellas que contienen
contenido emocional, se caracterizan por tener un gran nimero
de informacién. Una de las cosas mds importantes en las
investigaciones de reconocimiento de emociones a través de la
voz, es seleccionar un conjunto de caracteristicas adecuadas de
tal manera que se pueda representar lo mejor posible cada una
de las muestras de audio.

Para esta investigacion se utilizaron 2 tipos de caracteristicas:
del dominio del tiempo y del dominio cepstral. Todas
las caracteristicas fueron obtenidas mediante la biblioteca
PyAudioAnalysis [34], una descripcién formal de las
caracteristicas junto con sus algoritmos puede encontrarse
en [36]. A continuacién se muestra una descripcién de las
caracteristicas que se seleccionaron para esta investigacion.

1) Energia o Potencia de la sefial: La energia se define
como la suma de los cuadrados de las muestras, que
usualmente se normaliza dividendo entre la longitud de
la muestra. La energia es la caracteristica mas bdsica
en el procesamiento de sefiales de la voz. Esta juega
un papel importante en el reconocimiento de emociones.
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2)

Por ejemplo, las emociones como la felicidad o la
ira contienen una mayor energia en comparacion a la
tristeza. La mayorfa de las investigaciones utilizan esta
caracteristica [2], [4], [8], [9], [11], [12].

Sea X;(n),n =1,..., W la secuencia de muestras de audio
en el i-ésimo marco, donde W es el tamafio del marco.
La energia a corto plazo es calculada como sigue:

wy
E) =Y IXi(n)

n=1

2

Usualmente la energia es normalizada dividiéndola por el
tamafio del marco Wy, para remover la dependencia de la
longitud del marco, quedando el cdlculo de la siguiente
manera:

1 W
E@M)=— ) IXim 3)
WL =1

MFFCs: los coeficientes cepstrales de las frecuencias de
Mel han sido muy populares en el campo del andlisis
de voz. En la practica, los MFCCs son los coeficientes
discretos de la transformacién coseno del espectro de
potencia logaritmica en la escala de Mel. Los MFCCs han
sido ampliamente utilizados en el reconocimiento de voz,
agrupamiento de altavoces, reconocimiento de emociones
y muchos otros tipos de aplicaciones de andlisis de audio
y aprendizaje de maquina. Caracterizan la magnitud del
espectro y por lo general son usados los 12 primeros
coeficientes. En la gran mayoria de investigaciones los
MFFCs han mostrado ser la caracteristica que mejores
cualidades tiene para el reconocimiento de emociones
(2], [4], [6]-[9], [11], [12].

Para extraer los coeficientes cepstrales de las frecuencias
de Mel de un marco, son necesarios los siguientes pasos:

a) La transformada discreta de Fourier (DFT, por sus
siglas en inglés) es calculada. Esta es usada para
derivar la representacion de la sefial en el dominio
de la frecuencia (espectral), la cual sirve como
entrada para la obtencién de muchas caracteristicas
importantes.

Dada una sefial discreta en el dominio del tiempo
x(n),n =0,..,N—1, con N muestras de longitud,
su DFT es calculada como sigue:

N-1

X(k)=)

n=0

2
x(n)exp(—jﬁﬂkn), k=0,..,N-1,
4)

El espectro resultante es utilizado como entrada
a un banco de filtros de la escala de Mel
que consiste en L filtros. Los filtros usualmente
tienen una frecuencia triangular superpuesta. La
escala de Mel introduce una funcién de distorsién
de frecuencia que intenta ajustarse a ciertas
observaciones psicoacusticas. A través de los afios
varias funciones de distorsion de frecuencias han
sido propuestas por ejemplo:

b)

fuw = 2595 % log(1+ f1700) )

Si Oy, k = 1,..,L, es la potencia en la salida del
k-ésimo filtro, entonces los MFCCs estdn dados por
la siguiente ecuacién

L
Cm=)_(ogOp)cosim(k—

=)=, m 1,...,L. 6
k=1 2 L

En total se genera un vector de 14 caracteristicas
(c1,¢2,¢3,...,c14) por cada marco (1 valor correspondiente a la
energia y 13 coeficientes de Mel), que serd usado para generar
un vector de una dimensién igual a 28 (,u'2 N)» Cuyos elementos
corresponden al promedio p y desviacién estdndar o de las
14 caracteristicas obtenidas mediante el procesamiento a largo
plazo.
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Figura 4: Procesamiento a Largo Plazo o Suprasegmental
del Audio

C. Entrenamiento

Muchos algoritmos de aprendizaje de mdquina han sido
utilizados en diferentes investigaciones sobre el reconocimiento
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de emociones a través del audio. Una lista de diferentes
algoritmos y su desempefio se puede ver en la Tabla I. Todos
los clasificadores necesitan datos de entrenamiento y datos
de prueba, este ultimo es usado para calcular la tasa de
reconocimiento del clasificador.

En esta investigacion se realizard un modelo por cada uno de
los algoritmos de aprendizaje de maquina utilizados (SVM, GB
y RF). Cada uno de estos modelos serd entrenado con el 70%
de las muestras pertenecientes a la base de datos en condiciones
controladas y actuadas. Posteriormente, se realizaran 3 tipos de
pruebas a cada uno de los modelos:

1) P1: Pruebas utilizando el 30% restante de la base de datos
en condiciones controladas y actuadas.

2) P2: Pruebas utilizando toda la base de datos en
condiciones controladas y semi-naturales.

3) P3: Pruebas utilizando toda la base de datos en
condiciones no controladas, a excepcion de la
neutralidad.

El proceso de clasificacién utilizard los vectores provenientes
del moédulo de extracciébn de caracteristicas para su
entrenamiento y prueba. En la Figura 5 se puede observar el
diagrama del proceso de clasificacién. Se utilizardn 3 tipos de
clasificadores: bosques aleatorios, Aumento del Gradiente y
Maiquinas de Vectores de Soporte. La biblioteca Scikit-learn
[37], es utilizada para la implementacidn.

Entrada: Sefial de audio

Extraccion de
caracteristicas

Etiquetado

‘ Entrenamiento ‘

Clasificacion

‘ Salida: Emocion ‘

Figura 5: Diagrama del Proceso de Clasificacién

IV. RESULTADOS

A continuaciéon se presentan los resultados obtenidos
mediante cada una de las pruebas mencionadas anteriormente.

En la Tabla IV, se pueden apreciar las tasas de
reconocimiento de cada uno de los modelos implementados en
cada una de las pruebas. En este caso se puede apreciar que
el modelo SVM, obtuvo la mejor tasa de reconocimiento en
las pruebas 1 y 2, mientras que el modelo GB obtuvo mejores
resultados en la prueba 3.

TABLA IV: RESULTADOS DE LAS TASAS DE RECONOCIMIENTO
PARA CADA UNA DE LAS PRUEBAS

P1 P2 P3

SVM  83% 68% 17%
GB 79% 66% 27%
RF 79% 67% 23%

A continuacién se presentan los resultados individuales
de las tasas de reconocimiento de cada emocién de manera
individual para cada uno de los modelos.

TABLA V: RESULTADOS DE LAS TASAS DE RECONOCIMIENTO
PARA CADA UNA DE LAS EMOCIONES UTILIZANDO EL MODELO

SVM
Ira  Tristeza Asco Felicidad Sorpresa Miedo
P1  82% 89% 81% 84% 78% 94%
P2  52% 87% 69% 60% 56% 75%
P3 57% 0% 0% 16% 0% 20%

TABLA VI: RESULTADOS DE LAS TASAS DE RECONOCIMIENTO
PARA CADA UNA DE LAS EMOCIONES UTILIZANDO EL MODELO

GB
Ira  Tristeza Asco Felicidad Sorpresa Miedo
P1  75% 84% 70% 83% 73% 90%
P2  64% 87% 70% 55% 49% 69%
P3 80% 0% 50% 14% 0% 12%

TABLA VII: RESULTADOS DE LAS TASAS DE
RECONOCIMIENTO PARA CADA UNA DE LAS EMOCIONES
UTILIZANDO EL MODELO RF

Ira  Tristeza Asco Felicidad Sorpresa Miedo
P1  89% 80% 74% 79% 77% 92%
P2 65% 90% 70% 54% 53% 64%
P3 53% 0% 60% 0% 0% 18%

En las Tablas V, VI y VII, se pueden apreciar los porcentajes
de reconocimiento obtenidos para cada modelo en cada una
de las pruebas realizadas. El miedo y la tristeza, fueron las
emociones que mejor se reconocieron en cada uno de los
modelos para las pruebas 1 y 2, la sorpresa fue la emocion
que menor tasa de reconocimiento obtuvo en las pruebas 1y 2.
Adicionalmente, la tristeza y la sorpresa no fueron reconocidas
en ningunos de los modelos para la prueba 3.

V. DISCUSION

Las emociones humanas pueden ser expresadas de diversas
maneras, por lo que registrar un conjunto representativo de este
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Matriz de confusion: Modelo SWM
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Figura 6: Matriz de Confusién: Resultados del Modelo
SVM en la Prueba 1. Utilizando el Subconjunto de
Muestras Actuadas en Condiciones Controladas

Matriz de confusién: Modelo SVM
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Figura 7: Matriz de Confusién: Resultados del Modelo
SVM en la Prueba 2. Utilizando el Subconjunto de
Muestras Semi-naturales en Condiciones Controladas

rango es una tarea realmente compleja. Esto, limita la capacidad
de los modelos para reconocer emociones y por consiguiente,
limita la capacidad de las aplicaciones robdticas que hacen uso
de estos modelos. Es por esta razon, que en esta investigacion se
realizaron 3 bases de datos distintas, para probar rigurosamente
la capacidad de los modelos para reconocer emociones en un
amplio rango de expresiones y personas.

Los resultados obtenidos mostraron que el algoritmo

Midgquinas de Vectores de Soporte con nicleo radial obtuvo la
mejor tasa de reconocimiento 83% y 68% para las pruebas 1
y 2 respectivamente, en las Figuras 6 y 7 se pueden apreciar
las respectivas matrices de confusion. Los resultados obtenidos
en las pruebas 1 y 2 para cada una de las emociones fue
mayor al 52%, lo que se considera un buen resultado tomando
en consideracion la cantidad de muestras en cada una de las
pruebas a las cuales fue sometido. Adicionalmente, la emocién
que mejor se reconocié en la prueba 3 fue la ira.

En el caso del modelo Aumento de Gradiente, los resultados
obtenidos para estas dos pruebas, fueron mayores al 49% para
las pruebas 1y 2. Para la prueba 3, este modelo fue el que mejor
reconoci6 la ira, alcanzando un porcentaje de reconocimiento
del 80%.

En caso del modelo Bosques Aleatorios, los resultados
obtenidos para las pruebas 1 y 2 fueron mayores al 53%, lo cual
supera a los modelos SVM y GB descritos anteriormente. Para
la prueba 3, este modelo fue el que mejor reconoci6 el asco, con
un porcentaje de reconocimiento del 60%.

Las emociones que mejor se reconocieron en todas las
pruebas, fueron el miedo y la tristeza. Para el miedo, el
mejor resultado lo obtuvo el modelo SVM con un porcentaje
de reconocimiento del 94%, mientras que para la tristeza, el
mejor resultado lo obtuvo el modelo RF con un porcentaje
de reconocimiento del 90%. En el caso de la tristeza, se
puede atribuir este resultado a que esta emocién es la que
tiene mayor nimero de muestras en las bases de datos con
condiciones controladas, ver Figuras 1 y 2. No obstante, el
miedo es la emocién que menor nimero de muestras tiene en
la base de datos en condiciones controladas y semi-naturales,
por lo tanto, este resultado se puede atribuir a que el miedo fue
expresado de manera muy consistente tanto en la base de datos
en condiciones controladas y actuadas (prueba 1) como en la
base de datos en condiciones controladas y semi-naturales.

En el caso de la base de datos en condiciones no controladas,
se pudo observar que se obtuvieron los peores resultados,
incluso algunas emociones como la tristeza y la sorpresa no
fueron reconocidas por ningtin modelo. A pesar de que estas
muestras estdn correctamente validadas, este resultado puede
ser atribuido a que una emocién puede ser expresada de
distintas maneras y en diferentes intensidades como en [19]. Por
lo tanto, en aras de reconocer un amplio grupo de emociones en
las personas, es necesario entrenar los modelos con un grupo
altamente representativo con todas las variaciones en las cuales
una emocion puede ser expresada, concretamente mediante la
voz.

A pesar de que la prueba 3 fue la que peores porcentajes
de reconocimiento obtuvo (condiciones no controladas). Estas
pruebas permitieron descubrir que en el caso particular de la
ira, se pudo observar que en todos los modelos fue la emocién
que mejor se reconocié en esta prueba. Esto puede atribuirse a
que a diferencia de otras emociones, la ira es expresada de una
manera muy consistente entre todas las personas.
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VI. CONCLUSIONES

En esta investigacién se construyeron 3 bases de datos
orientadas al reconocimiento de emociones en espafiol. Una de
ellas en condiciones controladas y actuadas, otra en condiciones
controladas y semi-naturales; y finalmente una en condiciones
no controladas.

La base de datos de emociones en condiciones controladas
y actuadas fue utilizada para entrenar los algoritmos de
aprendizaje de maquina seleccionados para esta investigacion.
Adicionalmente, se realizaron 3 pruebas distintas para probar
la capacidad de reconocimiento de los modelos, utilizando
muestras actuadas, semi-naturales y naturales.

Como se puede apreciar en los resultados de la Tabla 1V,
los mejores resultados se obtienen cuando se prueban los
modelos con muestras de la misma base de datos con la cual
ha sido entrenada. A medida que las pruebas realizadas se
salen del marco del conjunto de entrenamiento del modelo, este
disminuye su capacidad de reconocimiento.

Considerando los resultados obtenidos, se puede concluir
que generalizar un rango de emociones es una tarea realmente
compleja. Incluso cuando se varian condiciones pequeiias,
por ejemplo, en el caso de la base de datos con muestras
semi-naturales, los resultados disminuyen considerablemente.

Finalmente, trabajos futuros se orientan en la construccién
de una base de datos con un rango mds amplio de emociones
y diferentes niveles de intensidad. Asi como la aplicacién de
nuevos algoritmos y métodos de procesamiento de audio para
el reconocimiento de emociones.
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